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Abstrak

Kota Batu juga dikenal sebagai kota penghasil buah, dimana
produksi buah apel menurun akhi-akhir ini. Namun buah lain
mengalami kenaikan diantaranya jeruk siam/keprok, alpukat, jambu
biji, dan pisang. Penurunan produksi apel tersebut diduga akibat
berubahnya iklim dan hujan yang terus menerus. Tujuan penelitian ini
adalah meramalkan produktivitas buah yang diduga dipengaruhi suhu,
curah hujan, dan kelembaban di Kota Batu. Metode yang digunakan
pada penelitian ini adalah ARIMA, fungsi transfer, dan FFNN. Variabel
dependen yang digunakan yaitu produktivitas buah, sedangkan variabel
independen yang digunakan adalah suhu, curah hujan, dan kelembaban.
Data yang digunakan berupa data triwulan pada periode Januari 2008
sampai Desember 2018. Berdasarkan hasil analisis diperoleh bahwa
model terbaik untuk meramalkan produktivitas buah adalah dengan
metode FFNN. Hasil analisis juga menunjukkan bahwa produktivitas
apel, jambu biji, dan alpukat dipengaruhi oleh curah hujan. Sedangkan
produktivitas jeruk dipengaruhi suhu. Hasil peramalan menunjukkan
bahwa produktivitas jeruk, alpukat, dan pisang di Kota Batu diprediksi
mengalami peningkatan di tahun 2019, sedangkan produktivitas apel
dan jambu biji mengalami penurunan.

Kata kunci :  Peramalan, produktivitas, suhu, curah hujan,
kelembaban, ARIMA, fungsi transfer, FFNN.
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Abstract

Batu City also known as apples producer, where the
apples production is decreasing recently. But,another fruits are
increasing, there are oranges, avocadoes, guavas, and bananas.
Decrease of apples production is suspected because climate
change and unstinting rain. The purpose of this research is
predicting fruits productivity which depends on temperature,
rainfall,and humidity in Batu. The methods which are used in this
research is ARIMA, transfer function, and FFNN. Fruits
productivity is used to be dependent variabel, while the used
independent variabel is temperature, rainfall, and humidity. The
used data is quarterly data on January 2008 until December
2018. Based on analysis can be inferred that the best model for
predicting fruits productivity is FFNN mode. The result of
analysis shows that rainfall influence apples, avocadoes, and
guavas productivity. While oranges productivity is influenced by
temperature. The results of prediction shows that oranges,
avocadoes, and bananas productivity in Batu City are predicted
to have increase in 2019, meanwhile apples and guavas
productivity has decrease.

Keywords :  Forecasting, productivity, temperature, rainfall,
humidity, ARIMA, transfer function, FFNN.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Belakangan ini perubahan iklim telah menjadi isu penting
yang mengakibatkan kenaikan suhu rata-rata global, perubahan
pola curah hujan, kenaikan muka air laut, dan peningkatan
intensitas cuaca ekstrim. Panel on Climate Change-IPCC (2007)
telah melakukan kajian denga hasil bahwa telah terjadi perubahan
iklim dengan indikasi adanya kenaikan suhu rata-rata global
untuk periode 1899 sampai 2005 sebesar 0,76°C, kenaikan muka
air laut rata-rata global periode 1961 sampai 2003 sebesar 1,8mm,
meningkatnya ketidakpastian intensitas hujan, meningkatnya
banjir, kekeringan, dan erosi, dan meningkatnya fenomena
ekstrim seperti El Nino, La Nina, siklon, puting beliung, dan
hailstone. Perubahan iklim ini menyebabkan perubahan pula pada
tata air/sumber daya air dan pertanian.

Penelitian dilakukan di 13 stasiun Klimatologi, menghasil-
kan pernyataan bahwa terjadinya perubahan iklim di Indonesia
yang diindikasikan peningkatan jumlah curah hujan tahunan di
wilayah timur Indonesia berkisar antara 490 mm/tahun (Sulawesi
Selatan) sampai 1400 mm/tahun (Jawa Timur). Peningkatan
tersebut diikuti oleh meningkatnya suhu pada siang dan malam
hari yaitu antara 0,5-1,1°C dan 0,6-2,3°C. Sedangkan di wilayah
barat Indonesia terjadi sebaliknya, dimana terdapat tendensi
penurunan curah hujan tahunan sekitar 135 hingga 860 mm/tahun,
dengan peningkatan suhu siang dan malam hari antara 0,2-0,4 °C
dan 0,2-0,7 °C. Perubahan iklim global tersebut juga sejalan
dengan makin cepatnya periode ElI Nino dimana melanda
Indonesia 2-3 tahun sekali, dimana dulunya melanda Indonesia 5
sampai 6 tahun sekali (Syahbuddin, Manabu, & Eleonora, 2004).

Penelitian juga dilakukan pada perubahan iklim di wilayah
Malang Raya menunjukkan bahwa suhu meningkat sebesar 0,7
sampai 0,8 °C dan curah hujan menurun sebesar 0-55 mm
(Ruminta & Handoko, 2011). Perubahan iklim tersebut dapat
mengancam produksi pertanian termasuk produksi tanaman apel
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di Kota Batu. Apalagi perubahan iklim tersebut juga mengancam
mata pencaharian petani khususnya petani apel. Pertanian
merupakan sektor yang cukup rentan terhadap perubahan iklim
karena ketergantungannya yang tinggi pada iklim dan cuaca.

Penelitian dilakukan oleh Faulina (2014) yang bertujuan
untuk memperkirakan curah hujan, sehingga dapat digunakan
untuk menentukan kalender tanam budidaya apel. Penelitian
tersebut menggunakan metode ARIMA dan ensamble ARIMA.
Curah hujan antar tempat mempunyai sifat dan karakteristik yang
berbeda satu sama lainnya. Hal tersebut bergantung pada letak
geografis, letak topografi, dan ketinggian. Sehingga penelitian
dilakukan terhadap enam titik stasiun yang berbeda di Kota Batu.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa dengan model ARIMA
maupun ensamble ARIMA terdapat kemiripan pola curah hujan
untuk keenam stasiun tersebut.

Salah satu daerah di Jawa Timur yang mengembangkan
tanaman buah apel secara luas adalah Kota Batu. Perkebunan apel
di daerah tersebut dikembangkan sejak tahun 1950 dan ber-
kembang pesat sejak tahun 1990-an hingga saat ini. Hal tersebut
karena ditopang oleh kondisi topografis yang sangat cocok untuk
kegiatan di sektor pertanian. Tanaman apel sendiri dapat tumbuh
dan berbuah dengan baik di daerah dataran tinggi yang memiliki
temperatur rendah, kelembapan udara yang rendah, dan curah
hujan yang tidak terlalu tinggi (Soelarso, 1996). Kota Batu
merupakan salah satu daerah yang berada di Malang Raya, hasil
pemekaran dari Kabupaten Malang bagian utara. Kota ini
memiliki panorama yang indah, dengan cuaca yang dingin dan
sejuk. Selain itu Kota Batu juga dikenal sebagai kota penghasil
apel, yang menjadi unggulan di bidang pertanian.

Panen apel di Kota Batu akhir-akhir ini mengalami pe-
nurunan. Pada tahun 2014 produksi buah apel sebesar 708.438
kwintal, sedangkan pada tahun 2015 mengalami penurunan
sebesar 5,25% menjadi 671.207 kwintal. Pada tahun 2016
produksi apel juga mengalami penurunan sebesar 19,2% menjadi
542.106 kwintal (Badan Pusat Statistik Kota Batu, 2017).



Penurunan produksi apel tersebut diduga akibat berubahnya iklim
dan beberapa faktor non-iklim. Petani apel juga menilai bahwa
penurunan panen apel akhir-akhir ini disebabkan karena
perubahan suhu dan hujan yang terus menerus (Sitompul, 2007).

Selain apel, Kota Batu juga memiliki tanaman lain yang
banyak diusahakan, antara lain jeruk siam/keprok, alpukat, jambu
biji, dan pisang. Produksi keempat buah tersebut mengalami
kenaikan dari tahun 2013 sampai tahun 2017. Pada tahun 2017
produksi jeruk siam/keprok sebesar 187.045 kwintal, produksi
alpukat sebesar 54.591 kwintal, produksi jambu biji sebesar
22.622 kwintal, dan produksi pisang sebesar 11.416 kwintal
(Badan Pusat Statistik Kota Batu, 2017).

Penelitian dilakukan oleh Ibrahim dkk. (2016) tentang
keputusan petani tetap menanam apel di Desa Pungging, Kec.
Nongkojajar, Kab. Pasuruan dengan metode regresi linear
berganda. Hasilnya menyatakan bahwa faktor-faktor yang mem-
pengaruhi petani tetap menanam apel adalah produktivitas apel,
pemasaran apel, harga sarana produksi, dan luas lahan garapan.

Penelitian tentang apel juga dilakukan oleh Aditiyas dkk
(2005) tentang analisis spasial untuk evaluasi kesesuaian lahan
tanaman apel di Kota Batu. Hasilnya menyatakan bahwa ke-
sesuaian lahan untuk tanaman apel dengan kategori sangat sesuai
sekitar 89,92% dari luas wilayah Kota Batu secara keseluruhan.
Berarti sebagaian besar daerah di Kota Batu cocok untuk tanaman
apel. Berikut merupakan desa-desa yang sangat sesuai untuk
tanaman apel vyaitu desa Sumber Brantas, Sumbergondo,
Tulungrejo, Punten, Bulukerto, Gunungsari, Sidomulyo, Bumiaji,
Sumberejo, Pandanrejo, Giripurno, Ngaglik, Songgokerto,
Pendem, Mojorejo, Tlekung, dan Oro-oro ombo.

Neural network adalah model yang terinspirasi oleh sistem
saraf biologis. Neural network terdiri dari unsur-unsur sederhana
yang beroperasi secara paralel. Seperti di alam, hubungan antara
unsur-unsur sangat menentukan fungsi jaringan. Jaringan pada
neural network dilatih untuk melakukan fungsi tertentu dengan
menyesuaikan nilai-nilai dari koneksi (bobot) antar unsur-unsur.



Biasanya, neural network disesuaikan atau dilatih sehingga input
tertentu menyebabkan output target tertentu (Beale & Hudson,
2010).

Metode Feedforward Neural Network (FFNN) adalah salah
satu metode neural network yang sering digunakan dalam
melakukan prediksi. Menurut Suhartono (2007), FFNN dapat
dipandang sebagai suatu kelas yang fleksibel dari fungsi-fungsi
nonlinier. Jaringan pada model FFNN menggunakan algoritma
backpropagation. William dan Li pada tahun 1998 telah meneliti
penggunaan neural network dengan algoritma backpropagation
untuk memprediksi pacuan kuda di Jamaika. Neural network
dengan algoritma backpropagation yang digunakan dalam
penelitian ini telah terbukti memberikan hasil prediksi yang baik
(Farber & Lapedes, 2008). Diantara berbagai model neural
network, FFNN merupakan model yang lebih sering digunakan
karena dikenal memiliki kemampuan pendekatan yang baik dan
bersifat universal (Handaga & Asy'ari, 2012). Selain itu, metode
ini telah terkenal akan keunggulannya yaitu memiliki nilai
prediksi yang sangat mendekati nilai aktualnya sehingga
menghasilkan error yang kecil serta memiliki kemampuan untuk
mendeteksi atau melakukan analisis untuk permasalahan yang
sifathya sangat kompleks. Metode ini juga tidak memiliki syarat
atau asumsi tertentu (Setiawan, 2008).

Penelitian sebelumnya pernah dilakukan oleh Syarifah
(2018) yang melakukan peramalan terhadap penjualan pertamax
dengan metode ARIMAX, FFNN, dan hybrid ARIMAX-FFNN.
Diperoleh hasil bahwa model FFNN menunjukkan nilai RMSEP
minimum, sehingga dapat dikatakan bahwa model FFNN
merupakan model terbaik dalam peramalan pertamax.

Model fungsi transfer merupakan salah satu model
peramalan kuantitatif yang dapat digunakan untuk peramalan data
deret berkala yang multivariat. Model fungsi transfer multivariat
yaitu model fungsi transfer yang memiliki lebih dari satu variabel
bebas. Fungsi transfer adalah menggabungkan karakteristik dari
model-model ARIMA yang univariat dan beberapa karakteristik



analisis regresi berganda. Fungsi transfer menggabungkan
pendekatan deret berkala dengan sebab dan akibat.

Berdasarkan pemaparan isu di atas perlu dilakukan
penelitian untuk meramalkan produktivitas lima buah (apel, jeruk
siam/keprok, alpukat, jambu biji, dan pisang) yang dipengaruhi
suhu, curah hujan, dan kelembaban di Kota Batu periode Januari
2008 sampai Desember 2018 dengan metode ARIMA,
Feedforward Neural Network (FFNN), dan Fungsi Transfer.
Dimana ketiga metode tersebut akan dibandingkan untuk
menemukan model terbaik dalam meramalkan produksi lima buah
di Kota Batu periode mendatang.

1.2 Rumusan Masalah

Produksi apel di Kota Batu mengalami penuruan sejak
tahun 2014. Namun penurunan produksi apel diikuti oleh
meningkatnya produksi buah lain seperti jeruk siam/keprok,
alpukat, jambu biji, dan pisang. Penurunan produksi apel tersebut
diduga akibat berubahnya iklim. Petani apel juga menilai bahwa
penurunan panen apel akhir-akhir ini disebabkan karena
perubahan iklim dan hujan yang terus menerus. Seiring dengan
penurunan produksi apel, tanaman lain yang banyak diusahakan
antara lain jeruk siam/keprok, alpukat, jambu biji, dan pisang

produksinya mengalami kenaikan. Berdasarkan pemaparan isu di

atas perlu dilakukan penelitian dengan perumusan masalah

sebagai berikut.

1. Bagaimana karakteristik curah hujan, suhu udara,
kelembaban, dan produktivitas lima buah di Kota Batu
periode Januari 2008 sampai Desember 2018?

2. Bagaimana model terbaik untuk meramalkan produktivitas
lima buah yang dipengaruhi suhu, curah hujan, dan
kelembaban di Kota Batu periode Januari 2008 sampai
Desember 20187

3. Bagaimana hasil peramalan produktivitas lima buah pada
periode Januari sampai Desember 2019?



1.3 Tujuan
Berdasarkan perumusan masalah di atas, maka tujuan dari
penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Mendapatkan hasil karakteristik curah hujan, suhu udara,
kelembaban, dan produktivitas lima buah di Kota Batu
periode Januari 2008 sampai Desember 2018.

2. Memperoleh model terbaik untuk meramalkan produktivitas
lima buah yang dipengaruhi suhu, curah hujan, dan
kelembaban di Kota Batu periode Januari 2008 sampai
Desember 2018.

3. Memperoleh hasil peramalan produktivitas apel pada periode
Januari sampai Desember 2019.

1.4 Ruang Lingkup / Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah variabel yang
digunakan yaitu produktivitas lima buah yang ada di Kota Batu
yaitu apel, jeruk siam/keprok, alpukat, jambu biji, pisang, dan
variabel suhu udara, curah hujan, dan kelembaban di Kota Batu
periode bulan Januari 2008 sampai Desember 2018.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diperoleh pada penelitian ini adalah dapat
memberikan gambaran informasi terhadap pihak terkait mengenai
peramalan produktivitas lima buah di Kota Batu yang dipengaruhi
olen suhu, curah hujan, dan kelembaban, sehingga dapat
dilakukan  pengambilan kebijakan dengan tepat untuk
meningkatkan produksi lima buah tersebut di periode mendatang.
Manfaat bagi peneliti dapat mempelajari model statistik dengan
Fungsi Transfer dan model Machine Learning dengan FFNN.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

Tinjauan pustaka ini membahas mengenai metode yang
digunakan diantaranya Time Series Analysis, Model ARIMA,
Model Fungsi Transfer, Uji White sebagai pengujian linieritas
pada data, Feedforward Neural Network (FFNN), dan Pemilihan
Model Terbaik. Ada pula beberapa tinjauan pustaka yang
berkaitan dengan penelitian ini yaitu pengertian suhu, curah
hujan, kelembaban, dan produktivitas buah.

2.1 Time Series Analysis

Time Series merupakan urutan observasi yang
berdasarkan pada interval waktu yang sama, sehingga terdapat
korelasi antara kejadian saat ini dengan satu periode sebelumnya.
Penerapan metode time series dalam berbagai bidang diantaranya
bidang ekonomi, bisnis, pertanian, kesehatan, teknik,
meteorologi, quality control, dan penelitian sosial (Wei, 2006).
Tujuan dari analisis time series adalah untuk memodelkan suatu
proses stokastik dari suatu deret yang diamati dan untuk
memprediksi atau meramalkan nilai masa depan berdasarkan
kejadian sebelumnya maupun faktor-faktor yang berpengaruh
terhadap data.

2.2 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
Model ARIMA adalah kombinasi model Autoregressive
(AR) orde p dan Moving average (MA) orde ¢, dan proses
differencing dengan orde d (Wei, 2006). Model ARIMA Box-
Jenkins dapat dibagi ke dalam kelompok yaitu model
Autoregressive (AR), Moving Average (MA), dan metode
campuran Autoregressive Moving Average (ARMA) sebagai
berikut:
1. Autoregressive Model (AR)
Model Autoregressive secara umum untuk proses AR
order ke-p atau model ARIMA (p,0,0) dinyatakan sebagai
berikut:



Yt = ¢.|.Y.t—1 +o + ¢th_p +at (21)
dengan
Yt =Yt —u
¢ . parameter autoregressive ke-p.

2. Moving Average Model (MA)
Model moving average secara umum proses MA orde ke-
g atau ARIMA (0,0,q) dinyatakan sebagai berikut:
Yt = al — Hlat_l — e — eq at_q (22)
dengan
Ye=Yt—u
¢, - parameter moving average.

3. Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA secara umum untuk campuran proses AR
(p) murni dan MA (q) murni, yaitu ARIMA (p,0,q) dapat
dinyatakan dengan rumus sebagai berikut:

#p (B)Yt =6q(B)a (2.3)
dengan
¢p(B)=1-$B—...~gpBP
0q(B)=1-6;B—....— 6gBI.

4. Model Autoregressive Integrated Moving Average

Apabila data tidak stationer maka komponen yang tidak
stationer tersebut ditambahkan pada campuran proses ARMA,
sehingga model ARIMA (p,d,q). Secara umum model ARIMA
(p,d,q) dapat dinyatakan sebagai beirkut:

#p(B)(1-B)Y; =6 (B)ag (2.4)
dengan
¢p(B)=1-gB—....—¢pBP
0q(B)=1-6,B-....— 6gBY



(1-B)* = operator differencing untuk orde d,
a = error pada waktu ke-t.

5. Model ARIMA musiman

Model ARIMA musiman yang mempunyai efek musiman
dalam pengamatan waktu ke-t dinotasikan dengan ARIMA
(P,D,Q)°. Scara umum model ARIMA musiman dapat dituliskan
dalam rumus sebagai berikut:

®p(BS)1-B5)Py, :®Q(Bs)at (2.5)

dengan
S adalah periode musiman

®p(B)=1-dBS —....—0pBPS
0q(B)=1-0;B5 —....~0B.

6. Proses ARIMA Multiplikatif

Model ARIMA dengan data multiplikatif dapat
dinotasikan dengan ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)°. Secara umum model
ARIMA multiplikatif dapat dituliskan dalam rumus sebagai
berikut:

©p (8)gp (B)1-B)% 1-B)PYy =04 (B)OG (B )ay. (2.6)

2.3 Model Fungsi Transfer

Model fungsi transfer adalah suatu model yang
menggambarkan nilai prediksi masa depan dari suatu time series
didasarkan pada nilai-nilai masa lalu itu sendiri dan satu atau
lebih variabel yang berhubungan dengan output series tersebut
(Wei, 2006). Bentuk umum persamaan model fungsi transfer
single input ( X; ) dengan single output adalah:

Yt =V(B)X¢ +mt @.7)
dimana Y, adalah deret output yang stationer, X; adalah deret
input yang stationer, dan 7, adalah deret noise, dengan:

:wS(B)Bb dan _0(B)

B m T
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Sehingga persamaan (2.7) menjadi persamaan (2.8).

b
A
dengan
w5 (B) =y fa)leszz —...—wgB®
5,(B)=1-6,B-5,B% —...—5,B"

Berikut merupakan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam
analisis fungsi transfer:

Tahap 1 : Identifikasi Model Fungsi Transfer
1. Mempersiapkan deret input ( X;) dan output (Y,) yang telah

stationer.
2. Menentukan model ARMA untuk deret input ( X, )
Py (B)X; =0y (B)ey (29)
3. Prewhitening deret input ( X,)
_#(B)
o 0.8 Xt (2.10)
4. Prewhitening deret output (Y,)
_ #x(B)
By = HX(B)Yt (2.11)

5.  Mendeteksi dan mengukur hubungan kekuatan antara o
dengan p; dengan menggunakan CFC (Cross Correlation

Function).
Py (€)= EL(X¢ =ty NYearc — 2y)] (2.12)
w (K
puy =720 (2.13)
X2y

6. Menetapkan nilai (b, r, s) yang menghubungkan deret input
dan deret output.
a. Nilai b menyatakan bahwa Y; tidak dipengaruhi oleh nilai
X; sampai periode t+b, besarnya b adalah log bobot
respon impuls yang pertama tidak berbeda dari nol.
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b. Nilai s menyatakan bahwa berapa lama deret output (Y,)
secara terus-menerus dipengaruhi oleh nilai-nilai baru
deret input (X,).

c. Nilai r menunjukkan bahwa Y, berkaitan dengan nilai-
nilai masa lalunya. r=0 bila jumlah bobot respon impuls
hanya terdiri dari beberapa lag yang kemudian terpotong,
r=1 bila bobot respon impuls menunjukkan suatu pola
eksponensial menurun, dan r=2 bila bobot respon impuls
menunjukkan suatu pola eksponensial menurun dan pola
sinusoidal.

7. Penaksiran awal deret noise (7;)

8. Penentuan model deret noise ARMA (pn,0n)

Tahap 2 : Estimasi Parameter Model Fungsi Transfer
Penaksiran parameter-parameter fungsi transfer dapat
menggunakan metode estimasi seperti model ARIMA univariate.
Salah satunya, apabila residual memenuhi asumsi white noise dan
N(0,52) dapat menggunakan metode conditional maximum

likelihood untuk mengestimasi parameter §,o,4,0 dengan fungsi
likelihood (Wei, 2006).

Tahap 3 : Pengujian Signifikansi Parameter Model Fungsi
Transfer
Hipotesis yang digunakan untuk pengujian signifikansi
parameter dalam model adalah sebagai berikut:
Ho : 7; =0 (parameter model tidak signifikan)
H, : z; #0 (parameter model signifikan)
Statistik Uji : t=—i_ (2.14)
stdev(7;)
dimana 7; merupakan parameter &, ;4,6 .
Tolak Ho jika [thiwungl > twzm-my atau p-value < a yang
artinya bahwa parameter model signifikan, dimana n

menunjukkan jumlah data dan M adalah jumlah parameter yang
ditaksir (Wei, 2006).
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Tahap 4 : Uji Kesesuaian Model Fungsi Transfer

Model fungsi transfer sementara yang telah didapatkan
untuk selanjutnya di uji keseuaian modelnya. Adapun langkah-
langkah dalam uji kesesuaian model fungsi transfer adalah

sebagai berikut (Wei, 2006):

1. Pengujian cross correlation antara residual model deret noise
dan deret input yang telah mengalami prewhitening,
tujuannya untuk mengetahui bahwa kedua deret tersebut
bersifat independen. Model yang sesuai adalah model yang
CCF antara residual model deret noise dan deret input tidak

menunjukkan pola tertentu dan terletak di antara 2(n - k)_% .

2. Pengujian autokorelasi residual model deret noise yang
menghubungkan deret input dan ouput atau disebut juga
uji white noise menggunakan statistik uji Ljung-Box.

Tahap 5 : Penggunaan Model Fungsi Transfer

Setelah model fungsi transfer diperoleh, maka selanjutnya
ditentukan model terbaik apabila terdapat beberapa model
alternatif. Model terbaik dipilih berdasarkan kriteria Root Mean
Square Error Prediction (RMSEP) dan Mean Absolute
Precentage Error Prediction (MAPEP) (Wei, 2006).

2.4 Pengujian Linieritas

Pengujian linieritas yang digunakan dalam penelitian ini
yaitu Uji White. Uji White merupakan uji deteksi non-linieritas
yang dikembangkan dari model neural network yang ditemukan
oleh White pada tahun 1989. Model yang digunakan pada Uji
White adalah sebagai berikut:

Yo = fo + BiYed + Ba¥e g+t BpYeop + 01Xt + 02X+ (2.15)
* * .- . e
dengan Xy dan X, merupakan komponen nonlinier pada uji

White yang diturunkan dari model neural network. Hipotesis dari
Uji White sebagai berikut (Lee, White, & Granger, 1993):
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Ho : 6 =05 =0 (hubungan linear)

H; : minimal ada satu 6 #0, dengan i = 1,2 (hubungan tidak
linier)
Berikut merupakan langkah-langkah pengujian White:

1. Meregresikan Y; dengan Y;_4,Y;_,....Yt—p dan menghitung

residual 4y dan menghitung sum square residual

a2
t=1
2. Meregresikan G pada Yy 4,Yy p,...Yi—p dan prediktor

tambahan yaitu x;; dan Xj, serta menghitung residual Vi dan

n
sum square residual SSR; = zotz .
t=1
(SSRy —SSR;)/2
SSR /n-p-1-2)
jumlah pengamatan yang digunakan.

Nilai uji F ini mendekati distribusi F dengan derajat bebas 2 dan
(n-p-1-2).

3. Menghitung Fyiyyng= > dengan n adalah

2.5 Feedforward Neural Network (FFNN)

Pemodelan regresi, runtun waktu, dan signal processing
adalah salah satu aplikasi Neural Network yang biasanya
berdasarkan pada arsitektur FFNN. Dalam pemodelan statistik,
FFNN dapat dipandang sebagai suatu kelas yang fleksibel dari
fungsi-fungsi nonlinier. Secara umum, model ini bekerja dengan
menerima suatu vektor dari input x dan kemudian menghitung
suatu respon atau output Y (x) dengan memproses (propagating)
x melalui elemen-elemen proses yang saling terkait. Elemen-
elemen proses tersusun dalam beberapa layer dan data input, x,
mengalir dari satu layer ke layer berikutnya secara berurutan.
Dalam tiap-tiap layer, input-input ditransformasikan kedalam
layer secara nonlinear oleh elemen-elemen proses dan kemudian
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diproses maju ke layer berikutnya. Akhirnya, nilai-nilai output

Y , yang dapat berupa nilai-nilai skalar atau vektor, dihitung pada
output layer (Suhartono, 2007).

Lapis Input Lapis Tersembunyi Lapis Output
(Variabel Independen) (q unit neuron) (Variabel Dependen/
Respons)

Gambar 2.1 Arsitektur FFNN dengan satu hidden layer, p unit input,
g unit neuron di hidden layer, dan satu unit neuron output.

Gambar 2.1 adalah suatu contoh dari bentuk khusus FFNN
dengan satu hidden layer yang lebih dikenal dengan FFNN satu
hidden layer yang terdiri dari g unit neuron dan arsitektur ini,

nilai-nilai respon atau output Y dihitung dengan rumus sebagai
berikut:

\?(k):fOLE[ [Zw x,(k)+th +b H (2.16)

dengan
Xi(k) = variabel input sebanyak p, (i = 1,2,...,p)
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Y(k) = nilai dugaan dari variabel output

k = indeks pasangan data input-target
(Xl(k)’Y(k))’ k = 1,2,..n

W?i = bobot dari input ke-i yang menuju neuron ke-j pada
hidden layer, dengan j=1,2,...,q

b? = bias pada neuron ke-j pada hidden layer,
denganj=1,2,...q

fjh = fungsi aktivasi di neuron ke-j pada hidden layer

w(j’ = bobot dari neuron ke-j di hidden layer yang menuju
neuron pada output layer

b0 = bias pada neuron di output layer

f0 = fungsi aktifasi pada neuron di lapis output.

Bentuk nonlinier fungsi Y terjadi melalui suatu fungsi
yang disebut fungsi aktivasi fjh pada hidden layer dan f© pada
output layer, biasanya fungsi halus atau smooth seperti fungsi
logistik sigmoid. Beberapa notasi akan digunakan untuk
memperjelas penjabaran proses input-output FFNN pada Gambar

2.1. Superscript “h” digunakan sebagai indeks yang menyatakan
hidden layer dan “0” untuk indeks yang menyatakan output layer.

Digunakan juga v? untuk menyatakan suatu vektor nilai-nilai
setelah proses penjumlahan input dan bobot-bobot (bias termasuk

di dalamnya) pada hidden layer neuron ke-j, yaitu pada
persamaan (2.17) (Suhartono, 2007).
h_2 . h. . uh
Vi ‘Eleix' +bJ (2.17)
atau untuk data ke k diperoleh:

h _&uhy h
Vit =2 "ii%ik) O] (2.18)
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Output pada hidden layer yang terproses di neuron ke-j adalah
sebagai berikut:

h_ ¢h(,h
ahl ! [ij (2.19)
atau untuk data ke k diperoleh'

o~ (J(k)) (prxl(k)”’] (2.20)

Dengan cara yang sama, maka beberapa notasi yang
menyatakan penjumlahan input dan bobot-bobot pada output
layer adalah sebagai berikut:

q
0_ v wo3h +p°
v _JZ:)1 i2j +b (2.21)
atau untuk data ke k diperoleh
0

( )= Z WJ j(k)+b (2.22)

Output pada output layer adalah sebagai berikut:
7 _.0 _£0(,0

Dengan demikian, hubungan antara input Xi(k)’ i
1,2,...p dan k= 1,2,...n, dengan output Y(k) adalah sebagai
berikut:

. q
Voo = fO[JElwcj’ f}](v?(k)j+b°}

A q
Y(k)=foL_Zl{ i J(lejlxl(k)+b ]+b0H (2.24)

Y =F g0 X2(k) X p(k))
Pemetaan secara keseluruhan yang terjadi pada FFNN ini
selanjutnya dapat ditulis dalam bentuk sebagai berikut:
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Yoy | [ Flam 2@ *p)
Y(Z) _ F(Xl(Z)’XZ(?)"“’Xp(Z)) (225)

Yy | [FOany X2(n) - *p(m))

Penurunan dan pembuktian algoritma backpropagation
pada FFNN yang banyak digunakan untuk analisis runtun waktu
dan regresi yaitu dengan melakukan fitting terhadap parameter-
parameter fungsi dengan metode least square. Misalkan beberapa
pasang sampel input dan target (Xi(k)'Y(k))' dan output dari

networks adalah Y = f(x,w). Maka, vektor parameter w dipilih
dengan cara meminimumkan sebagai berikut:

n 2
Q(w) = kél[v(k) - f(X(k),w)} (2.26)

seperti yang dilakukan dalam regresi nonlinear.

Secara umum, aplikasi nonlinear least square pada neural
networks terbagi dalam dua pendekatan untuk mengupdate bobot-
bobot, yaitu yang dikenal dengan adaptasi offline dan online. Pada
adaptasi offline, bobot-bobot diupdate pada setiap pasangan
input-output, sedangkan adaptasi online atau yang dikenal dengan
batch mode, bobot-bobot hanya diupdate setelah pasangan data
input-output pada data training terproses. Bagian ini hanya
menjelaskan aplikasi dari algoritma nonlinear least squares pada
training yang diproses secara batch mode dari suatu FFNN.

Gradient descent merupakan salah satu dari kelompok
metode optimasi yang paling tua, metode ini berdasarkan pada
suatu pendekatan linear dari fungsi kesalahan (error) yaitu:

QW + Aw) ~ Q(w)+ AwT Q'(w) (2.27)
bobot-bobot diupdate melalui
AW = -7Q'(w),77>0 (2.28)

dengan # adalah suatu koefisien pembelajaran (learning rate).
Berikut adalah formula untuk mendapatkan bobot-bobot
pada model FFNN yang digunakan untuk peramalan runtun
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waktu univariat seperti pada Gambar 2.1 dengan menggunakan
metode gradient descent. Dua persamaan update untuk bobot

W?i’ b?, wcj’, dan b® akan diberikan secara terpisah sebagai
berikut:
a. Untuk updating bobot-bobot dan bias pada lapis output

oM+ _ om0 o(m) (M)

T % R (2:29)

o) _ om0 om)
b =b z 5(k) (2.30)
b. Untuk updating bobot-bobot dan blas pada lapis tersembunyi
a(M+1)  p(m) h(m) 5 a1
T T (2:31)

(m+1) (m) (m)

h h h

bj =bj z S k) (2.32)

dengan # adalah koefisien pembelajaran (learning rate) dan m
merupakan iterasi.

2.6 Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik pada penelitian ini menggunakan
kriteria kesalahan peramalan untuk data out sample menggunakan
Root Mean Square Error Prediction (RMSEP) dan Mean
Absolute Precentage Error Prediction (MAPEP). RMSEP
merupakan kriteria pemilihan model terbaik berdasarkan pada
hasil sisa ramalannya dan digunakan untuk segala satuan data.
Berikut merupakan rumus RMSEP (Chen & Yang, 2004):

L ]
RMSEP = \/ilél(Yn ()2 (2.33)

MAPEP digunakan untuk mengetahui rata-rata harga
mutlak dari persentase kesalahan tiap model. Rumus MAPEP
adalah sebagai berikut (Chen & Yang, 2004):

_1 net =Yn (1)
MAPEP= -~ Z—

= n+l

x100% (2.34)
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dengan

Yn4 = dataoutsample

Yn(h) = nilai ramalan

n = jumlah data in sample
L = jumlah data out sample.

2.7 Tinjauan Non Statistik

Tinjaun non statistik pada penelitian ini ada beberapa istilah
yang digunakan yaitu suhu udara, curah hujan, kelembaban, dan
produktivitas buah. Suhu udara adalah derajat panas dan dingin
udara di atmosfer. Suhu udara di permukaan tergantung pada
faktor-faktor yang mempengaruhinya misalnya lama penyinaran
matahari. Suhu udara bervariasi menurut tempat dan waktu yang
ada di permukaan bumi (Ahmad, 2018). Selanjutnya, curah hujan
merupakan ketinggian air hujan yang terkumpul dalam tempat
yang datar, tidak meresap, dan tidak mengalir. Satuan curah hujan
di Indonesia dinyatakan dalam milimeter (mm). Curah hujan
dalam 1 mm memiliki arti dalam luasan satu meter persegi pada
tempat yang datar tertampung air setinggi 1 mm atau tertampung
air sebanyak 1 liter. Sedangkan kelembaban adalah tingkat
kebasahan udara atau konsentrasi uap air di udara. Kandungan
uap air pada udara hangat lebih banyak daripada kandungan uap
air pada udara dingin. Angka kelembaban dapat digambarkan
dalam kelembaban absolut dan kelembaban spesifik atau relatif.
Kelembaban absolut banyaknya uap air dalam gram pada 1m®.
Sedangkan kelembaban relatif adalah perbandingan antara
kelembaban absolut dengan kapasitas udara untuk menampung air
pada suhu yang sama. Selanjutnya, produktivitas merupakan
istilah dalam kegiatan produksi sebagai perbandingan antara
luaran (output) dengan masukan (input). Sedangkan produktivitas
buah adalah perbandingan antara hasil produksi (kg) dengan
jumlah pohon, sehingga satuannya menjadi (kg/pohon).
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Halaman ini sengaja dikosongkan
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BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data dan Variabel Penelitian

Sumber data pada penelitian ini adalah data sekunder
yang diambil dari Dinas Pertanian Kota Batu, BPS Kota Batu,
dan BMKG Karangploso Malang. Data yang diambil dari Dinas
Pertanian Kota Batu adalah data jumlah produksi jumlah pohon
dari buah yang ada di Kota Batu periode Januari 2008 sampai
Desember 2018, kemudian akan dilakukan perhitungan
produktivitas dengan cara membandingkan antara banyaknya
produksi buah dengan jumlah pohon. Data suhu, curah hujan, dan
kelembaban di Kota Batu periode Januari 2008 sampai Desember
2018 diambil dari Kota Batu Dalam Angka yang kemudian
dilengkapi dari BMKG Karangploso Malang. Data yang
digunakan merupakan data triwulanan. Data dibagi menjadi data
training dan data testing, dimana data training pada periode
triwulan I tahun 2008 sampai triwulan 1V tahun 2017. Sedangkan
data testing pada periode triwulan | tahun 2018 sampai triwulan
IV tahun 2018.

3.2 Variabel Penelitian
Variabel penelitian yang digunakan dapat dilihat pada

Tabel 3.1.
Tabel 3.1 Variabel Penelitian

Variabel Satuan Keterangan
Produktivitas Apel Kg/pohon
Produktivitas Jeruk siam/keprok Kg/pohon .
— Variabel
Produktivitas Alpukat Kg/pohon Dependen
Produktivitas Jambu biji Kg/pohon P
Produktivitas Pisang Kg/pohon
Suhu Udara °C .
Curah Hujan mm Variabel
Kelembaban % Independen
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Struktur data yang digunakan pada penelitian ini adalah
sebagai berikut.

Tabel 3.2 Struktur Data

Tahun | Triwulan | Yi¢ | Yar | Yae | Yar | Yse | Xog | Xop | Xay
2008 TriV\:UIan Y11 | You | Yar | Yar | Ys1 | Xig | Xon | X3z
2008 TriV\lllulan Yio | Yoo | Yao | Yaz | Yso | Xio | Xoo | Xa2
2008 T”‘m'a” Yis | Yos | Yas | Yas | Yss | Xis | Xes | Xas
2008 Tri\:v\l}llan Yia | Yoo | Yaa | Yaa | Ysa | Xia | Xog | Xaa
2009 TriV\:UIan Yis | Yos | Yas | Yas | Yss | Xis | Xos | Xss
2018 | TR | Yaue | Yaus | Yaus | Your | Xuws | Xou | Xaus

3.3 Langkah Analisis
merupakan
dilakukan untuk mencapai tujuan dari penelitian.

Berikut

langkah-langkah analisis yang

1. Mendeskripsikan karakteristik produktivitas lima buah, suhu
udara, curah hujan, dan kelembaban di Kota Batu.
Melakukan pemodelan dengan ARIMA, fungsi transfer, dan

2.

FFNN.

Berikut merupakan langkah-langkah yang dilakukan untuk
model ARIMA.
a. Membuat time series plot, plot ACF untuk mengetahui
apakah data stasioner pada mean, dan plot Box-Cox untuk
mengetahui apakah data stasioner dalam varians atau

tidak.

b. Jika tidak stasioner maka dilakukan transformasi atau
differencing.
c. Melakukan identifikasi dan membuat model dugaan
berdasarkan plot ACF dan PACF.
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Melakukan penaksiran dan pengujian signifikansi
parameter.

. Jika signifikan selanjutnya dilakukan uji kebaikan model
yaitu uji asumsi White Noise dan asumsi berdistribusi
normal dengan Kolmogrov-Smirnov.

Pemilihan model terbaik dengan menggunakan RMSEP
dan MAPEP seperti yang telah dijelaskan pada
persamaan (2.33) dan (2.34). Setelah model terpilih,
maka peramalan ke depan dilakukan dengan melibatkan
semua data.

Berikut merupakan langkah-langkah yang dilakukan
untuk analisis fungsi transfer.

Membuat plot time series untuk melihat pola yang
terbentuk dari keseluruhan data.

Mempersiapkan deret input dan output untuk
mendapatkan deret yang stasioner.

Menentukan model ARIMA untuk deret input seperti
persamaan (2.9), serta melakukan prewhitening yang
dilakukan pada deret input dan deret output seperti yang
telah dijelaskan pada persamaan (2.10) dan (2.11).
Menghitung CCF (Cross Correlation Function) untuk
deret input dan deret output setelah dilakukan
prewhitening seperti yang telah dijelaskan pada
persamaan (2.13).

Menaksir secara langsung bobot respon impuls.
Melakukan penaksiran awal deret noise dan menentukan
(Pn,gn) untuk model ARIMA deret noise.

Melakukan penaksiran parameter model fungsi transfer
dan melakukan pengujian sepeeti yang telah pada
persamaan (2.14).

Melakukan pengujian diagnostik model fungsi transfer.
Menggunakan model fungsi transfer untuk peramalan.
Menghitung tingkat kesalahan peramalan dengan
menggunakan RMSEP dan MAPEP seperti yang telah
dijelaskan pada persamaan (2.33) dan (2.34).
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o

e.

Berikut merupakan langkah-langkah yang dilakukan
untuk uji linieritas.

Mempersiapkan variabel respon dan variabel prediktor
sesuai dengan hasil dari pemodelan fungsi transfer.
Meregresikan Yy dengan Y 4,Y; p....Yt—p dan

menghitung residual G; dan menghitung sum square
residual SSRy.

Meregresikan Ui dengan semua prediktor pada langkah
(@) dan m prediktor tambahan, serta menghitung residual
V¢ sehingga diperoleh sum square residual SSR; .

Menghitung Fpiung Yang telah dijelaskan pada Bab 11
subbab 2.4.

Berikut merupakan langkah-langkah yang dilakukan
untuk pemodelan FFNN.

Membagi data menjadi training dan testing.

Melakukan preprocessing data dengan standarisasi.
Menentukan input, dimana input yang digunakan adalah
input pada model fungsi transfer.

Memilih jumlah neuron optimum pada setiap hidden
layer berdasarkan SSE terkecil dengan mencobakan 1
neuron hingga 10 neuron pada setiap hidden layer.
Mendapatkan arsitektur FFNN terbaik beserta fits dan
forecast-nya.

Setelah memperoleh ketiga model tersebut maka akan
dilakukan perbandingan nilai RMSEP dan MAPEP antara
model ARIMA, fungsi transfer, dan FFNN untuk menemukan
model terbaik. Selanjutnya meramalkan jumlah produktivitas
lima buah periode Januari sampai Desember 2019 dengan
menggunakan model terbaik.
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Berikut merupakan gambaran dari langkah analisis pada

penelitian ini.

Data produktivitas lima
buah, suhu, curah
hujan, dan kelembaban

'

’ Analisis statistika deskriptif ‘

v 2 v
Pemodelan dengan ARIMA Pemodelgrr::nesr}g?n Fungs! ’ Pemodelan dengan FFNN ‘

l ' |

Menghitung nilai RMSEP Menghitung nilai RMSEP Menghitung nilai RMSEP
dan MAPEP dan MAPEP dan MAPEP
| l I
v

’ Memilih model terbaik ‘

l

Meramalkan produktivitas lima
buah periode mendatang

Kesimpulan

Selesai

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian
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Data buah, suhu rata-
rata, curah hujan, dan
kelembaban

Apakah data telah
stasioner?

Varians : Transformasi
Mean : Differencing

Identifikasi model

A

Apakah parameter
signifikan?

Apakah residual
memenuhi asumsi

Pemilihan Model terbaik

v

Peramalan dan evaluasi

Selesai

Gambar 3.2 Tahapan Pemodelan ARIMA
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Deret Input

Time series plot, ACF,
dan PACF

A

Apakah data telah

stasioner? Differencing

parameter

v

Prewhitening deret input dan output

y

Menghitung CCF deret input dan deret
output

v

Menentukan nilai (b,r,s) ]

y

Penentuan model ARIMA deret noise

Pemodelan ARIMA dan penaksiran ‘

Penaksiran parameter model fungsi
transfer

Apakah residual white noise da
berdistribusi normal?

Peramalan

Selesai

Gambar 3.3 Tahapan Pemodelan Fungsi Transfer
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Data produktivitas
buah, suhu, curah
hujan, dan kelembaban

'

Menentukan variabel input
berdasarkan model ARIMA dan
Fungsi Transfer

'

Melakukan pemodelan FFNN
dengan 1-10 neuron pada setiap
hidden layer

'

Memilih jumlah neuron optimum
dengan nilai SSE terkecil

'

Peramalan produktivitas buah

Selesai

Gambar 3.4 Tahapan Pemodelan FFNN




BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini berisi analisis dan pembahasan mengenai
peramalan produktivitas lima buah di Kota Batu. Analisis awal
yang dilakukan adalah menggunakan statistika deskriptif
berdasarkan grafik garis maupun grafik batang. Selanjutnya
dilakukan peramalan menggunakan metode ARIMA, Analisis
Fungsi Transfer, dan FFNN. Model terbaik dipilih berdasarkan
kriteria kebaikan model Root Mean Square Error of Prediction
(RMSEP) dan Mean Absolute Percentage Error of Prediction
(MAPEP). Peramalan berupa produktivitas buah untuk periode 1
tahun ke depan.

4.1 Karakteristik Data Iklim dan Produktivitas Buah di Kota
Batu
Berikut merupakan statistika deskriptif dari suhu udara,
kelembaban, curah hujan, dan produktivitas buah yang ada di
Kota Batu dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Karakteristik Data Keseluruhan

Variabel Rata-rata | Minimum | Maximum
Produktivitas Apel 6,944 0,062 13,12
Produktivitas Jeruk 18,43 2,95 65,95
Produktivitas Alpukat 27,18 2,25 88,91
Produktivitas Jambu Biji 11,4 0,72 29
Produktivitas Pisang 13,11 2,3 78,66
Curah hujan 461,1 0 1026
Suhu 22,79 20,37 27,07
Kelembaban 81,2 68,33 95

Karakteristik data disajikan pada Tabel 4.1 dapat

diketahui bahwa rata-rata produktivitas apel paling sedikit
dibandingkan buah lainnya, yaitu 7 Kg/pohon tiap triwulan.
Produktivitas apel paling sedikit adalah 0,062 Kg/pohon dan

29
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paling banyak adalah 13 Kg/pohon. Rata-rata produktivitas buah
paling tinggi adalah buah alpukat, dimana produktivitasnya
mencapai 27 Kg/pohon tiap triwulan. Produktivitas alpukat paling
sedikit adalah 2 Kg/pohon dan paling banyak adalah 89
Kg/pohon. Suhu rata-rata di Kota Batu adalah 22,79°C, dimana
suhu minimum adalah 20,37°C dan suhu maksim 27,07°C.
Sedangkan kelembaban rata-rata adalah 81,2%, dimana
kelembaban minimum adalah 68,33% dan kelembaban
maksimum adalah 95%. Curah hujan rata-rata tiap triwulan
adalah 461,1 mm dengan curah hujan minimum adalah 0 mm,
dimana pada periode tersebut tidak terjadi hujan sama sekali.
Sedangkan curah hujan maksimum adalah 1026 mm.

Selanjutnya dilakukan analisis terhadap karakteristik dari
suhu udara, kelembaban, dan curah hujan di Kota Batu tahun
2008-2018 dapat dilihat dari grafik pada Gambar 4.1 sebagai
berikut.

Variable
Wl Curah Hujan

=]
[ Suhu Rata-rata
[ Suhu Maksimum

Q@ Q Q Q Q Q Q Q Q Q Qt
Quarter

Gambar 4.1 Karakteristik Suhu Rata-rata, Suhu Maksimum,
Kelembaban, dan Curah Hujan di Kota Batu

Karakteristik suhu, curah hujan, dan kelembaban di Kota
Batu yang di gambarkan pada Gambar 4.1 menunjukkan bahwa
curah hujan memiliki pola fluktuasi dan musiman yang sangat
kuat dibandingkan suhu dan kelembaban. Suhu, kelembaban, dan
curah hujan di Kota Batu cenderung sama dari tahun ke tahun.
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Selanjutnya akan diinformasikan karakteristik suhu, kelembaban,
dan curah hujan secara mendalam. Berikut merupakan line plot
dari suhu rata-rata dan suhu maksimum.

27

264
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Suhu Rata-rata

22

21

204

Gambar 4.2 Karakteristik Suhu Rata-rata tiap Tahun di Kota Batu
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Gambar 4.3 Karakteristik Suhu Maksimum tiap Tahun di Kota Batu
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Karakteristik suhu di Kota Batu yang ditunjukkan pada
Gambar 4.2 dan Gambar 4.3 dapat dilihat bahwa pola suhu rata-
rata dan suhu maksimum hampir sama yaitu berpola musiman,
sehingga pada penelitian ini akan digunakan salah satu untuk
mempresentasikan suhu di Kota Batu.
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Suhu pada triwulan | dan Il cenderung sama yaitu pada
rentang 21°C -24°C, sedangkan pada triwulan 11 merupakan suhu
terendah yaitu pada rentang 20°C-23°C dan pada triwulan IV
merupakan suhu rata-rata tertinggi dari triwulan lainnya yaitu
pada rentang 22°C-24°C. Suhu rata-rata di Kota Batu terjadi
sedikit penurunan di tahun 2018 yaitu pada rentang 20°C-22°C,
dimana suhu tersebut tergolong lebih dingin dibandingkan suhu
rata-rata tahun-tahun sebelumnya.

Pada tahun 2015 terjadi peningkatan suhu yang sangat
drastis dibandingkan tahun-tahun sebelumnya yaitu pada rentang
32°C-34°C. Hal tersebut terjadi karena adanya fenomena EI-Nino
yang kuat di tahun tersebut dan mengakibatkan kekeringan
panjang di beberapa daerah seperti Sumatera Selatan, Lampung,
Jawa, Bali, NTB, NTT dan Sulawesi Selatan. Kekeringan tersebut
juga terjadi di berbagai wilayah khususnya di Indonesia yang
melanda 16 provinsi meliputi 102 kabupaten/kota dan 721
kecamatan hingga akhir Juli 2015. Lahan pertanian seluas 111
ribu hektar juga mengalami kekeringan. Keadaan tersebut
dirasakan mulai parah pada bulan Agustus 2015 hingga
September 2015 (Badan Nasional Penanggulangan Bencana,
2015). Terlihat pula pada Gambar 4.2 dimana pada triwulan 11
seharusnya memiliki suhu paling rendah dibandingkan triwulan
yang lain, namun pada tahun 2015 suhu triwulan 111 lebih tinggi
dibandingkan triwulan | dan Il. Selanjutnya dilakukan analisis
pada karakteristik kelembaban di Kota Batu disajikan pada
Gambar 4.4.

Kelembaban di Kota Batu juga memiliki pola musiman
berdasarkan Gambar 4.4, dimana pada triwulan 1l memiliki
kelembaban terendah dibandingkan triwulan lainnya. Sedangkan
kelembaban tertinggi terjadi pada triwulan I. Pada tahun 2018,
kelembaban di Kota Batu paling tinggi di tahun sebelumnya. Hal
tersebut, juga selaras dengan penurunan suhu di tahun yang sama.
Dimana sesuai hukum yang ada, apabila kelembaban udara tinggi
maka suhu udara akan turun. Sehingga benar bahwa, pada tahun
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2018 Kota Batu berada pada kondisi yang sangat dingin
dibandingkan tahun-tahun sebelumnya.

Tahun
05 - ——— —e— 2008
e e — =~ 2009
. 2010
00 ~. - —a - 2011
~~ 2012
2013
- v - 2014
E 85 ==d== 2015
2 &‘ S 2016
=5 2017
-g - iy - 2018
9 - SSS .
K e
75 P
e T O Xi'"
70 ®
1 2 3 4

Triwulan

Gambar 4.4 Karakteristik Kelembaban tiap Tahun di Kota Batu

Pada tahun 2016 dan 2017, kelembaban mulai tinggi
dibandingkan tahun-tahun sebelumnya. Sehingga adapat
diindikasikan bahwa perubahan kelembaban dimulai pada tahun
2016. Pada tahun 2015 dimana terjadi fenomena EI-Nino yang
kuat, kelembaban pada triwulan | dan Il paling rendah
dibandingkan triwulan lainnya. Sedangkan pada triwulan Il dan
IV lebih tinggi dari triwulan lainnya dalam keadaan normal.
Selanjutnya dilakukan analisis karakteristik curah hujan di Kota
Batu sebagai berikut.
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Gambar 4.5 Karakteristik Curah Hujan tiap Tahun di Kota Batu
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Curah hujan memiliki pola musiman yang sangat kuat
yang ditunjukkan pada Gambar 4.5. Curah hujan paling tinggi
terjadi triwulan | dan 1V, sedangkan curah hujan paling rendah
terjadi pada triwulan I1l. Dimana keadaan tersebut berlaku sama
hampir setiap tahun. Kota Batu pernah mengalami situasi dimana
curah hujan berturut-turut pada bulan Juli, Agustus, September,
Oktober tahun 2015 yaitu 0 mm. Keadaan tersebut berdampak
pada kekeriangan. Hal tersebut terjadi karena adanya fenomena
EI-Nino yang telah dijelaskan pada paragraf sebelumnya.
Selanjutnya analisis karakteristik produktivitas lima buah yang
ada di Kota Batu. Pada triwulan | tahun 2015, terjadi penurunan
curah hujan dibandingkan tahun-tahun lainnya. Hal tersebut juga
disebabkan karena adanya fenomena EI-Nino yang terjadi secara
global.
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Gambar 4.6 Karakteristik Produktivitas Lima Buah di Kota Batu

Secara umum produktivitas jeruk, alpukat, jambu biji, dan
pisang memiliki pola yang sama dapat dilihat pada Gambar 4.6.
Sedangkan apel, memiliki pola produktivitas yang berbeda dari
buah lainnya. Produktivitas apel dan jeruk diindikasikan memiliki
pola musiman. Walaupun sempat terjadi penurunan produktivitas
pada beberapa buah, namun akhi-akhir ini mengalami
peningkatan produktivitas buah walaupun tidak signifikan.
Selanjutnya akan ditunjukkan karakteristik produktivitas lima
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Kota Batu secara mendalam. Berikut

karakteristik produktivitas apel.
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Gambar 4.7 Karakteristik Produktivitas Apel di Kota Batu

Produktivitas apel mengindikasikan berpola musiman
berdasarkan Gambar 4.7. Pola yang sama setiap tahun
ditunjukkan dengan meningkatnya produktivitas pada triwulan 11,
kemudian menurun pada triwulan Ill, dan meningkat lagi pada
triwulan 1V. Produktivitas buah apel pada tahun 2008 sampai
tahun 2011 sempat terjadi kenaikan yang sangat signifikan,
dimana pada tahun 2010 tersebut Kota Batu dinobatkan sebagai
Kota Apel karena produksi Apel yang cukup banyak. Pada
triwulan Il tahun 2011 terjadi penurunan yang disusul penurunan
drastis di triwulan IV tahun 2011, dimana produktivitas apel
hanya 0.062 kg/pohon. Hal tersebut terjadi karena, banyak pohon
yang di tebang dan di bongkar karena usianya sudah atau sudah
tidak produktif sebanyak 289.090 pohon. Setelah periode
tersebut, kemudian terjadi peningkatan pada beberapa periode dan
kembali stabil sampai sekarang dengan rata-rata 8 kg/pohon.
Selanjutnya merupakan analisis karakteristik produktivitas jeruk
di Kota Batu sebagai berikut.



36

Jeruk

70

60

50

404

Tahun

—e— 2008
- - 2009
2010

- 2011
2012

2013

v 2014
==4== 2015
2016

2017

—e— 2018
30 g
. —7/ i N \ A
- S N B A gt
20- b —\\ B,
. R
10 o ; - -2
/ e
04 T T
1 2 3 4

Triwulan

Gambar 4.8 Karakteristik Produktivitas Jeruk di Kota Batu

Produktivitas jeruk cenderung berfluktuasi dan
mengindikasikan berpola musiman yang ditunjukkan pada
Gambar 4.8, dimana meningkat pada triwulan Il dan menurun
pada triwulan I11. Produktivitas paling tinggi terjadi pada triwulan
I1 2008 yang mencapai 66 kg/pohon. Hal tersebut terjadi karena
pada tahun 2006, jeruk keprok Batu 55 telah dilepas dan
dinyatakan oleh pemerintah sebagai varietas jeruk unggul
nasional berdasarkan Surat Keputusan Menteri Pertanian No.
307/Kpts/SR.120/4/2006, melengkapi varietas jeruk lain yang
sudah ada. Berdasarkan ketetapan pemerintah ini, maka jeruk
keprok Batu 55 sudah dapat dikembangkan secara bebas dan
massal sebagai benih sebar untuk materi tanaman di lapang,
dengan proses produksi sesuai dengan alur proses produksi pohon
induk dan distribusi benih jeruk bebas penyakit yang telah
diberlakukan pemerintah. Sehingga hal tersebut memicu para
petani buah untuk ikut menanam buah pada tahun tersebut,
sehingga terjadi panen yang melimpah di tahun 2008 karena
pohon jeruk akan berbuah 3-4 tahun setelah penanaman. Pada
periode selanjutnya, mengalami penurunan pada satu periode
kemudian meningkat secara berangsur-angsur. Namun, pada
keadaan sekarang produktivitas jeruk tidak stabil. Hal tersebut
diindikasikan adanya proses belajar petani jeruk dalam proses
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perawatan tanaman jeruk. Selanjutnya merupakan analisis
karakteristik produktivitas alpukat di Kota Batu sebagai berikut.
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Gambar 4.9 Karakteristik Produktivitas Alpukat di Kota Batu

Produktivitas buah alpukat cenderung berfluktuasi dan
tidak berpola musiman ditunjukkan ada Gambar 4.9, dimana
produktivitas paling tinggi terjadi pada triwulan | 2012 yaitu
sebanyak 89 kg/pohon. Hal tersebut dikarenakan dari 50.428
pohon, yang sedang menghasilkan ada 33.687 pohon yang lebih
banyak dibandingkan periode-periode yang lainnya. Sedangkan
produktivitas buah alpukat paling sedikit pada triwulan 111 2017
hanya sebanyak 3 kg/pohon. Selanjutnya merupakan analisis
karakteristik produktivitas jambu biji di Kota Batu.

Karakteristik produktivitas jambu biji pada Gambar 4.10
dapat dilihat bahwa produktivitas buah jambu biji tidak berpola
musiman dan lebih stabil pada akhir-akhir ini, walaupun sempat
mengalami penurunan yang drastis pada triwulan IV tahun 2008
yang hanya 1kg/pohon. Rata-rata produktivitas buah jambu biji
dalam keadaan stabil yang dimulai pada triwulan 11 2012 sampai
triwulan IV 2018 adalah 12 kg/pohon. Selanjutnya merupakan
analisis karakteristik produktivitas pisang di Kota Batu pada
Gambar 4.11.
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Gambar 4.10 Karakteristik Produktivitas Jambu Biji di Kota Batu

80 Tahun
/ —e— 2008

/ \ — = - 2009

70 / \ 2010

/ \ —a- 2011

604 a / \ ,,/’ 2012

/ +— 2013

i \ >4 v - 2014

50 / /S --4-- 2015

2 / _/ 2016
@ ] 2017
£ 49 / N\ // -— 2018

304

20

Triwulan

Gambar 4.11 Karakteristik Produktivitas Pisang di Kota Batu

Produktivitas pisang tidak berpola musiman berdasarkan
Gambar 4.11. Produktivitas pisang yang tinggi terjadi pada
triwulan 1 2008 sampai triwulan | 2009 dimana produktivitasnya
mencapai 79 kg/pohon. Setelah periode tersebut, produktivitas
buah pisang mengalami keadaan yang stabil dimana
produktivitasnya 9 kg/pohon.

Hampir semua jenis buah paling banyak diproduksi di
Kecamatan Bumiaji, karena daerah tersebut merupakan daerah
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terbesar di Kota Batu dan sebagaian besar daerahnya merupakan
lahan pertanian dan hutan. Selanjutnya dilakukan analisis
hubungan antara deret input yaitu suhu rata-rata, kelembaban, dan
curah hujan dengan deret output yaitu produktivitas apel, jeruk,
alpukat, jambu biji, dan pisang sebagai berikut.
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Gambar 4.12 Analisis Hubungan Deret Input dan Deret Output

Analisis hubungan ditunjukkan pada Gambar 4.12,
diperoleh hasil bahwa pada produktivitas apel ada pola hubungan
yang positif dengan suhu rata-rata atau suhu maksimum. Pada
produktivitas jeruk dan alpukat tidak memiliki pola hubungan
dengan deret input. Sedangkan, pada produktivitas jambu biji dan
pisang ada pola hubungan yang negatif dengan suhu rata-rata atau
suhu maksimum. Berdasarkan hal tersebut, maka akan dilakukan
pemodelan produktivitas lima buah di Kota Batu tanpa pengaruh
deret input dan dengan pengaruh deret input.

4.2 Pemodelan Produktivitas Lima Buah di Kota Batu
Pemodelan terhadap lima buah di Kota Batu ini dilakukan
dengan beberapa metode, salah satunya metode ARIMA. Pada
pemodelan dengan ARIMA ini data dibagi menjadi data training
dan data testing, dimana data training pada periode triwulan |
tahun 2008 sampai triwulan 1V tahun 2017. Sedangkan data
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testing pada periode triwulan | tahun 2018 sampai triwulan IV
tahun 2018.

4.2.1 Pemodelan Produktivitas Lima Buah di Kota Batu
dengan Metode ARIMA

Berikut merupakan pemodelan ARIMA produktivitas
apel, jeruk, alpukat, jambu biji, dan pisang.
A. Pemodelan Produktivitas Apel

Tahap pertama pemodelan ARIMA adalah identifikasi
stasioneritas dari data baik stasioner dalam mean maupun varians.
Secara visual, dapat digambarkan pada Time Series Plot sebagai
berikut.
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Gambar 4.13 Time Series Plot Produktivitas Apel

Berdasarkan Gambar 4.13 dapat dilihat secara visual
bahwa data produktivitas apel di kota Batu tidak stasioner dalam
mean karena memiliki pola tren naik, walaupun pada t=24 sampai
t=44 kemudian stabil. Produktivitas apel juga diindikasikan
memiliki pola musiman. Pola yang sama setiap tahun ditunjukkan
dengan meningkatnya produktivitas pada triwulan I, kemudian
menurun pada triwulan 111, dan meningkat lagi pada triwulan V.
Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kestationeran dapat dilakukan
dalam varians menggunakan transformasi Box-Cox sebagai
berikut.

Nilai rounded value yang ditunjukkan pada Gambar 4.14 sebesar
1 sehingga dapat dikatakan bahwa produktivitas telah stasioner dalam
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varians. Selanjutnya dilakukan pemeriksaan plot ACF dan PACF untuk
melakukan pemeriksaan kestasioneran dalam mean sebagai berikut.
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Gambar 4.14 Transformasi Box Cox Produktivitas Apel
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Gambar 4.15 Plot (a) ACF (b) PACF Produktivitas Apel

Plot ACF (a) dan PACF (b) pada Gambar 4.15
menunjukkan nilai autokorelasinya mendekati satu dan cenderung
turun secara lambat, sehingga produktivitas apel dikatakan tidak
stasioner dalam mean. Maka akan dilakukan differencing satu
terhadap data. Berikut merupakan plot ACF dan PACF hasil
differencing.

Setelah  dilakukan differencing diketahui  bahwa
produktivitas apel telah stasioner dalam mean yang ditunjukan
pada Gambar 4.15, selanjutnya akan dilakukan penentuan model
berdasarkan lag-lag yang signifikan pada plot ACF dan PACF.
Plot ACF dan PACF menunjukkan lag yang signifikan sama yaitu
lag ke-4. Diperoleh model dugaan awal adalah ARIMA
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(0,1,0)(1,0,00* dan ARIMA (0,1,0)(0,0,1)* dengan estimasi
parameter dijelaskan sebagai berikut pada Tabel 4.2.
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Tabel 4.2 Pengujian Parameter Model ARIMA pada Produktivitas Apel

A'\ga?l(\j/ila\ Parameter [Estimasi| SE | t-value | P-Value
((f '(;L g))4 ®, | 041 | 015 | -237 | 0,0095
((g ,01 ’f))‘l © | 033 | 015 ) 214 | 00389

Hasil pengujian parameter pada Tabel 4.2 menunjukkan
bahwa semua parameter model ARIMA (0,1,0)(1,0,0)* dan
ARIMA (0,1,0)(0,0,1)* signifikan, selanjutnya dilakukan
pengujian diagnosa dengan menggunakan Uji Ljung-Box dan
pengujian asumsi residual berdistribusi normal Kolmogrov-
Smirnov dengan hasil pada Lampiran 3. Berdasarkan hasil pada
Lampiran 3 menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,0)(1,0,0)*
dan ARIMA (0,1,0)(0,0,1)4 memenuhi asumsi residual white noise
dan residual berdistribusi normal. Selanjutnya dilakukan
pemilihan model terbaik dengan menggunakan perbandingan nilai
RMSEP dan MAPEP. Pemilihan model terbaik ini digunakan
karena kedua model memenuhi asumsi pemodelan ARIMA.

Hasil perhitungan nilai RMSEP dan MAPEP pada Tabel
4.3 menunjukkan bahwa model terbaik adalah ARIMA
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(0,1,0)(0,0,1)* karena memiliki nilai RMSEP dan MAPEP
terkecil. Berikut merupakan persamaan ARIMA (0,1,0)(0,0,1)":
Y1t =Y111 03383 4 +ayy
Tabel 4.3 Pemilihan Model ARIMA Terbaik pada Produktivitas Apel
Model ARIMA | RMSEP | MAPEP
(0,1,00(1,0,0* | 1,07 10,58
(0,1,0)0,0,1)* | 1,04 9,93

B. Pemodelan Produktivitas Jeruk

Tahap pertama pemodelan ARIMA adalah identifikasi
stasioneritas dari data baik stasioner dalam mean maupun varians.
Secara visual, dapat digambarkan pada Time Series Plot sebagai
berikut.
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Gambar 4.17 Time Series Plot Produktivitas Jeruk

Plot Time Series pada Gambar 4.17 menunjukkan bahwa
data produktivitas jeruk di kota Batu tidak stasioner dalam mean
karena memiliki pola berfluktusi, walaupun pada t=29 sampai
t=44 kemudian stabil. Selanjutnya dilakukan pemeriksaan
kestationeran dapat dilakukan dalam varians menggunakan
transformasi Box-Cox pada Gambar 4.18.

Nilai rounded value sebesar 0 berdasarkan Gambar 4.18,
sehingga dapat dikatakan bahwa produktivitas jeruk belum
stasioner dalam varians. Kemudian dilakukan transformasi Ln(Z;)
agar data stasioner dalam varians. Hasil pemeriksaan
transformasi  Box-Cox dilihat pada Lampiran 4 diperoleh nilai
lamda sebesar 1, sehingga produktivitas jeruk dikatakan telah



44

stasioner dalam varians. Selanjutnya dilakukan pemeriksaan plot
ACF dan PACF pada Gambar 4.19.

Lower CL Upper CL

25
(using 95.0% confidence)
Estimate

Lower CL -0.36

20 Upper CL 0.49

Rounded Value  0.00

S Limit

-1 0 1 2 3
Lambda

Gambar 4.18 Transformasi Box Cox Produktivitas Jeruk
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Plot ACF (a) dan PACF (b) produktivitas jeruk yang
ditunjukkan pada Gambar 4.19 diperoleh hasil bahwa tidak ada
lag yang signifikan. Sehingga model yang sesuai adalah ARIMA
(0,0,0). Hal tersebut dikarenakan jumlah data yang tidak besar,
maka akan dicobakan order model yang diindikasikan oleh plot
ACF dan PACF yang mendekati batas. Berdasarkan plot ACF dan
PACF, lag yang mendekati batas adalah lag ke-4. Sehingga
model dugaan awal adalah ARIMA (1,0,0)* dan ARIMA (0,0,1)*
dengan estimasi parameter dijelaskan pada Tabel 4.4.

Hasil pengujian parameter model ARIMA produktivitas
jeruk ditunjukkan pada Tabel 4.4 dimana diketahui bahwa semua
parameter model ARIMA (1,0,0)* dan ARIMA (0,0,1)* signifikan
pada taraf nyata sebesar 10%.
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Tabel 4.4 Pengujian Parameter Model ARIMA pada Produktivitas Jeruk

AI\I/?I(I)S/(I%,IA Parameter | Estimasi| SE t-value | P-Value
(1.0 0)4 M 2,67 0,14 | 18,68 <0,0001
= D, 0,29 0,16 1,8 0,0791
(0,0 1)4 M 2,68 0,13 | 20,26 <0,0001
” 0O, -0,28 0,16 -1,73 0,0924

Selanjutnya dilakukan pengujian diagnosa dengan
menggunakan Uji Ljung-Box dan pengujian asumsi residual
berdistribusi normal Kolmogrov-Smirnov dengan hasil pada
Lampiran 4. Berdasarkan hasil pada Lampiran 4 menunjukkan
bahwa model ARIMA (1,0,0)* dan ARIMA (0,0,1)* memenuhi
asumsi residual white noise dan residual berdistribusi normal.
Selanjutnya dilakukan pemilihan model terbaik dengan
menggunakan perbandingan nilai  RMSEP dan MAPEP.
Pemilihan model terbaik ini digunakan karena kedua model
memenuhi asumsi pemodelan ARIMA.

Tabel 4.5 Pemilihan Model ARIMA Terbaik pada Produktivitas Jeruk

Model ARIMA | RMSEP | MAPEP
(1,0,0* 7,67 28,44
(0,0,1)* 7,98 32,78

Hasil perhitungan nilai RMSEP dan MAPEP pada Tabel
4.5 menunjukkan bahwa model terbaik adalah ARIMA (1,0,0)*
karena memiliki nilai RMSEP dan MAPEP terkecil. Berikut
merupakan persamaan ARIMA (1,0,0)*:
Y21 =189+0,295 4 +ay;

C. Pemodelan Produktivitas Alpukat

Sebelum dilakukan pemodelan ARIMA, terlebih dahulu
dilakukan identifikasi stasioneritas dari data baik stasioner dalam
mean maupun Vvarians. Secara visual, dapat digambarkan pada
Time Series Plot pada Gambar 4.20.

Produktivitas jeruk di kota Batu berdasarkan Gambar
4.20 dapat dilihat bahwa data tidak stasioner dalam mean karena
memiliki pola berfluktusi. Selanjutnya dilakukan pemeriksaan



46

kestationeran dapat dilakukan dalam varians menggunakan
transformasi Box-Cox pada Gambar 4.21.
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Gambar 4.20 Time Series Plot Produktivitas Alpukat
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Gambar 4.21 Transformasi Box Cox Produktivitas Alpukat

Nilai rounded value yang ditunjukkan pada Gambar 4.21
menunjukkan bahwa nilai rounded value sebesar 0.5 sehingga
dapat dikatakan bahwa produktivitas alpukat belum stasioner
dalam varians. Kemudian dilakukan transformasi Akar pangkat 2
dari (Z; agar data stasioner dalam varians. Hasil pemeriksaan
transformasi Box-Cox dapat dilihat pada Lampiran 5 yang
diperoleh nilai lamda sebesar 1, sehingga produktivitas alpukat
dikatakan telah stasioner dalam varians. Selanjutnya dilakukan
pemeriksaan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.22.
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Plot ACF (a) dan PACF (b) pada Gambar 4.22 diperoleh
hasil bahwa tidak ada lag yang signifikan. Sehingga model yang
sesuai adalah ARIMA (0,0,0). Hal tersebut dikarenakan jumlah
data yang tidak besar, maka akan dicobakan order model yang
diindikasikan oleh plot ACF dan PACF yang mendekati batas.
Berdasarkan plot ACF, lag yang mendekati batas adalah lag ke-2.
Sedangkan plot PACF, lag yang mendekati batas adalah lag ke-
22. Sehingga model dugaan awal adalah ARIMA (0,0,[2]),
ARIMA ([22],0,0), dan ARIMA ([22],0,[2]) dengan estimasi
parameter dijelaskan sebagai berikut.

Tabel 4.6 Pengujian Parameter Model ARIMA pada Produktivitas Alpukat

Model . .
ARIMA Parameter |Estimasi | SE | t-value | P-Value
vl 4,96 0,16 31,4 <0,0001
0.0[2]) 0, 0,29 0,18 1,64 0,1096
9l 5,01 0,17 | 28,69 | <0,0001
([22].0.0) o -0,45 0,22 -2,07 0,0454
9l 5,01 0,12 | 42,97 | <0,0001
([221,0,[2]) 0, 0,32 0,16 1,99 0,0537
02 -0,5 0,22 -2,32 0,0258

Hasil pengujian parameter pada Tabel 4.6 dapat diketahui
bahwa semua parameter model ARIMA (0,0,[2]) tidak signifikan
pada taraf signifikansi 10%, sedangkan parameter model ARIMA
([22],0,0) dan ARIMA ([22],0,[2]) signifikan pada taraf
signifikansi 10%. Selanjutnya dilakukan pengujian diagnosa
dengan menggunakan Uji Ljung-Box dan pengujian asumsi
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residual berdistribusi normal Kolmogrov-Smirnov dengan hasil
pada Lampiran 5. Berdasarkan hasil pada Lampiran 5
menunjukkan bahwa model ARIMA (0,0,[2]), ARIMA ([22],0,0),
dan ARIMA ([22],0,[2]) memenuhi asumsi residual white noise
dan residual berdistribusi normal. Selanjutnya dilakukan
pemilihan model terbaik dengan menggunakan perbandingan nilai
RMSEP dan MAPEP pada model ARIMA ([22],0,0) dan ARIMA
([22],0,[2]). Pemilihan model terbaik ini digunakan karena kedua
model memenuhi asumsi pemodelan ARIMA.

Tabel 4.7 Pemilihan Model ARIMA Terbaik pada Produktivitas Alpukat
Model ARIMA | RMSEP | MAPEP
([221,0,0) 24,79 886,15
([221,0,[2]) 27,92 978,57

Hasil perhitungan nilai RMSEP dan MAPEP pada Tabel
4.7 menunjukkan bahwa model terbaik adalah ARIMA ([22],0,0)
karena memiliki nilai RMSEP dan MAPEP terkecil. Berikut
merupakan persamaan ARIMA ([22],0,0):
Yy =7,28- 0,453, 55 +as;

D. Pemodelan Produktivitas Jambu Biji
Tahap pertama pemodelan ARIMA adalah identifikasi
stasioneritas dari data baik stasioner dalam mean maupun varians.

Secara visual, dapat digambarkan pada Time Series Plot sebagai
berikut.
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Gambar 4.23 Time Series Plot Produktivitas Jambu Biji
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Plot Time Series pada Gambar 4.23 dapat dilihat secara
visual bahwa data produktivitas alpukat di kota Batu tidak
stasioner dalam mean karena memiliki pola tren naik. Selanjutnya
dilakukan pemeriksaan kestationeran dapat dilakukan dalam
varians menggunakan transformasi Box-Cox pada Gambar 4.24.
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Gambar 4.24 Transformasi Box Cox Produktivitas Jambu Biji

Nilai rounded value sebesar 0.5 yang ditunjukkan pada
Gambar 4.24, sehingga dapat dikatakan bahwa produktivitas
jambu biji belum stasioner dalam varians. Kemudian dilakukan
transformasi Akar pangkat 2 dari (Z;) agar data stasioner dalam
varians. Hasil pemeriksaan transformasi Box-Cox dapat dilihat
pada Lampiran 6 yang diperoleh nilai lamda sebesar 0.5 dan
selang interval melalui 1, sehingga produktivitas jambu biji
dikatakan telah stasioner dalam varians. Selanjutnya dilakukan
pemeriksaan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.25.
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Gambar 4.25 Plot (a) ACF (b) PACF Produktivitas Jambu Biji
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Plot ACF (a) dan PACF (b) produktivitas jambu biji yang
ditunjukkan pada Gambar 4.25 menunjukkan bahwa lag yang
signifikan yaitu lag ke-1. Diperoleh model dugaan awal adalah
ARIMA (1,0,0) dan ARIMA (0,0,1) dengan estimasi parameter
dijelaskan sebagai berikut.

Tabel 4.8 Pengujian Parameter Model ARIMA pada Produktivitas Jambu Biji

A'\g?ﬁ:'la\ Parameter |Estimasi| SE t-value | P-Value
(1,0,0) i 3,18 | 0,29 10,98 <0,0001
” 01 0,43 | 0,15 2,88 0,0065
(0,0,1) vl 3,15 | 0,23 13,44 <0,0001
” 0, -0,39 | 0,15 -2,55 0,0148

Hasil pengujian parameter model ARIMA produktivitas
jambu biji ditunjukkan pada Tabel 4.8 dimana dapat diketahui
bahwa semua parameter model ARIMA (1,0,0) dan ARIMA
(0,0,1) signifikan pada taraf signifikan 5%. Selanjutnya dilakukan
pengujian diagnosa dengan menggunakan Uji Ljung-Box dan
pengujian asumsi residual berdistribusi normal Kolmogrov-
Smirnov dengan hasil pada Lampiran 6. Berdasarkan hasil pada
Lampiran 6 menunjukkan bahwa model ARIMA (1,0,0) dan
ARIMA (0,0,1) memenuhi asumsi residual white noise dan
berdistribusi normal. Selanjutnya dilakukan pemilihan model
terbaik dengan menggunakan perbandingan nilai RMSEP dan
MAPEP. Pemilihan model terbaik ini digunakan karena kedua
model memenuhi asumsi pemodelan ARIMA.

Tabel 4.9 Pemilihan Model ARIMA Terbaik pada Produktivitas Jambu Biji

Model ARIMA | RMSEP | MAPEP
(1,0,0) 1,32 9,39
(0,0,1) 2,05 13,74

Hasil perhitungan nilai RMSEP dan MAPEP pada Tabel
4.9 menunjukkan bahwa model terbaik adalah ARIMA (1,0,0)
karena memiliki nilai RMSEP dan MAPEP terkecil.

merupakan persamaan ARIMA (1,0,0):
Y41 =182+0,42845 4,3 +ayy

Berikut
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E. Pemodelan Produktivitas Pisang

Sebelum melakukan pemodelan ARIMA, dilakukan
terlebih dahulu identifikasi stasioneritas dari data baik stasioner
dalam mean maupun varians. Secara visual, dapat digambarkan
pada Time Series Plot pada Gambar 4.26.
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Gambar 4.26 Time Series Plot Produktivitas Pisang
Produktivitas alpukat di kota Batu tidak stasioner dalam
mean karena memiliki pola tren naik dan fluktuasi yang tinggi
ditunjukkan pada Gambar 4.26. Selanjutnya dilakukan
pemeriksaan kestationeran dapat dilakukan dalam varians
menggunakan transformasi Box-Cox sebagai berikut.
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Gambar 4.27 Transformasi Box Cox Produktivitas Pisang

Nilai rounded value sebesar 0 yang ditunjukkan pada Gambar
4.27, sehingga dapat dikatakan bahwa produktivitas pisang belum
stasioner dalam varians. Kemudian dilakukan transformasi Ln (Z;) agar
data stasioner dalam varians. Hasil pemeriksaan transformasi Box-Cox
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dapat dilihat pada Lampiran 7 yang diperoleh nilai lamda sebesar 0.5 dan
selang interval melalui 1, sehingga produktivitas pisang dikatakan telah
stasioner dalam varians. Selanjutnya dilakukan pemeriksaan plot ACF
dan PACF sebagai berikut.
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Gambar(4.)28 Plot (a) ACF (b) PACF Produktivigag Pisang

Plot ACF (a) dan PACF (b) menunjukkan kecenderungan
turun secara lambat pada Gambar 4.28, sehingga dikatakan tidak
stasioner dalam mean. Maka akan dilakukan differencing satu
terhadap data. Berikut merupakan plot ACF dan PACF hasil
differencing.
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Gambar 4.29 Plot (a) ACF (b) PACF Produktivitas Pisang
Setelah Differencing

Setelah dilakukan differencing, pada Gambar 4.29
diketahui bahwa produktivitas pisang telah stasioner dalam mean.
Selanjutnya akan dilakukan penentuan model berdasarkan lag-lag
yang signifikan pada plot ACF dan PACF. Berdasarkan gambar
di atas diperoleh hasil bahwa tidak ada lag yang signifikan.
Sehingga model yang sesuai adalah ARIMA (0,0,0). Hal tersebut
dikarenakan jumlah data yang tidak besar, maka akan dicobakan



53

order model yang diindikasikan oleh plot ACF dan PACF yang
mendekati batas. Berdasarkan plot ACF dan PACF, lag yang
mendekati batas adalah lag ke-9. Sehingga model dugaan awal
adalah ARIMA (]9],1,0) dan ARIMA (0,1,[9]) dengan estimasi
parameter dijelaskan sebagai berikut.

Tabel 4.10 Pengujian Parameter Model ARIMA pada Produktivitas Pisang

Model . .
ARIMA Parameter| Estimasi SE t-value P-Value
(I91,1,0) g -0,42 0,15 -2,75 0,0091
(0,1,[9]) 09 0,37 0,16 2,29 0,0279

Hasil pengujian estimasi parameter berdasarkan Tabel
4.10 dapat diketahui bahwa semua parameter model ARIMA
([9],1,0) dan ARIMA (0,1,[9]) signifikan pada taraf signifikansi
5%. Selanjutnya dilakukan pengujian diagnosa dengan
menggunakan Uji Ljung-Box dan pengujian asumsi residual
berdistribusi normal Kolmogrov-Smirnov dengan hasil pada
Lampiran 7. Berdasarkan hasil pada Lampiran 7 menunjukkan
bahwa model ARIMA ([9],1,0) dan ARIMA (0,1,[9]) memenuhi
asumsi residual white noise dan residual berdistribusi normal.
Selanjutnya dilakukan pemilihan model terbaik dengan
menggunakan perbandingan nilai  RMSEP dan MAPEP.
Pemilihan model terbaik ini digunakan karena kedua model
memenuhi asumsi pemodelan ARIMA.

Tabel 4.11 Pemilihan Model ARIMA Terbaik pada Produktivitas Pisang
Model ARIMA | RMSEP | MAPEP
([91,1,0) 3,84 24,88
(0,1,[9]) 3,86 24,94

Hasil perhitungan nilai RMSEP dan MAPEP pada Tabel
4.11 menunjukkan hasil bahwa model ARIMA ([9],1,0) adalah
model terbaik karena memiliki

nilai

RMSEP dan MAPEP

terkecil. Berikut merupakan persamaan ARIMA ([9],1,0):
Y5t =Y51q — 0425 g +0,42Y5; 10 +a5¢
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4.2.2 Pemodelan Produktivitas Lima Buah di Kota Batu
dengan Metode Fungsi Transfer

Sebelum melakukan pemodelan analisis fungsi transfer
terlebih dahulu dilakukan pemodelan deret input dengan
menggunakan ARIMA.
A. Pemodelan Deret Input Suhu Rata-rata

Pemodelan ARIMA pada deret input suhu didahului
dengan identifikasi stasioneritas dari data baik stasioner dalam
mean maupun varians. Secara visual, dapat digambarkan pada
Time Series Plot sebagai berikut.
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Gambar 4.30 Time Series Plot Suhu Rata-rata

Berdasarkan Gambar 4.30 dapat dilihat secara visual
bahwa data suhu rata-rata di kota Batu tidak stasioner dalam
mean karena memiliki pola tren naik dan turun. Selanjutnya
dilakukan pemeriksaan plot ACF dan PACF sebagai berikut.
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Gambar 4.31 Plot (a) ACF (b) PACF Suhu Rata-rata
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Plot ACF (a) dan PACF (b) pada Gambar 4.31
menunjukkan  kecenderungan turun secara lambat dan
mengindikasikan adanya musiman, sehingga dikatakan tidak
stasioner dalam mean. Pola musiman berulang setiap tahun,
sehingga disebut pola musiman 4. Dimana terjadi penurunan suhu
pada triwulan 11 dan Ill, kemudian mengalami peningkatan pada
triwulan V. Maka akan dilakukan differencing satu dan
musiman 4 terhadap data. Berikut merupakan plot ACF dan
PACF hasil differencing.
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Gambar 4.32 Plot (a) ACF (b) PACF Suhu Rata-rata
Setelah Differencing

Setelah dilakukan differencing, plot ACF dan PACF
ditunjukkan pada Gambar 4.32 yang diketahui bahwa suhu rata-
rata telah stasioner dalam mean, selanjutnya akan dilakukan
penentuan model berdasarkan lag-lag yang signifikan pada plot
ACF dan PACF. Plot ACF (a) menunjukkan bahwa lag yang
signifikan adalah lag ke-4 dan plot PACF (b) menunjukkan
bahwa lag yang signifikan adalah lag ke-4,8. Diperolen model
dugaan awal adalah ARIMA (0,1,0)(0,1,1), ARIMA
(0,1,0)(1,1,0)*, dan ARIMA (0,1,0)(2,1,0)* dengan estimasi
parameter dijelaskan pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Pengujian Parameter Model ARIMA pada Suhu Rata-rata
Model ARIMA| Parameter |Estimasi| SE | t-value | P-Value
(0,1,0)(0,1,1)4 0, 0,97 0,08 12 <0,0001
(0,1,0)(1,1,0)4 O, -0,73 | 0,14 -5,2 <0,0001
4 O, -0,98 | 0,16 -6,14 <0,0001
(0,1,0)(2.1.0) Og -0,72 | 0,26 -2,81 0,0083
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Hasil pengujian paremeter model ARIMA pada suhu
ditunjukkan pada Tabel 4.12 yang diperoleh hasil bahwa
parameter model ARIMA (0,1,0)(0,1,1)*, ARIMA (0,1,0)(1,1,0)*,
dan ARIMA (0,1,0)(2,1,0)* signifikan pada taraf 5%. Selanjutnya
dilakukan pengujian diagnosa dengan menggunakan Uji Ljung-
Box dan pengujian asumsi residual berdistribusi normal
Kolmogrov-Smirnov dengan hasil pada Lampiran 8. Berdasarkan
hasil pada Lampiran 8 menunjukkan bahwa model ARIMA
(0,1,0(0,1,1)*, ARIMA (0,1,0)(1,1,0), dan ARIMA (0,1,0)
(2,1,0)4 memenuhi asumsi residual white noise dan residual
berdistribusi normal. Selanjutnya dilakukan pemilihan model
terbaik dengan menggunakan perbandingan nilai RMSEP dan
MAPEP. Pemilihan model terbaik ini digunakan karena ketiga
model memenuhi asumsi pemodelan ARIMA.

Tabel 4.13 Pemilihan Model ARIMA Terbaik pada Suhu

Model ARIMA | RMSEP | MAPEP
(0,1,0)(0,1,1)* 0,48 2,04
(0,1,0)(1,1,0)* 2,7 12,07
(0,1,0)(2,1,0)* 0,74 2,73

Hasil perhitungan nilai RMSEP dan MAPEP pada Tabel
4.13 menunjukkan bahwa model terbaik adalah ARIMA
(0,1,0)(0,1,1)4 karena memiliki nilai RMSEP dan MAPEP
terkecil. Secara matematis, model tersebut dapat ditulis sebagai
berikut:
_@-B)a-BY
(1-0,97B%)
Selanjutnya dilakukan proses prewhitening pada deret
output sehingga dihasilkan deret f;;. Persamaan matematis untuk
deret f5;; adalah sebagai berikut:
@-B)-B%,
(1-0,97B%)

1t

P =
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B. Pemodelan Deret Input Kelembaban
Tahap pertama sebelum dilakukan pemodelan ARIMA

adalah identifikasi stasioneritas dari data baik stasioner dalam
mean maupun Vvarians. Secara visual, dapat digambarkan pada
Time Series Plot pada Gambar 4.33.
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Gambar 4.33 Time Series Plot Kelembaban

Time Series Plot ditunjukkan pada Gambar 4.33 dapat
dilihat secara visual bahwa data kelembaban di kota Batu tidak
stasioner dalam mean karena memiliki pola tren naik. Selanjutnya
dilakukan pemeriksaan plot ACF dan PACF disajikan pada

Gambar 4.34.
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Gambar 4.34 Plot (a) ACF (b) PACF Kelembaban
Berdasarkan Gambar 4.34 plot ACF (a) dan PACF (b)
menunjukkan  kecenderungan turun secara lambat dan
mengindikasikan adanya musiman, sehingga dikatakan tidak
stasioner dalam mean. Pola musiman berulang setiap tahun,
sehingga disebut pola musiman 4. Dimana terjadi penurunan
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kelembaban pada triwulan 11 dan I, kemudian mengalami
peningkatan pada triwulan V. Maka akan dilakukan differencing
satu dan empat terhadap data. Berikut merupakan plot ACF dan
PACEF hasil differencing pada Gambar 4.34.
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Gambar 4.35 Plot (a) ACF (b) PACF Kelembaban
Setelah Differencing

Kelembaban telah stasioner dalam mean yang
ditunjukkan oleh plot ACF dan PACF pada Gambar 4.35.
Selanjutnya akan dilakukan penentuan model berdasarkan lag-lag
yang signifikan pada plot ACF dan PACF. Plot ACF (a)
menunjukkan bahwa lag yang signifikan adalah lag ke-4 dan plot
PACF (b) menunjukkan bahwa lag yang signifikan adalah lag ke-
4 dan ke-8. Diperolen model dugaan awal adalah ARIMA
(0,1,0)0,1,1)*,  ARIMA  (0,1,0)(1,1,00, dan ARIMA
(0,1,0)(2,1,0)* dengan estimasi parameter dijelaskan pada Tabel

4.14.
Tabel 4.14 Pengujian Parameter Model ARIMA pada Kelembaban

Model ARIMA|Parameter |Estimasi| SE | t-value | P-Value

0,1,000,1,1)' o, 07 | 015 | 48 | <0,0001
(0,1,00(1,1,0)] o, 0,49 | 0,16 | -3,01 | 0,0048
D, 0,63 | 0,16 | -3,96 | 0,0004

4
(0,1,0)(21,0) Dg -0,56 0,21 -2,62 0,0133

Parameter model ARIMA (0,1,0)(0,1,1)*, ARIMA
(0,1,0)(1,1,0)*, dan ARIMA (0,1,0)(2,1,0)* signifikan pada taraf
signifikansi 5% yang ditunjukkan pada Tabel 4.14. Selanjutnya
dilakukan pengujian diagnosa dengan menggunakan Uji Ljung-
Box dan pengujian asumsi residual berdistribusi normal
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Kolmogrov-Smirnov dengan hasil pada Lampiran 9. Berdasarkan
hasil pada Lampiran 9 menunjukkan bahwa model ARIMA
(0,1,0)(1,1,00 dan ARIMA (0,1,0)(2,1,0)* memenuhi asumsi
residual white noise dan residual berdistribusi normal, sedangkan
model ARIMA (0,1,0)(0,1,1)* tidak memenuhi asumsi residual
white noise namun memenuhi asumsi residual berdistribusi
normal. Selanjutnya dilakukan pemilihan model terbaik dengan
menggunakan perbandingan nilai RMSEP dan MAPEP pada
model ARIMA (0,1,0)(1,1,0* dan ARIMA (0,1,0)(2,1,0)*.
Pemilihan model terbaik ini digunakan karena kedua model
memenuhi asumsi pemodelan ARIMA.

Tabel 4.15 Pemilihan Model ARIMA Terbaik pada Produktivitas Kelembaban

Model ARIMA | RMSEP | MAPEP
(0,1,0)(1,1,0)* 3,15 3,09
(0,1,0)(2,1,0)* 2,42 1,79

Hasil perhitungan nilai RMSEP dan MAPEP pada Tabel
4.15 menunjukkan bahwa model terbaik adalah ARIMA
(0,1,0)(2,1,0)4 karena memiliki nilai RMSEP dan MAPEP
terkecil. Secara matematis, model tersebut dapat ditulis sebagai
berikut:

ay =[(1-B)(1-B*)(1+0,638* +0,56B%)]X 5
Selanjutnya dilakukan proses prewhitening pada deret

output sehingga dihasilkan deret f,.. Persamaan matematis untuk
deret 8, adalah sebagai berikut:

Bor =[(1-B)(1—-B*)(1+0,638* +0,56B%)]Y,

C. Pemodelan Deret Input Curah Hujan

Tahap pertama sebelum dilakukan pemodelan ARIMA
adalah identifikasi stasioneritas dari data baik stasioner dalam
mean maupun Vvarians. Secara visual, dapat digambarkan pada
Time Series Plot pada Gambar 4.36.

Secara visual, curah hujan di kota Batu mengindikasikan
adanya pola musiman 4 atau tahunan ditunjukkan pada Gambar
4.36. Dimana terjadi penurunan curah hujan pada triwulan 11 dan
I1l, kemudian mengalami peningkatan pada triwulan IV dan
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proses tersebut berlangsung setiap tahun. Curah hujan secara
visual dikatakan tidak stasioner dalam mean karena memiliki pola
tren turun. Selanjutnya dilakukan pemeriksaan plot ACF dan

PACF pada Gambar 4.37.
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Gambar 4.36 Time Series Plot Curah Hujan
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Gambar 4.37 Plot (a) ACF (b) PACF Curah Hujan

Plot ACF (a) dan PACF (b) menunjukkan kecenderungan
turun secara lambat dan mengindikasikan adanya musiman pada
Gambar 4.37, sehingga dikatakan tidak stasioner dalam mean.
Maka akan dilakukan differencing satu dan musiman 4 terhadap
data. Berikut merupakan plot ACF dan PACF hasil differencing

pada Gambar 4.38.

Diketahui bahwa curah hujan telah stasioner dalam mean
berdasarkan Gambar 4.38, selanjutnya akan dilakukan penentuan
model berdasarkan lag-lag yang signifikan pada plot ACF dan
PACF. Plot ACF (a) dan plot PACF (b) menunjukkan bahwa lag
yang signifikan adalah lag ke-1 dan ke-4.
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Gambar 4.38 Plot (a) ACF (b) PACF Curah Hujan
Setelah Differencing

Diperolen model dugaan awal adalah ARIMA (0,1,1)
(0,1,1)*, ARIMA (1,1,0)(1,1,0)%, dan ARIMA (0,1,1)(1,1,0*
dengan estimasi parameter dijelaskan sebagai berikut.

Tabel 4.16 Pengujian Parameter Model ARIMA pada Curah Hujan

Al\é?ﬁ/ila\ Parameter | Estimasi| SE |t-value| P-Value
0, 038 | 013 | 301 | 00049
0.1D01) —g, 0.61 | 013 | 462 | <0,0001
A 032 | 014 | 237 | 00237
(L1010 —, 05 | 014 | 36 | 0001
0, 002 | 007 | 13.16 | <0,0001
(0.1DAL0) —4 053 | 015 | -353 | 00012

Pengujian parameter berdasarkan Tabel 4.16 dapat
diketahui bahwa semua parameter model ARIMA (0,1,1)(0,1,1)*,
ARIMA (1,1,0)(1,1,0)*, dan ARIMA (0,1,1)(1,1,0)* signifikan
pada taraf signifikansi 5%. Selanjutnya dilakukan pengujian
diagnosa dengan menggunakan Uji Ljung-Box dan pengujian
asumsi residual berdistribusi normal Kolmogrov-Smirnov dengan
hasil pada Lampiran 10. Berdasarkan hasil pada Lampiran 10
menunjukkan bahwa model ARIMA (0,1,1)(1,1,0)* memenuhi
asumsi residual white noise dan residual berdistribusi normal,
sedangkan ARIMA (0,1,1)(0,1,1)*, ARIMA (1,1,0)(1,1,0)* tidak
memenuhi asumsi residual white noise namun memenuhi asumsi
residual berdistribusi normal. Berdasarkan hasil di atas, maka
model terbaik untuk model ARIMA pada curah hujan adalah
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ARIMA (0,1,1)(1,1,0)*. Secara matematis, model tersebut dapat
ditulis sebagai berikut:
_ (1-B)1-B*)(1+0,538%)
B (1-0,92B)

Selanjutnya dilakukan proses prewhitening pada deret
output sehingga dihasilkan deret fs. Persamaan matematis untuk
deret S5 adalah sebagai berikut:

(1-B)(1-B*)(1+0538%)
Pat = (1-0,92B) Y

A3t 3t

D. Pemodelan Fungsi Transfer pada Produktivitas Apel
Pemodelan fungsi transfer produktivitas apel dilakukan
terhadap beberapa deret input yaitu suhu rata-rata, kelembaban,
dan curah hujan.
a. Pemodelan dengan Deret Input Suhu Rata-rata
Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input suhu rata-rata dan
deret output produktivitas apel.
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Gambar 4.39 CCF Produktivitas Apel dan Suhu Rata-rata
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Plot CCF pada Gambar 4.39 diperoleh kemungkinan nilai
orde (b,r,s) vyaitu (b=1,r=0,5=0). Selanjutnya dilakukan
pemodelan ARMA terhadap deret noise. Berikut merupakan plot
ACF dan PACF deret noise pada Gambar 4.40.

Autocorrelation Plot of Residuals
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Gambar 4.40 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Apel dan Suhu Rata-rata

Berdasarkan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.40
maka model ARMA yang sesuai adalah ARMA(1,1)".
Selanjutnya dilakukan pemodelan fungsi transfer antara model
deret noise ARMA(1,1)* dengan orde (b,r,s) yaitu (b=1,r=0,5=0).
Berikut merupakan pengujian parameter model.

Tabel 4.17 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Suhu dan

1 -0.01850

Produktivitas Apel
Model Parameter | Estimasi SE | t-value | P-Value
1 () o 04 0,59 0,18 3,3 0,0024
(ébgllé;%ss_fi) Q4 -0,5 0,19 | -2,67 | 0,0119
, ) o 0,34 0,44 0,77 0,4465

Pengujian parameter pada Tabel 4.17 dapat dilihat bahwa
orde (b,r,s) yaitu (b=1,r=0,5=0) tidak signifikan dalam model,
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namun parameter model deret noise ARMA(1,1)* signifikan
dalam model. Sehingga dapat dikatakan bahwa pemodelan
produktivitas apel dengan deret input suhu rata-rata tidak dapat
digunakan. Berarti produktivitas apel di Kota Batu tidak
dipengaruhi suhu rata-rata.
b. Pemodelan dengan Deret Input Kelembaban

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input kelembaban dan
deret output produktivitas apel pada Gambar 4.41.

Crosscorrelations
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Gambar 4.41 CCF Produktivitas Apel dan Kelembaban

Berdasarkan Gambar 4.41 diperoleh kemungkinan nilai
orde (b,r,s) vyaitu (b=[3],r=0,5=[8]). Selanjutnya dilakukan
pemodelan ARMA terhadap deret noise. Berikut merupakan plot
ACF dan PACF deret noise pada Gambar 4.42.

Plot ACF dan PACF pada Gambar 4.42 menunjukkan
bahwa model ARMA vyang sesuai adalah ARMA(0,1)*
Selanjutnya dilakukan pemodelan fungsi transfer antara model
deret noise ARMA(0,1)* dengan orde (brs) yaitu
(b=[3],r=0,5=[8]). Berikut merupakan pengujian parameter model
pada Tabel 4.18.



65

Autocorrelation Plot of Residuals
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Gambar 4.42 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Apel dan Kelembaban

Tabel 4.18 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Kelembaban dan

Produktivitas Apel
Model Parameter| Estimasi | SE | t-value | P-Value
0Oy 0,57 0,19 2,92 0,0082
—_ —_ —_ \
(b‘([g]:’rl‘gf;)[s]’ o 025 | 014 | 1,82 | 00828
' o -0,4 0,17 -2,3 0,0317

Hasil pengujian parameter ditunjukkan pada Tabel 4.18
dapat dilihat bahwa orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,5=[8]) signifikan
dalam model dan parameter model deret noise ARMA(0,1)*
signifikan dalam model. Sehingga dapat dikatakan bahwa
pemodelan produktivitas apel dengan deret input kelembaban
dapat digunakan. Berarti produktivitas apel di Kota Batu
dipengaruhi kelembaban.

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kelayakan model
dengan pengujian asumsi white noise dan residual model
berdistribusi normal. Hasilnya terdapat pada Lampiran 12,
dimana residual telah memenuhi asumsi white noise dan
berdistribusi normal.
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c. Pemodelan dengan Deret Input Curah Hujan

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input curah hujan dan
deret output produktivitas apel.

Crosscorrelations
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Gambar 4.43 CCF Produktivitas Apel dan Curah Hujan
Plot CCF pada Gambar 4.43 diperoleh kemungkinan nilai
orde (b,r,s) vyaitu (b=[3],r=0,5=0). Selanjutnya dilakukan

pemodelan ARMA terhadap deret noise. Berikut merupakan plot
ACF dan PACF deret noise pada Gambar 4.44.

Model ARMA vyang sesuai adalah ARMA(1,1)*
berdasarkan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.44. Selanjutnya
dilakukan pemodelan fungsi transfer antara model deret noise
ARMA(1,1)* dengan orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,5=0). Berikut
merupakan pengujian parameter model disajikan pada Tabel 4.19.

Berdasarkan Tabel 4.19 dapat dilihat bahwa parameter
orde (b,r,s) vyaitu (b=[3],r=0,5=0) dan model deret noise
ARMA(1,1)* signifikan dalam model. Sehingga dapat dikatakan
bahwa pemodelan produktivitas apel dengan deret input curah
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hujan dapat digunakan. Berarti produktivitas apel di Kota Batu
dipengaruhi curah hujan.

Autocorrelation Plot of Residuals

Lag Covariance Correlation
0 11.354751 1.00000 I
1 3.028874 0.26675 |
2 -1.213409 -.10686 I
3 -1.268271 -.11170 |
] -8.080819 -.71167 |
5 -5.008763 -.44112 I
6 1.452916 0.12796 |
T: 1.091921 0.09616 |
8 4.332003 0.38151 |
9 4.987918 0.43928 |
10 -0.526467 -.04637 I
11 -0.828511 -.07297 |
12 -2.683367 -.23632 I

Lag Correlation

OOLWN -

7 -
8 -
9 &
10 -
11
12

EERRERRERE
SEREXR

[ ERREREXRERRERRERERRE

|%x%xx .
*x%|
*x |
*EEE|
*xN%|
[EX33
%%

[EXIITTTEY

|*xxxxxxxx |

Partial Autocorrelations

0.26675

|
-0.19166 |
-0.02973 |
-0.77001 |
-0.11914 |
-0.08731 I

0.07855
0.17693
0.11043
0.08706
0.12389
0.27134

. *
EEERRRRRRRRRERR |

[EXTTT I

*EE%|

*|

. |
. EEEEX|

18 87THE43210123486T88:1

=1 19 BT 658 M43 @ 1107 1 223 M35 8T 88 1

Std Error

0
176777

0.3z2851

Gambar 4.44 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Apel dan Curah Hujan

Tabel 4.19 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Curah Hujan dan

Produktivitas Apel
Model Parameter |Estimasi| SE t-value | P-Value
_ o 0, 0,53 0,21 2,56 0,016
oot ooy |_@ | 058 | 000 | -305 | 00049
' ' o 0,005 | 0,001 3,83 0,0006

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kelayakan model
dengan pengujian asumsi white noise dan residual model
berdistribusi normal. Hasilnya terdapat pada Lampiran 13,
dimana residual memenuhi asumsi white noise dan berdistribusi

normal.

E. Pemodelan Fungsi Transfer pada Produktivitas Jeruk
Pemodelan fungsi transfer produktivitas jeruk dilakukan

terhadap beberapa deret input yaitu suhu rata-rata, kelembaban,

dan curah hujan.
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a. Pemodelan dengan Deret Input Suhu Rata-rata

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input suhu rata-rata dan
deret output produktivitas jeruk.

Crosscorrelations
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Gambar 4.45 CCF Produktivitas Jeruk dan Suhu Rata-rata

Diperolen  kemungkinan nilai orde (b,r,s) Vvyaitu
(b=[4],r=0,5=[4]) berdasarkan plot CCF pada Gambar 4.45.
Selanjutnya dilakukan pemodelan ARMA terhadap deret noise.
Berikut merupakan plot ACF dan PACF deret noise pada Gambar
4.46.

Berdasarkan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.46
maka model ARMA yang sesuai adalah ARMA(1,0)".
Selanjutnya dilakukan pemodelan fungsi transfer antara model
deret noise ARMA(L,0)* dengan orde (brs) yaitu
(b=[4],r=0,5=[4]). Berikut merupakan pengujian parameter model
disajikan pada Tabel 4.20.

Orde (b,r,s) yaitu (b=[4],r=0,5=[4]) dan parameter model
deret noise signifikan dalam model ARMA(1,0)* berdasarkan
hasil pengujian parameter pada Tabel 4.20. Sehingga dapat
dikatakan bahwa pemodelan produktivitas jeruk dengan deret
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input suhu rata-rata dapat digunakan. Berarti produktivitas jeruk
di Kota Batu dipengaruhi suhu rata-rata.

Autocorrelation Plot of Residuals
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Gambar 4.46 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Jeruk dan Suhu Rata-rata

Tabel 4.20 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Suhu dan
Produktivitas Jeruk

Model Parameter | Estimasi SE | t-value | P-Value

_ o D, -0,56 0,18 -3,16 0,0042
e Dy 42 | 1,99 | -2,11 | 00458
' O 9,06 3,09 2,93 0,0073

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kelayakan model
dengan pengujian asumsi white noise dan residual model
berdistribusi normal. Hasilnya terdapat pada Lampiran 14,
dimana residual telah memenuhi asumsi white noise dan
berdistribusi normal.

b. Pemodelan dengan Deret Input Kelembaban

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
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Berikut merupakan plot CCF pada deret input kelembaban dan
deret output produktivitas jeruk.

Crosscorrelations
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Gambar 4.47 CCF Produktivitas Jeruk dan Kelembaban

Berdasarkan plot CCF pada Gambar 4.47 dapat dilihat
bahwa tidak ada lag yang signifikan, sehingga dapat dikatakan
bahwa tidak ada pengaruh antara produktivitas jeruk dengan
kelembaban. Oleh karena itu, tidak dilakukan pemodelan fungsi
transfer antara produktivitas jeruk dengan deret input
kelembaban.

c. Pemodelan dengan Deret Input Curah Hujan

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input curah hujan dan
deret output produktivitas jeruk.

Plot CCF pada Gambar 4.48 menunjukkan bahwa tidak
ada lag yang signifikan, sehingga dapat dikatakan bahwa tidak
ada pengaruh antara produktivitas jeruk dengan curah hujan. Oleh
karena itu, tidak dilakukan pemodelan fungsi transfer antara
produktivitas jeruk dengan deret input curah hujan.



Lag

Covariance

2.996456
-7.796079
-8.898587
10.275788

-10.762294

9.792622
-7.128793

1.866214
-3.372108
=7.344511
28.727276

-22.863794
-6.625480
13.327103

4.229062
-3.462958

1.496103
-6.213093

Crosscorrelations

Correlation

0.03053
-.07942
.09065
.10468
.10964
.09976
.07262
.01901
.03435
-.07482
.29265
.23292
. 06750
13577
.04308
.03528
.01524
.06329

1o10101

1o

71

1987885432101 2348678:391

*%
*%

*%

*

*%

*%

LA L L]

XXX
*

c1o1001

14.699346 . 14975 . EEE
-3.177291 -.03237 " *
=-15.012313 -.15293 . XEE
1.020289 .01039 .
4.169779 .04248 . *
15.667278 .15961 . (113
-12.243790 -.12473 *%

Gambar 4.48 CCF Produktivitas Jeruk dan Curah Hujan
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F. Pemodelan Fungsi Transfer pada Produktivitas Alpukat

Pemodelan  fungsi transfer  produktivitas alpukat
dilakukan terhadap beberapa deret input yaitu suhu rata-rata,
kelembaban, dan curah hujan.

a. Pemodelan dengan Deret Input Suhu Rata-rata

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input suhu rata-rata dan
deret output produktivitas alpukat.

Plot CCF pada Gambar 4.49 diperoleh kemungkinan nilai
orde (b,r,s) vyaitu (b=[6],r=0,5=[5]). Selanjutnya dilakukan
pemodelan ARMA terhadap deret noise. Berikut merupakan plot
ACF dan PACF deret noise pada Gambar 4.50.

Plot ACF dan PACF pada Gambar 4.50 diperoleh model
ARMA vyang sesuai adalah ARMA(0,1). Selanjutnya dilakukan
pemodelan fungsi transfer antara model deret noise ARMA(0,1)
dengan orde (b,r,s) yaitu (b=[6],r=0,5=[5]). Berikut merupakan
pengujian parameter model disajikan pada Tabel 4.21.
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Gambar 4.49 CCF Produktivitas Alpukat dan Suhu Rata-rata

Autocorrelation Plot of Residuals
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Gambar 4.50 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Alpukat dan Suhu Rata-rata

Tabel 4.21 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Suhu dan

Produktivitas Alpukat
Model Parameter| Estimasi SE t-value | P-Value
_ L 01 -0,46 0,2 -2,27 0,0341
(b=[6],r=0,s=[5]) — 9.4 444 | 212 | 0,0466

(9=1)

01

-18,53

7,23

-2,56

0,0182
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Hasil pengujian parameter pada Tabel 4.21 dapat dilihat
bahwa orde (b,r,s) yaitu (b=[6],r=0,5=[5]) dan parameter model
deret noise ARMA(0,1) signifikan dalam model. Sehingga dapat
dikatakan bahwa pemodelan produktivitas alpukat dengan deret
input suhu rata-rata dapat digunakan. Berarti produktivitas
alpukat di Kota Batu dipengaruhi suhu rata-rata.

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kelayakan model
dengan pengujian asumsi white noise dan residual model
berdistribusi normal. Hasilnya terdapat pada Lampiran 15,
dimana residual telah memenuhi asumsi white noise dan
berdistribusi normal.

b. Pemodelan dengan Deret Input Kelembaban

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input kelembaban dan
deret output produktivitas alpukat pada Gambar 4.51.
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Gambar 4.51 CCF Produktivitas Alpukat dan Kelembaban

Berdasarkan plot CCF pada Gambar 4.51 diperoleh
kemungkinan nilai orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,s=1). Selanjutnya
dilakukan pemodelan ARMA terhadap deret noise. Berikut
merupakan plot ACF dan PACF deret noise pada Gambar 4.52.
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Autocorrelation Plot of Residuals
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Gambar 4.52 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Alpukat dan Kelembaban

Model ARMA vyang sesuai adalah ARMA(2,0)(0,1)*
berdasarkan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.52. Selanjutnya
dilakukan pemodelan fungsi transfer antara model deret noise
ARMA(2,0)(0,1)* dengan orde (b,rs) vyaitu (b=[3],r=0,5=1).
Berikut merupakan pengujian parameter model disajikan pada
Tabel 4.22.

Tabel 4.22 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Kelembaban dan

ERERERERRR
ERXEERR B
. ERERER,

. EEE
. EEEE
EEE

E21]
. *%
. REERE

—CURNONLWN -

%

Produktivitas Alpukat
Model Parameter |Estimasi| SE | t-value | P-Value
(ON 0,84 0,12 6,66 <0,0001
o 01 -0,72 | 0,19 | -3,69 0,001
(?5:[3]&523’2':[3) 0 | -042 | 019 | 22 | 00371
' ' o 1,64 0,72 2,29 0,0304
®; 1,62 0,69 2,35 0,0264

Orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,s=1) dan parameter model
deret noise ARMA(2,0)(0,1)* signifikan dalam model berdasarkan
Tabel 4.22. Sehingga dapat dikatakan bahwa pemodelan
produktivitas alpukat dengan deret input kelembaban dapat
digunakan. Berarti produktivitas alpukat di Kota Batu
dipengaruhi kelembaban.
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Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kelayakan model
dengan pengujian asumsi white noise dan residual model
berdistribusi normal. Hasilnya terdapat pada Lampiran 16,
dimana residual telah memenuhi asumsi white noise dan
berdistribusi normal.

c. Pemodelan dengan Deret Input Curah Hujan

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input curah hujan dan
deret output produktivitas alpukat.
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Gambar 4.53 CCF Produktivitas Alpukat dan Curah Hujan

Nilai orde (b,r,s) yaitu (b=[4],r=0,5=0) berdasarkan plot
CCF pada Gambar 4.53. Selanjutnya dilakukan pemodelan
ARMA terhadap deret noise. Berikut merupakan plot ACF dan
PACF deret noise pada Gambar 4.54.

Berdasarkan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.54
maka model ARMA vyang sesuai adalah ARMA(2,0)(0,1)".
Selanjutnya dilakukan pemodelan fungsi transfer antara model
deret noise ARMA(2,0)(0,1)* dengan orde (b,r.s) yaitu
(b=[4],r=0,5=0). Berikut merupakan pengujian parameter model
disajikan pada Tabel 4.23.
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Autocorrelation Plot of Residuals
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Gambar 4.54 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Alpukat dan Curah Hujan

Tabel 4.23 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Curah Hujan dan

Produktivitas Alpukat
Model Parameter |Estimasi| SE t-value | P-Value
0, 0,82 0,15 5,5 <0,0001
(b=[4],r=0,5=0) 01 -0,66 | 0,21 -3,2 0,0035
(p=2,0=1,5=4) 07 -0,45 0,2 -2,23 0,0346
o -0,03 | 0,01 -2,45 0,0211

Berdasarkan Tabel 4.23 dapat dilihat bahwa orde (b,r,s)
yaitu (b=[4],r=0,s=0) dan parameter model deret noise
ARMA(2,0)(0,1)* signifikan dalam model. Sehingga dapat
dikatakan bahwa pemodelan produktivitas alpukat dengan deret
input curah hujan dapat digunakan. Berarti produktivitas alpukat
di Kota Batu dipengaruhi curah hujan.

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kelayakan model
dengan pengujian asumsi white noise dan residual model
berdistribusi normal. Hasilnya terdapat pada Lampiran 17,
dimana residual memenuhi asumsi white noise berdistribusi
normal.
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G. Pemodelan Fungsi Transfer pada Produktivitas Jambu
Biji
Pemodelan fungsi transfer produktivitas jambu biji
dilakukan terhadap beberapa deret input yaitu suhu rata-rata,
kelembaban, dan curah hujan.
a. Pemodelan dengan Deret Input Suhu Rata-rata
Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input suhu rata-rata dan
deret output produktivitas jambu biji.
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Gambar 4.55 CCF Produktivitas Jambu Biji dan Suhu Rata-rata

Berdasarkan Gambar 4.55 diperoleh kemungkinan nilai
orde (b,r,s) vyaitu (b=1,r=0,5=[4]). Selanjutnya dilakukan
pemodelan ARMA terhadap deret noise. Berikut merupakan plot
ACF dan PACF deret noise pada Gambar 4.56.

Plot ACF dan PACF pada Gambar 4.56 diperoleh model
ARMA yang sesuai adalah ARMA(0,1)*. Selanjutnya dilakukan
pemodelan fungsi transfer antara model deret noise ARMA(0,1)*
dengan orde (b,r,s) vyaitu (b=1,r=0,s=[4]). Berikut merupakan
pengujian parameter model disajikan pada Tabel 4.24.
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Autocorrelation Plot of Residuals
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Gambar 4.56 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Jambu Biji dan Suhu Rata-rata

Tabel 4.24 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Suhu dan
Produktivitas Jambu Biji

Model Parameter | Estimasi | SE t-value P-Value
I 0, 0,98 0,1 9,92 <0,0001
(bz(lg'goés:jf)‘”) o, 201 | 11 | -1,83 | 00791
' 1 1,33 1,14 1,16 0,2544

Hasil pengujian parameter ditunukkan pada Tabel 4.24
diperoleh hasil bahwa orde (b,r,s) yaitu (b=1,r=0,s=[4]) tidak
signifikan dalam model, namun parameter model deret noise
ARMA(0,1)* signifikan dalam model. Sehingga dapat dikatakan
bahwa pemodelan produktivitas jambu biji dengan deret input
suhu rata-rata tidak dapat digunakan. Berarti produktivitas jambu
biji di Kota Batu tidak dipengaruhi suhu rata-rata.

b. Pemodelan dengan Deret Input Kelembaban

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input kelembaban dan
deret output produktivitas jambu biji.
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Gambar 4.57 CCF Produktivitas Jambu Biji dan Kelembaban

Plot CCF pada Gambar 4.57 diperoleh kemungkinan nilai
Selanjutnya dilakukan
pemodelan ARMA terhadap deret noise. Berikut merupakan plot
ACF dan PACF deret noise pada Gambar 4.58.
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Gambar 4.58 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Jambu Biji dan Kelembaban

Diperoleh model ARMA yang sesuai adalah ARMA(0,1)*
berdasarkan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.58. Selanjutnya
dilakukan pemodelan fungsi transfer antara model deret noise
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ARMA(0,1)* dengan orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,5=0). Berikut
merupakan pengujian parameter model disajikan pada Tabel 4.25.

Tabel 4.25 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Kelembaban dan
Produktivitas Jambu Biji

Model Parameter | Estimasi SE t-value | P-Value
(b=[3],r=0,5=0) (ON 0,95 0,08 11,86 | <0,0001
(Q=1,S=4) g 0,59 0,22 2,73 0,0104

Pengujian parameter pada Tabel 4.25 dapat dilihat bahwa
orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,s=0) dan parameter model deret noise
ARMA(0,1)* signifikan dalam model. Sehingga dapat dikatakan
bahwa pemodelan produktivitas jambu biji dengan deret input
kelembaban dapat digunakan. Berarti produktivitas jambu biji di
Kota Batu dipengaruhi kelembaban.

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kelayakan model
dengan pengujian asumsi white noise dan residual model
berdistribusi normal. Hasilnya terdapat pada Lampiran 19,
dimana residual memenuhi asumsi white noise namun tidak
berdistribusi normal.

c. Pemodelan dengan Deret Input Curah Hujan

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input curah hujan dan
deret output produktivitas jambu biji pada Gambar 4.59.

Berdasarkan plot CCF Gambar 4.59 diperoleh
kemungkinan nilai orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,s=0). Selanjutnya
dilakukan pemodelan ARMA terhadap deret noise. Berikut
merupakan plot ACF dan PACF deret noise pada Gambar 4.60.

Berdasarkan plot ACF dan PACF pada Gambar 4.60
maka model ARMA yang sesuai adalah ARMA([2],0)(1,0)*.
Selanjutnya dilakukan pemodelan fungsi transfer antara model
deret noise ARMA([2],0)(1,0)* dengan orde (b,r.s) yaitu
(b=[3],r=0,5=0). Berikut merupakan pengujian parameter model
disajikan pada Tabel 4.26.
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Gambar 4.59 CCF Produktivitas Jambu Biji dan Curah Hujan
Autocorrelation Plot of Residuals
Lag Covariance Correlation -1 88 T8I TTOIZINESTE T sStd Error
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Partial Autocorrelations
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Gambar 4.60 Plot ACF dan PACF Deret Noise Pemodelan Produktivitas
Jambu Biji dan Curah Hujan

Tabel 4.26 Pengujian Parameter Model Fungsi Transfer Curah Hujan dan
Produktivitas Jambu Biji

Model Parameter |Estimasi| SE t-value | P-Value

_ o~ 02 -0,49 0,18 -2,79 0,0091
((;’;[%]ggg'g;?) ®, | -053 | 018 | -3,02 | 0,0052
o g 0,01 0,003 4,24 0,0002
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Tabel 4.26 menunjukkan pengujian parameter yang
diperoleh hasil bahwa orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,s=0) dan
parameter model deret noise ARMA([2],0)(1,0)* signifikan dalam
model. Sehingga dapat dikatakan bahwa pemodelan produktivitas
jambu biji dengan deret input curah hujan dapat digunakan.
Berarti produktivitas jambu biji di Kota Batu dipengaruhi curah
hujan.

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan kelayakan model
dengan pengujian asumsi white noise dan residual model
berdistribusi normal. Hasilnya terdapat pada Lampiran 20,
dimana residual memenuhi asumsi white noise dan berdistribusi
normal.

H. Pemodelan Fungsi Transfer pada Produktivitas Pisang
Pemodelan fungsi transfer produktivitas pisang dilakukan
terhadap beberapa deret input yaitu suhu rata-rata, kelembaban,
dan curah hujan.
a. Pemodelan dengan Deret Input Suhu Rata-rata
Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input suhu rata-rata dan
deret output produktivitas pisang.

Crosscorrelations
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Gambar 4.61 CCF Produktivitas Pisang dan Suhu Rata-rata
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Gambar 4.61 merupakan plot CCF yang menunjukkan
hasil bahwa tidak ada lag yang signifikan, sehingga dapat
dikatakan bahwa tidak ada pengaruh antara produktivitas pisang
dengan suhu rata-rata. Oleh karena itu, tidak dilakukan
pemodelan fungsi transfer antara produktivitas pisang dengan
deret input suhu rata-rata.

b. Pemodelan dengan Deret Input Kelembaban

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input kelembaban dan
deret output produktivitas pisang pada Gambar 4.62.

Crosscorrelations
=f 98 76 54 32 1 0 12 3:4 56 78 9 |

Covariance Correlation
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-7 18.651201 0.18051 XX,
-6 2.719372 0.02632 *

-5 -0.920682 -.00891

-4 -11.097565 -.10741 ¥

-3 -15.200660 =.14712 EEE

-2 15.377014 0.14883 *EE

-1 -6.088012 -.05892 *

0 14.556066 -.14088 E113
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2 0.756586 0.00732
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9 4.713342 0.04562 *
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Gambar 4.62 CCF Produktivitas Pisang dan Kelembaban

Plot CCF pada Gambar 4.62 dapat dilihat bahwa tidak
ada lag yang signifikan, sehingga dapat dikatakan bahwa tidak
ada pengaruh antara produktivitas pisang dengan kelembaban.
Oleh karena itu, tidak dilakukan pemodelan fungsi transfer antara
produktivitas pisang dengan deret input kelembaban.

c. Pemodelan dengan Deret Input Curah Hujan

Pembentukan model awal fungsi transfer ialah dengan
cara mendapatkan Crosscorrelation Function (CCF) antara deret
input dan deret output yang telah mengalami proses pre-
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whitening. CCF digunakan untuk menentukan nilai orde (b,r,s).
Berikut merupakan plot CCF pada deret input curah hujan dan
deret output produktivitas pisang.

Crosscorrelations

Lag Covariance Correlation 1898766549321 0123956567887
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Gambar 4.63 CCF Produktivitas Pisang dan Curah Hujan

Diperoleh hasil bahwa tidak ada lag yang signifikan
berdasarkan plot CCF pada Gambar 4.63, sehingga dapat
dikatakan bahwa tidak ada pengaruh antara produktivitas pisang
dengan curah hujan. Oleh karena itu, tidak dilakukan pemodelan
fungsi transfer antara produktivitas pisang dengan deret input
curah hujan.

I.  Pemilihan Model Terbaik pada Metode Fungsi Transfer
Berdasarkan hasil di atas diperoleh model terbaik untuk
produktivitas jeruk adalah dengan deret input suhu rata-rata,
sedangkan produktivitas pisang tidak dapat dimodelkan
menggunakan fungsi transfer. Produktivitas apel, alpukat, dan
jambu biji memeperoleh beberapa model dugaan pada metode
fungsi transfer, sehingga perlu dilakukan pemilihan model
terbaik. Pemilihan model terbaik ini dengan mempertimbangkan
nilai RMSEP dan MAPEP pada data testing. Berikut merupakan
hasil perhitungan nilai RMSEP dan MAPEP pada Tabel 4.27.
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Tabel 4.27 Pemilihan Model Terbaik Metode Fungsi Transfer
Deret output Deret input RMSEP MAPEP
Kelembaban 3,73095494 | 43,179291
Curah Hujan 2,19349932 | 27,9984737
Suhu 25,2501432 | 89,6922859
Kelembaban 18,3515219 | 39,7909955

Produktivitas Apel

Produktivitas

Alpukat

Curah Hujan | 11,9319203 | 31,9421776
Produktivitas Kelembaban 7,563212939 | 49,9772068
Jambu Biji Curah Hujan | 2,57725544 | 15,1625319

Nilai RMSEP dan MAPEP terkecil dapat dilihat
berdasarkan Tabel 4.27. Produktivitas apel, alpukat, dan jambu
biji dengan deret input curah hujan merupakan model terbaik
karena memiliki nilai RMSEP dan MAPEP terkecil. Berikut
merupakan model fungsi transfer pada masing-masing
produktivitas buah di Kota Batu.

a. Model fungsi transfer produktivitas apel dengan deret input
curah hujan dimana orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,5=0) dan
model deret noise ARMA(1,1)* adalah sebagai berikut:

(1-B)(1L-B*)Y;; =(0,004827%(B3)(1 - B)(1 - B*)X3; + Man

(1+05790B%)
atau
Yi¢ =Yg +0,4209%; 4 +15790%; 5 +05790%;, 505790, g
+0,004827X 5, 3 —0,004827X 5, 4 —0,004827X 3, ; —0,004827X 3 g
—0,5330%y¢_4 +a;
dengan model deret input
X3t =Xzt +046353K 3y 4 +153647X3; 5 +0,53647X 3 g
+0,53647X3,_g —0,9242523, 3 + a3,

b. Model fungsi transfer produktivitas jeruk dengan deret input
suhu rata-rata dimana orde (b,r,s) yaitu (b=[4],r=0,s=[4]) dan
model deret noise ARMA(1,0)* adalah sebagai berikut:
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(1-B)(1-B*)Y,; = (-4,1978-9,06127)(B*)(1 - B)(1 - B*) X,
+ ! a
S —
(1+056028%4)

atau
Yor =Y 1 +04397¥,, 4 +15602%,, 5 +05602%,; g + 0560295 g
—4,1978X 1y 4 — 4863471y 5 +9,06127K 1 ¢ +4,1978X 1y g
+1325907X 1 g +9,06127X 1y 10 + a4
dengan model deret input
Xt =Xypa + Xypg + Xp 5 —0,973880 ¢ 4 + oy
c. Model fungsi transfer produktivitas alpukat dengan deret
input curah hujan dimana orde (b,r,s) vyaitu (b=[4],r=0,5=0)
dan model deret noise ARMA(2,0)(0,1)* adalah sebagai
berikut:

(1-B)(1-B*)Y, =(-003339(B*)(1- B)(1- B*)X3,
(1-0,81688B%) .
(1+0,6621%B + 0,4533B?) 3

atau
Yy =0,3378% 5, 4 +0,208843;_» + 0453355, 5 +Yg;_4 +16621%5 5

+111543, ¢ +0,453353; ; —0,03339X 3;_ 4 —0,0333%K 3 5
—0,03339% 3, g —0,03339K 34 ¢ — 0816845, 4 +asz;
dengan model deret input
X3,t = X3,t—l + 0,46353( 3t-4 +l,53647X 3t-5 + 0,53647)( 3t-8
+ 0,53647X 3t-9 — 0,9242513th1 + a3’t
d. Model fungsi transfer produktivitas jambu biji dengan deret
input curah hujan dimana orde (b,r,s) yaitu (b=[3],r=0,5=0)
dan model deret noise ARMA([2],0)(1,0)* adalah sebagai
berikut:

(1-B)(1-B*)Y,; =(0,01209(B%)(1- B)(L- B*)X g,
1
" (1+0,49288B2)(1+0,5324B*) A

atau
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Yar =VYap1—049288,, 5 +0,49288 4, 3 +04675% 4, 4 +15324Y 4, 5
+0,2304 4 ¢ +0,75529(4_7 +0,5324Y 4 ¢ +05324¥ 4, ¢
+0,2624Y 44 10 +0,2624% 4y 11 +0,01209K 34 3 —0,01209K 3, 4
~0,01209X 5;_7 —0,01209X 3, _g +ay

dengan model deret input
X3y =Xgyg +04635K 3, 4 +153647X 3, 5 +053647X3, g
+0,53647X3;_g —0,9242523, 3 + a3,

4.2.3 Pengujian Linieritas pada Data Produktivitas Lima
Buah di Kota Batu

Pengujian linieritas dari data produktivitas lima buah di

Kota Batu dilakukan untuk mengetahui jenis dari data. Pengujian

linieritas ini dilakukan dengan White Test berdasarkan hasil dari

model fungsi transfer dan model ARIMA. Berikut merupakan uji

linieritas pada produktivitas buah yang disajikan pada Tabel 4.28.

Tabel 4.28 Uji Linieritas Produktivitas Buah

Variabel F P-value
Produktivitas Apel 0,69 0,51
Produktivitas Jeruk 0,57 0,57
Produktivitas Alpukat 1,15 0,33
Produktivitas Jambu Biji 0,83 0,45
Produktivitas Pisang 0,79 0,46

Pengujian linieritas yang disajikan pada Tabel 4.28
diperoleh hasil bahwa semua P-value hasil uji White yang
diperoleh untuk produktivitas buah buah tidak signifikan pada
taraf 5%, sehingga dapat disimpulkan bahwa data produktivitas
buah berpola linier. Akan tetapi, pada penelitian ini tetap
dilakukan pemodelan dengan metode nonlinier yaitu FFNN.

4.24 Pemodelan Produktivitas Lima Buah di Kota Batu
dengan Metode FFNN

Sebelum dilakukan pemodelan FFNN, terlebih dahulu

dilakukan standardized data. Pemodelan FFNN terhadap
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produktivitas apel, jeruk, alpukat, dan jambu biji di Kota Batu
dilakukan dengan input yang digunakan berdasarkan pemodelan
fungsi transfer. Sedangkan input yang digunakan pada pemodelan
produktivitas pisang adalah model ARIMA. Pemodelan dengan
menggunakan FFNN ini dilakukan dengan replikasi sebanyak 5
kali. Jumlah neuron dalam hidden layer yang digunakan dalam
pemodelan adalah sebanyak 1-10. Kemudian dipilih jumlah
neuron terbaik dilihat dari nilai SSE data testing paling rendah.

A. Pemodelan Produktivitas Apel

Pemodelan produktivitas apel menggunakan deret input
Ye1s Yea, Yis, Yig, Yeos Xes, Xeas Xi7, Xig dimana X adalah curah
hujan. Berikut merupakan hasil nilai SSE data testing pada
pemodelan produktivitas apel yang disajikan pada Tabel 4.29.

Tabel 4.29 Nilai SSE Pemodelan FFNN pada Produktivitas Apel

Jumlah SSE data Testing

neuron 1 2 3 4 5
1 0,041 | 0,021 | 0,018 | 0,033 | 0,069
2 0,034 | 0,009 | 0,073 | 0,051 0,09
3 0,081 | 0,053 | 0,048 | 0,051 | 0,064
4 0,048 | 0,098 | 0,107 | 0,038 | 0,085
5 0,088 | 0,098 | 0,052 | 0,078 0,12
6 0,109 | 0,091 | 0,072 | 0,072 | 0,032
7 0,124 | 0,061 | 0,088 | 0,014 | 0,118
8 0,116 | 0,108 | 0,041 | 0,026 | 0,031
9 0,144 | 0,016 | 0,105 | 0,055 | 0,116
10 0,09 | 0,095 | 0,12 0,13 | 0,147

Model FFNN terbaik pada produktivitas apel adalah
dengan neuron sebanyak 2 pada hideen layer dan pada replikasi
ke-2 berdasarkan nilai SSE data testing yang disajikan pada
Tabel 4.29 diperoleh hasil bahwa dengan arsitektur FFNN(9,2,1)
pada Gambar 4.64.



89

Synaptic Weight = 0
—— Synaptic Weight < 0

Output layer activation function: Identity

Gambar 4.64 Arsitektur FFNN(9,2,1) Produktivitas Apel

Hidden layer activation function: Sigmoid

Secara matematis persamaan untuk model FFNN(9,2,1)
berdasarkan Gambar 4.64 dapat dituliskan sebagai berikut:

Vi, =—0119+3.263f," —1849f]
dengan:
Yy, adalah nilai standardized dari v;,

f,-h adalah fungsi aktivasi untuk hidden layer ke-j, j=1,2
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flh = (1+ exp (—(—2,559+ 1,635Y1’t_1 - 0’99Y1,t—4 - 1,523{111:_5 + 0’272Y1,t—8
— 0,598{]479 + 0,135X 3t-3 + 0,062)( 3t-4 + 0,507X 3t-7 + 0,984X 3t-8 ))) -1
fa' = (1+exp(—(~0,99—0,136Y;, ; + 0,264, 4 —1,408Y;, 5 —0,326Y1; g
~0,774/1;_g —0,39X 3,5 +0,927X 3¢_4 +0,813X 5, 7 —0,564X 3, 5))) *
Kebaikan model dapat juga dilihat melalui plot time
series dari perbandingan data asli training dan testing dengan
hasil ramalan. Berikut merupakan Plot time series perbandingan

data asli dan data hasil ramalan pada produktivitas apel dijelaskan
pada Gambar 4.65.

Q1 Q Q@ ©Q Q ©Q Q ©Q Q Qi Q1 Q2 @ Q4
rter

(a) (b)
Gambar 4.65 Plot Time Series Perbandingan (a) Data Training dan Fits
(b) Data Testing dan Hasil Ramalan Model FFNN Produktivitas Apel

Nilai fits untuk data training dan ramalan untuk data
testing menunjukkan hasil yang baik ditunjukkan dengan adanya
titik yang berhimpit dari kedua garis pada Gambar 4.65. Nilai
ramalan pada data testing dan nilai fits pada data training juga
sudah mengikuti pola data.

B. Pemodelan Produktivitas Jeruk

Pemodelan produktivitas jeruk menggunakan deret input
Yi1, Yea, Yes, Yis, Yio, Xia, Xis, X6, Xt-gy Xte9, Xt-10 dimana X adalah
suhu. Berikut merupakan hasil nilai SSE data testing pada
pemodelan produktivitas jeruk yang disajikan pada Tabel 4.30.

Berdasarkan Tabel 4.30 diperoleh hasil bahwa model
FFNN terbaik pada produktivitas jeruk adalah dengan neuron
sebanyak 6 pada hideen layer dan pada replikasi ke-3 yaitu
dengan arsitektur FFNN(11,6,1) pada Gambar 4.66.
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Tabel 4.30 Nilai SSE Pemodelan FFNN pada Produktivitas Jeruk

Jumlah SSE data Testing

neuron 1 2 3 4 5
1 2,322 | 2,64 | 2,123 | 2,204 | 2,473
2 2,621 | 2,325 | 2,279 | 2,178 | 2,893
3 2,258 | 2,206 | 1,996 | 2,183 | 2,499
4 2,655 | 2,447 | 2,367 | 2,463 | 2,483
5 2,133 | 2,341 | 2,255 | 2,301 | 2,126
6 2,391 | 2,592 | 1,594 | 2,573 | 2,068
7 2,163 | 2,42 | 2,557 | 1,868 | 2,186
8 2,207 | 2,619 | 2,293 | 2,461 | 2,368
9 1,974 | 2,093 | 2,07 | 2,258 | 2,543
10 2,24 | 2,447 | 2,403 | 2,455 | 2,373

Secara matematis persamaan untuk model FFNN(11,6,1)
berdasarkan Gambar 4.66 dapat dituliskan sebagai berikut:

Y5 =-001+0.713f" —0.328f) +0.071f] +0,576f, ~1.062f" +0.054f"

dengan:
Y5, adalah nilai standardized dari Y5,

f,-h adalah fungsi aktivasi untuk hidden layer ke-j, j=1,2,...,6

f" = (1+exp(—(0,1-0.0735 1 —01735 4 — 0598, 5 — 0,594, g
~0,077, g —0,631Xy;_4 —0801X1; 5 ~0133X ¢ —0374X 1 g
+0,042X11_g +0,543X1(10))) "

fA' = (1+exp(—(-0,615+0.2025_1 + 0,288, 4 + 0,085/, 5 — 0,408/, g
~0,366Y5_g + 015X ¢4 +0,095X1 5 —0,39X1, g —0,124X 1, g
+0,543X1 (g +0,079X 14 10))) "

fd' = (1+exp(—(0,494-0.278Y, 1 — 0,239, 4 — 030, 5 — 0,247, g
+0119Y5,_g —0107X1_4 —0197X ;5 —0,346X 1, g +0,347X g
+0194X 1o +0,347X14 10)) "
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Synaptic Weight= 0
—— Synaptic Weight <0

“ftmint

“ftmind
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Xtming
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Hidden layer activation function: Sigmoid

Cutput layer activation function: |dentity

Gambar 4.66 Arsitektur FFNN(11,6,1) Produktivitas Jeruk
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f4' = (1+exp(—(0,262+0.155(5_; +0,7075 4 ~0,475(5, 5 0,398, ¢
~0,096Y5,_g +0,159X 14 —~0195Xy;_5 +0,04X ;g —0,606X 1 g
~0,519X11_g +0,057X1;_10)))

fa' = (1+exp(—(0,661-0.131, 1 —0,388Y5; 4 +0537, 5 +0,346Y,, ¢
~0,131, ;o +0,301X1;_4 +0,077X 115 —0,347X1;_g —0,005X 1 g
+0,06X 119 _0’184X1,t—10)))_1

fo' = (1+exp(—(~0,073-0.02Y, , —0148Y5; 4 —0,209, 5 +0,382,; ¢
+0,3275_g —0,135X 1;_4 +0,644X 15 +0,802X1_g +0,304X 1, g
~0,011X ;g +0,589X 14 10)) "

Secara visual, kebaikan model dapat juga dilihat melalui
plot time series dari perbandingan data asli training dan testing
dengan hasil ramalan dengan menggunakan metode FFNN.
Berikut merupakan Plot time series perbandingan data asli dan
data hasil ramalan pada produktivitas jeruk dijelaskan pada
Gambar 4.67.

70
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so1 ||
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Quarter Quarter

(@) (b)
Gambar 4.67 Plot Time Series Perbandingan (a) Data Training dan Fits
(b) Data Testing dan Hasil Ramalan Model FFNN Produktivitas Jeruk

Plot time series pada Gambar 4.67 menunjukkan bahwa
hasil fits untuk data training dan ramalan untuk data testing
menunjukkan hasil yang baik ditunjukkan dengan ada beberapa
garis yang berhimpit. Nilai ramalan pada data testing dan nilai fits
pada data training juga sudah mengikuti pola data.
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C. Pemodelan Produktivitas Alpukat

Pemodelan produktivitas alpukat menggunakan deret
input Yeg, Yio, Yes Year Yes, Yo Yz, Xea, Xes, Xig, Xeg dimana X
adalah curah hujan. Berikut merupakan hasil nilai SSE data
testing pada pemodelan produktivitas alpukat yang disajikan pada
Tabel 4.31.

Tabel 4.31 Nilai SSE Pemodelan FFNN pada Produktivitas Alpukat

Jumlah SSE data Testing

neuron 1 2 3 4 5
1 1,248 | 1,859 | 1,974 | 1,962 0,87
2 1,871 | 1,728 | 1,826 1,5 1,295
3 1,729 | 1,834 | 1,384 | 1,351 | 1,767
4 1,343 | 1,901 1,47 | 0,958 | 1,367
5 1,731 | 1,884 | 1,676 | 1,382 | 1,818
6 1,109 | 1,794 2 1,69 1,852
7 1,608 | 2,012 | 1,646 | 1,603 | 1,697
8 1,896 | 1,704 | 1,844 | 1,379 1,76
9 1,965 | 1,955 1,96 1,742 | 1,322
10 1,364 1,71 2 1,901 | 1,792

Model FFNN terbaik pada produktivitas alpukat adalah
dengan neuron sebanyak 1 pada hideen layer dan pada replikasi
ke-5 berdasarkan Tabel 4.31 dengan arsitektur FFNN(11,1,1)
pada Gambar 4.68.

Avrsitektur model FFNN(11,1,1) pada Gambar 4.68 secara
matematis persamaan dapat dituliskan sebagai berikut:

Y3 =118-2.794f,"
dengan:
Y3, adalah nilai standardized dari Ys;

f,-h adalah fungsi aktivasi untuk hidden layer ke-j, j=1
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Gambar 4.68 Arsitektur FFNN(11,1,1) Produktivitas Alpukat
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flh = (1+ eXp(—(—0,512+ 0.22&3't71 + 0’363{3,t72 — 0,143{31,3 + 0,49”3"[,4
+ 0’144Y3,t—5 _0’192Y3,t—6 +O'016Y3,t—7 +O,138X 3t-4 +O,127X 3t-5
~0,474X 3,5 +0141X 5 o)) "

Plot time series dapat juga digunakan untuk mengetahui
kebaikan model dari perbandingan data asli training dan testing
dengan hasil ramalan dengan menggunakan metode FFNN.
Berikut merupakan Plot time series perbandingan data asli dan
data hasil ramalan pada produktivitas alpukat dijelaskan pada
Gambar 4.69.

Q@ Q@ Q o Q Q 0o o Q Qb a @ @ o
Quarter Quarter

(@) (b)
Gambar 4.69 Plot Time Series Perbandingan (a) Data Training dan Fits
(b) Data Testing dan Hasil Ramalan Model FFNN Produktivitas Alpukat

Hasil plot time series pada Gambar 4.69 menunjukkan
bahwa hasil fits untuk data training dan ramalan untuk data
testing menunjukkan hasil yang baik ditunjukkan dengan ada
beberapa garis yang berhimpit. Hasil ramalan pada data testing
maupun training juga sudah mengikuti pola data.

D. Pemodelan Produktivitas Jambu Biji

Pemodelan produktivitas jambu biji menggunakan deret
input Ye1, Yeo, Yea Year Yes Yo Yero Yes Yeoo Yero, Year, Xes, Xea,
Xi7, Xig dimana X adalah curah hujan. Berikut merupakan hasil
nilai SSE data testing pada pemodelan produktivitas jambu biji
yang disajikan pada Tabel 4.32.

Nilai SSE data testing pada Tabel 4.32 menunjukkan
bahwa model FFNN terbaik pada produktivitas jambu biji adalah
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dengan neuron sebanyak 4 pada hideen layer dan pada replikasi
ke-4 dengan arsitektur FFNN(15,4,1) pada Gambar 4.70.

dapat dituliskan sebagai berikut:

Tabel 4.32 Nilai SSE Pemodelan FFNN pada Produktivitas Jambu biji

Jumlah SSE data Testing

neuron 1 2 3 4 5
1 0,823 | 0,811 | 0,581 | 0,789 | 0,821
2 0,664 | 0,723 | 0,484 | 0,728 | 0,691
3 0,711 | 0,708 | 0,709 | 0,725 | 0,837
4 0,818 | 0,664 | 0,717 | 0,341 | 0,752
5 0,809 | 0,805 | 0,657 | 0,842 | 0,699
6 0,616 | 0,659 0,88 | 0,809 | 0,919
7 0,634 | 0,761 | 0,855 | 0,766 | 1,007
8 0,591 | 0,68 | 0,653 | 0,927 | 0,762
9 0,849 | 0,382 | 0,598 | 0,816 | 0,605
10 0,944 | 0,825 | 1,001 | 0,356 | 0,474

Secara matematis persamaan untuk model FFNN(15,4,1)

Y =-0,391-0,281f," +0.084f ] +0.45f{ +0.669f

dengan:
adalah nilai standardized dari Y,

rE3
Yay

f
f

h
]

h
1

2

adalah fungsi aktivasi untuk hidden layer ke-j, j=1,2,3,4

= (L+exp(—(0.208+0,11Y4¢ 1 + 0,305/, 5 —015Y,; 3 —0,6344; 4
+0,425(,4 5 +0143(4y 6 —0196Y,, 7 — 0,242, ¢ —0,218/4; o

— 0,612V 19+0,614Y4; 17 —0,041X 3¢ 3 +0,543X 3, 4 +058X 3 7

+0112X 3, )"
= (L+exp(—(~0.373+ 0,082, _; — 0,464, , +0,383(, 5 + 01884 4

+0102Y 5 — 0,299, —0,06Y,,_7 — 0,068/, g +0433,
— 0’258Y4,t—10 + 01213Y4,t—11 + 0,145)( 3t-3 — 0,083)( 3t-4 — 0,2 18X 3t-7

~0,044X 3;5)) "
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Gambar 4.70 Arsitektur FFNN(15,4,1) Produktivitas Jambu Biji
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£ = (1+exp(—(0.247+ 0,05 4 + 0,250 _» +0,021 _5+022%
037614, 5+067804,_¢+0,601,,_7+0366Vs, g—0372/;
+ 01155Y4,'[710 - 0,365Y4’t711 + 0,189X3’t73 - 0,367X3’t74 + 01451X3,t77
~0,48X 3, 5)) "

f4' = (L+exp(—(0.168+ 0,158/, 1 —0,67Y_» + 007645 +0,67V4; 4
— 0’169{4,t—5 + 0’049Y4,t—6 — 0’507Y4,t—7 + 0’44W4,t—8 — 0’197Y4,t—9
+0,381,_10+018%, 11 —0,392X3_5+0,103K5;_4 +0,204X 3, 7
+0,243X 34 g))

Kebaikan model dapat juga dilihat melalui plot time
series dari perbandingan data asli training dan testing dengan
hasil ramalan dengan menggunakan metode FFNN. Berikut
merupakan Plot time series perbandingan data asli dan data hasil
ramalan pada produktivitas jambu biji dijelaskan pada Gambar
4.71.
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Gambar 4.71 Plot Time Series Perbandingan (a) Data Training dan Fits
(b) Data Testing dan Hasil Ramalan Model FFNN Produktivitas Jambu Biji

Kebaikan model yang ditunjukkan pada Gambar 4.71
diperoleh hasil bahwa nilai fits untuk data training dan ramalan
untuk data testing menunjukkan hasil yang kurang baik
ditunjukkan dengan tidak berhimpitnya kedua garis.

E. Pemodelan Produktivitas Pisang

Pemodelan produktivitas pisang menggunakan deret input
sesuai dengan hasil pemodelan pada ARIMA yaitu model
ARIMA ([9],1,0) dengan deret input Y1, Yie, dan Y.io. Berikut
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merupakan hasil nilai SSE data testing pada pemodelan
produktivitas pisang yang disajikan pada Tabel 4.33.

Tabel 4.33 Nilai SSE Pemodelan FFNN pada Produktivitas Pisang

Jumlah SSE data Testing

neuron 1 2 3 4 5
1 0,507 | 0,548 0,42 0,474 | 0,462
2 0,528 | 0,492 | 0,522 | 0,458 | 0,604
3 0,518 | 0,507 | 0,601 | 0,542 | 0,455
4 0,414 | 0,468 | 0,427 | 0,444 | 0,467
5 0,641 | 0,312 | 0,537 0,5 0,37
6 0,634 | 0,443 | 0,617 | 0,557 0,58
7 0,571 | 0,501 | 0,564 | 0,414 | 0,449
8 0,418 | 0,449 | 0,456 | 0,615 | 0,589
9 0,582 | 0,398 | 0,524 | 0,483 | 0,445
10 0,684 | 0,522 | 0,756 | 0,592 | 0,442

Hasil yang ditunjukkan pada Tabel 4.33 diperoleh bahwa
model FFNN terbaik pada produktivitas pisang adalah dengan
neuron sebanyak 5 pada hideen layer dan pada replikasi ke-2
dengan arsitektur FFNN(3,5,1) pada Gambar 4.72.

Secara matematis persamaan untuk model FFNN(3,5,1)
dapat dituliskan sebagai berikut:

Yei =0,751-0,555f," —2,042f) — 2,002 +2,757f, +0118f "
dengan:
Ys; adalah nilai standardized dari Vs,

f" adalah fungsi aktivasi untuk hidden layer ke-j, j=1,2,...,5
£ = (L+exp(—(~0,025— 0,625/5_; +1,256V5, g +0,738/5, 10)))

fa' = (L+exp(—(~0,01+ 0,275 1 —0,446Y5; g — 0215 10))) "

fq' = (L+exp(—(~0,242- 0,315, 1 —0,214Y5, g — 0,175, 10))) "

f; = (L+exp(—(0118+1,22505, ; —14425, g —0,05X5;_10)))

fa' = (1+exp(—(~0,446+0,003(5,_; +0,42%5;_g —0,26%5;_10)))
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Gambar 4.72 Arsitektur FFNN(3,5,1) Produktivitas Pisang

Kebaikan model dapat juga dilihat melalui plot time
series dari perbandingan data asli training dan testing dengan
hasil ramalan dengan menggunakan metode FFNN. Berikut
merupakan Plot time series perbandingan data asli dan data hasil
ramalan pada produktivitas pisang dijelaskan pada Gambar 4.73.

80

Pisang
isang

Q1 Q Q Q Q1 Qt Q2 Q3 Q4
Quarter Quarter

(®) (b)
Gambar 4.73 Plot Time Series Perbandingan (a) Data Training dan Fits
(b) Data Testing dan Hasil Ramalan Model FFNN Produktivitas Pisang
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Plot time series pada Gambar 4.73 menunjukkan hasil fits
untuk data training dan ramalan untuk data testing menunjukkan
hasil yang baik ditunjukkan dengan berhimpitnya kedua garis.
Namun pada hasil nilai ramalan untuk data testing menunjukkan
hasil yang kurang baik, karena tidak ada titik yang berhimpit
antar kedua garis.

4.3 Pemilihan Model Terbaik dan Peramalan Produktivitas
Buah di Kota Batu

Sebelum melakukan peramalan terhadap produktivitas

lima buah di Kota Batu periode mendatang, maka dilakukan

terlebih dahulu pemilihan model terbaik berdasarkan metode

ARIMA, Fungsi Transfer, dan FFNN. Berikut merupakan

perhitungan RMSEP dan MAPEP pada masing-masing metode

pada Tabel 4.34.
Tabel 4.34 Pemilihan Model Terbaik

ARIMA Fungsi Transfer FFNN
Produktivitas
RMSEP | MAPEP | RMSEP | MAPEP | RMSEP | MAPEP

Apel 1,04 9,92 2,19 28,00 0,18 2,13
Jeruk 7,67 28,44 39,88 269,25 7,22 45,27
Alpukat 24,79 886,15 11,93 31,94 11,21 22,52
Jambu Biji 1,32 9,39 2,58 15,16 2,14 8,94
Pisang 3,84 24,88 - - 2,28 19,72

Nilai RMSEP dan MAPEP yang ditunjukkan pada Tabel
4.34 diperoleh hasil bahwa model terbaik untuk produktivitas
apel, jeruk, alpukat, jambu biji, dan pisang adalah model FFNN.
Selanjutnya dilakukan peramalan untuk triwulan | sampai
triwulan 1V tahun 2019. Dimana peramalan dengan model FFNN
ini menggunakan nilai variabel prediktor yang harus diketahui
terlebih dahulu, sehingga dilakukan peramalan nilai variabel
prediktor terlebih dahulu dengan model ARIMA yang telah
diperoleh pada pemodelan sebelumnya. Berikut merupakan hasil
peramalan produktivitas buah di Kota Batu.
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Tabel 4.35 Peramalan Produktivitas Buah pada Tahun 2019

Periode Apel | Jeruk | Alpukat | Jambu biji | Pisang
Triwulan | 7,63 | 21,27 20,46 12,19 10,54
Triwulan 11 7,15 | 15,92 13,35 13,93 9,79
Triwulan 111 6,96 | 21,34 23,72 13,73 8,95
Triwulan IV 7 18,23 13,43 14,09 10,38

Hasil peramalan ditunjukkan pada Tabel 4.35 dapat
dilihat bahwa prediksi produktivitas buah paling tinggi adalah
jeruk dan alpukat, dimana produktivitas jeruk paling tinggi pada
triwulan I dan Il yaitu 22 kg/pohon. Sedangkan produktivitas
alpukat paling tinggi sama yaitu pada triwulan | dan Il yang
mencapai 21kg/pohon dan 24 kg/pohon.

Produktivitas buah paling sedikit masih sama dengan
periode sebelumnya yaitu apel, dimana tahun 2019 diprediksi
memiliki produktivitas 7-8 kg/pohon. Prediksi produktivitas
jambu biji dan pisang di tahun 2019 hampir sama yaitu berkisar
antara 12-14 kg/pohon. Selanjutnya dilakukan analisis time series
plot antara data dengan data hasil prediksi yang ditunjukkan pada
Gambar 4.74.

Plot time series pada Gambar 4.74 dapat disimpulkan
bahwa produktivitas apel (a) tahun 2019 diprediksi mengalami
penurunan dibandingkan tahun 2018 sebesar 0,07%. Produktivitas
jeruk (b) dibandingkan tahun 2018, tahun 2019 diprediksi
mengalami peningkatan sebesar 8,23% dan cenderung stabil.
Produktivitas alpukat (c) pada tahun 2019 diprediksi mengalami
peningkatan yang jauh lebih tinggi dibandingkan pada tahun 2018
yaitu sebesar 94,37%. Pada tahun 2019, pada triwulan Il
produktivitas alpukat diprediksi paling tinggi, sedangkan pada
triwulan 1l dan 1V diprediksi produktivitas alpukat paling rendah.
Produktivitas jambu biji (d) pada tahun 2019 diprediksi terjadi
penurunan dibandingkan tahun 2018 sebesar 9,14%. Produktivitas
pisang (e) pada tahun 2019 diprediksi mengalami peningkatan
secara keseluruhan dibandingkan tahun 2018 sebesar 22,82%.
Namun, pada tahun 2019 produktivitas pisang stabil atau tidak
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berfluktuasi tinggi antar triwulan. Secara umum produktivitas
jeruk, alpukat, dan pisang di Kota Batu diprediksi mengalami
peningkatan di tahun 2019, sedangkan produktivitas apel dan
jambu biji mengalami penurunan.
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KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis peramalan produktivitas lima
buah yang ada di Kota Batu dengan metode ARIMA, Fungsi

Transfer, dan FFNN dapat disimpulkan bahwa :

1. Produktivitas alpukat, jambu biji, dan pisang tidak berpola
musiman.  Sedangkan produktivitas apel dan jeruk
diindikasikan memiliki pola musiman. Suhu, kelembaban,
dan curah hujan juga memiliki pola yang musiman.

2. Model terbaik untuk produktivitas buah di Kota Batu adalah
dengan metode FFNN. Hasil analisis menunjuk-kan bahwa
produktivitas apel, jambu biji, dan alpukat dipengaruhi oleh
curah hujan, sedangkan produktivitas jeruk dipengaruhi oleh
suhu. Pola data hubungan antara produktivitas buah dengan
deret input adalah linier.

3. Hasil peramalan produktivitas jeruk, alpukat, dan pisang di
Kota Batu diprediksi mengalami peningkatan di tahun 2019
masing-masing sebesar 8,23%, 94,38%, dan 22,82%,
sedangkan produktivitas apel dan jambu biji mengalami
penurunan masing-masing sebesar 0,07% dan 9,14%.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil analisis peramalan produktivitas lima
buah yang ada di Kota Batu di atas dapat diberikan saran untuk
penelitian selanjutnya agar lebih teliti dalam pengambilan data
serta dalam penentuan model dugaan agar model yang terbaik
yang didapat dapat meramalkan dengan tepat produktivitas buah
yang ada di Kota Batu. Sedangkan untuk Dinas Pertanian dan
Kehutanan Kota Batu dapat dijadikan informasi bahwa diprediksi
akan terjadi penurunan produktivitas apel dan jambu biji di Kota
Batu pada tahun 2019. Agar dilakukan tindakan untuk mencegah
terjadinya hal tersebut.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Data Suhu Rata-rata, Suhu Maksimum, Curah
Hujan, dan Kelembaban di Kota Batu.
Tahun | Triwulan Maigihnleum R;Zf&a Kelembaban E'ﬂjr:::
2008 | 26.90 21.50 83.00 1026
2008 ] 26.77 21.07 76.33 178
2008 1 26.07 20.57 72.67 28
2008 v 26.90 22.43 79.33 605
2009 | 25.77 21.67 79.67 937
2009 ] 26.67 22.13 76.33 195
2009 1l 26.67 21.07 70.33 15
2009 \V4 27.70 22.73 73.67 417
2010 | 26.90 23.03 82.33 1002.5
2010 ] 29.93 23.13 83.67 635
2010 1 26.70 22.77 79.33 3305
2010 v 26.83 23.20 78.33 765
2011 | 26.33 22.33 78.00 368
2011 ] 25.83 21.53 79.00 4535
2011 1l 25.80 20.73 71.67 10
2011 AV 27.07 22.20 78.00 635
2012 | 27.93 23.60 80.33 019.9
2012 | 28.23 23.40 74.00 106.5
2012 1 27.30 22.03 68.33 4
2012 v 29.47 24.37 78.00 738
2013 | 28.70 23.97 83.33 877.4
2013 ] 28.60 23.93 82.00 525.8
2013 1 26.70 22.33 74.67 89
2013 v 28.97 23.87 79.00 8345




Lampiran 1. Data Suhu Rata-rata, Suhu Maksimum, Curah
Hujan, dan Kelembaban di Kota Batu (Lanjutan)

Tahun | Triwulan Maﬁgmum Reﬁg?rgzta Kelembaban ﬁﬂ;:g
2014 [ 28.37 23.70 80.67 523
2014 Il 29.17 23.90 78.67 187
2014 11 28.37 22.33 74.33 24
2014 v 29.93 24.37 76.33 523
2015 I 32.27 25.73 73.67 790
2015 Il 31.57 25.27 73.33 683
2015 i 32.27 24.53 74.67 0
2015 v 33.90 27.07 77.67 422
2016 | 27.33 22.67 93.67 840
2016 Il 27.67 23.00 92.33 366
2016 11 27.00 22.00 88.67 194
2016 v 27.67 23.00 85.67 869
2017 | 27.00 22.33 92.33 918
2017 Il 27.00 22.00 91.67 363
2017 1"l 26.67 21.33 91.33 13
2017 v 27.33 22.67 92.00 629
2018 I 26.93 22.27 94.00 739
2018 Il 28.07 22.23 94.33 126
2018 i 26.53 20.37 95.00 24
2018 v 28.30 22.60 91.00 362




Lampiran 2. Data Produktivitas Apel, Jeruk, Alpukat,
Jambu biji, dan Pisang

Tahun | Triwulan | Apel | Jeruk | Alpukat | Jambu Biji | Pisang
2008 I 481 | 2.95 16.48 20.61 21.85
2008 I 433 | 65.95 | 30.95 20.61 78.66
2008 Il 1.25 | 3.76 33.74 29.00 25.12
2008 v 1.28 | 4.39 27.31 0.87 63.18
2009 | 1.27 | 4.37 27.31 0.87 60.19
2009 1 438 | 871 25.48 0.89 12.45
2009 11| 297 | 8.77 32.15 0.72 11.56
2009 v 520 | 9.26 29.16 1.74 5.13
2010 | 512 | 12.94 | 19.98 9.61 3.27
2010 I 6.35 | 21.85 | 15.90 6.92 9.31
2010 Il 8.05 | 24.47 | 21.17 2.78 4.41
2010 v 13.12 | 24.99 | 46.04 2.79 9.74
2011 | 11.66 | 23.74 | 34.76 24.34 4.03
2011 I 11.63 | 21.38 | 36.16 25.94 2.97
2011 i 6.94 | 26.16 | 19.62 12.65 3.37
2011 v 0.06 | 20.74 5.80 1.65 18.47
2012 | 6.07 | 19.23 | 88.91 19.70 18.00
2012 1 7.17 | 19.69 | 11.67 7.89 9.50
2012 11| 7.70 | 7.87 7.23 8.62 2.30
2012 v 12.81 | 39.46 | 15.05 11.39 5.79
2013 I 11.78 | 26.17 | 17.28 9.81 3.70
2013 1 10.80 | 27.50 | 12.39 9.03 6.48
2013 i 8.42 | 16.63 | 22.87 10.08 9.06
2013 v 7.29 | 16.72 | 34.25 10.98 10.97




Lampiran 2. Data Produktivitas Apel, Jeruk, Alpukat, Jambu
biji, dan Pisang (Lanjutan)

Tahun | Triwulan | Apel | Jeruk | Alpukat | Jambu Biji | Pisang
2014 I 8.02 | 14.07 27.03 10.07 6.18
2014 I 8.59 | 19.35 15.03 8.13 5.91
2014 Il 8.60 | 16.75 13.25 11.65 451
2014 v 7.67 | 15.61 36.83 10.05 8.45
2015 | 8.15 | 10.08 43.92 12.42 6.39
2015 1 7.46 | 1541 33.34 13.39 6.46
2015 11| 8.13 | 28.27 22.98 7.50 3.70
2015 v 7.76 7.38 26.87 9.80 5.89
2016 | 7.68 4.22 31.89 11.45 7.08
2016 I 498 | 18.73 22.57 16.16 8.35
2016 Il 599 | 29.03 22.08 15.12 6.18
2016 v 6.91 | 11.38 24.26 12.46 6.78
2017 | 6.89 | 14.71 27.53 12.36 9.85
2017 I 6.88 | 33.59 17.92 13.11 14.96
2017 i 6.30 | 22.69 2.25 12.32 16.55
2017 v 6.36 8.90 58.60 17.40 11.47
2018 | 6.89 | 14.71 27.53 12.36 9.85
2018 1 6.88 | 33.59 17.92 13.11 14.96
2018 Il 6.36 8.90 58.60 17.40 11.47
2018 v 8.59 | 25.87 33.88 16.00 12.43




Lampiran 3. Output Model ARIMA Produktivitas Apel
a. Model ARIMA 1
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr % Ixi
AR1,1 -0.40549 0.14843 -2.73 0.0095
Variance Estimate 4.686359
Std Error Estimate 2.1648
AlC 171.9057
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF ChiSqQ  ----mrmresc-cmcmosans Autocorrelations
6 2.86 5 0.7218 -0.126 -0.045 -0.140 -0.011 -0.142
12 6.75 11 0.8193 -0.013 0.053 -0.007 -0.152 0.030
18 9.16 17 0.9350 0.004 -0.070 -0.014 -0.003 -0.161
24 12.79 23 0.9564 0.098 =-0.048 =-0.012 -0.138 0.087
Tests for Normality
Test --Statistic---  ----- p Valug------
Shapiro-Wilk "} 0.96002 Pr < W 0.1786
Ko Imogorov-Smirnov D 0.114426 Pr > D 20.1500
Cramer-von Mises W-sSq 0.097067 Pr > W-Sq 0.1219
Anderson-Dar | ing A-Sq 0.592966 Pr > A-Sq 0.1184
b. Model ARIMA 2
Conditional Least Squares Estimation
Standard ApPpProx
Parameter Estimate Error t Value U i 4 |
MA1,1 0.33104 0.15475 2.14 0.0389
Variance Estimate 4.842732
Std Error Estimate 2.200621
AlC 173.1858
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- B %
Lag sSquare DF ChiSq  =-rr-reserenac ey Autocorrelations
6 2.94 5 0.7099 -0.108 -0.053 =0.141 =0.074 -0.143
12 7.26 11 0.7775 -0.020 0.170 -0.029 -0.146 0.027
18 9.27 17 0.9316 -0.003 -0.070 -0.015 0.009 -0.148
24 12.30 23 0.9856 0.093 -0.031 0.000 -0.133 0.072
Tests for Normality
Test --Statistic-=-- = ===-- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.948462 Pr < W 0.0729
Ko Imogorov-Smirnov D 0.139774 Pr > D 0.0529
Cramer-von Mises W-sq 0.156899 Pr > W-Sq 0.0195
Anderson-Dar|ing A-Sq 0.863388 Pr > A-Sq 0.0242

Forecasts for

Lag

variable y

Obs Forecast
41 6.3451
42 6.6640
43 6.7338
44y 6.6369

std Error

2.2006
3.1121
3.81186
4.4012

95% Confidence Limits
2.0320 10.6583
0.5643 12.7637

-0.7367 14.2044
-1.9893 15.2632



Lampiran 4. Output Model ARIMA Produktivitas Jeruk

Lower L

Upper @

StDev

Lambda
(using 95.0% confidence)
Esymate 052
Lower L -0.01
Upper &L 209

Rounded Valve  1.00

0.50 1 S Ter——— Limit

5.0 25 0.0
Lambda

25 5.0

a. Model ARIMA 1

Conditional

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t]
MU 2.66699 0.14276 18.68 <.0001
AR1,1 0.29011 0.16077 1.80 0.0791
Constant Estimate 1.893282
Variance Estimate 0.451421
Std Error Estimate 0.671879
AlIC 83.64918
SBC 87.02694

Number of Residuals 40
% AIC and SBC do not include log determinant.

Autocorrelation Check of Residuals

Pr >
chisq

0.5912
0.8817
0.9257
0.9718

0.064 0.139
-0.053 -0.030
0.010 =-0.010
-0.131 -0.058

Tests for Normality

To Chi-

Lag square DF
6 3.71 5
12 5.87 1
18 9.43 17
24 11.90 23

Test

Shapiro-Wilk

Ko Imogorov-Smirnov
Cramer-von Mises
Anderson-Dar| ing

==Statistic=-==  ===== P Value--
W 0.951333 Pr < W

D 0.124001 Pr > D

W-Sq 0.152552 Pr > W-Sq
A-Sq 0.864033 Pr > A-Sq

Forecasts for variable y

Obs Forecast
41 2.6733
42 2.9128
43 2.7990
4y 2.5275

sStd Error

0.6719
0.6719
0.6719
0.6719

b. Model ARIMA 2

Conditional Least Squares Estimation

Least Squares Estimation

--Autocorrelations--

0.188 0.022
=-0.103 =0.047
-0.012 -0.035
=-0.011 -0.056
0843
1220
0218
oz4z

95% Confidence Limits

1.3564
1.5959
1.4822
1.2108

Standard
Parameter Estimate Error t Value
MU 2.68414 0.13248 20.26
MA1,1 =-0.27901 0.16160 -1.73
Constant Estimate 2.684142
Variance Estimate 0.451368
Std Error Estimate 0.671839
AlC 83.64442
SBC 87.02218

Number of Residuals 40
include log determinant.

¥ AIC and SBC do not

3.9902
4.2296
4.11589
3.8444

Approx
Pr > |t]

<.0001
0.0924

Lag

Lag

-0.013
-0.031
-0.209

0.001




Lampiran 4. Output Model ARIMA Produktivitas Jeruk
(Lanjutan)

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi- Pr >
Lag square DF ChiSq: mmssrmssmascsmmemaes) Autocorrelations--------------------
[ 3.34 5 0.6475 0.048 0.127 0.189 0.020 -0.003 -0.135
12 5.86 11 0.8827 -0.053 0.029 -0.124 -0.029 -0.031 -0.152
18 9.71 17 0.9154 0.011 -0.023 -0.025 -0.034 -0.215 0.084
24 12.38 23 0.9642 -0.131 -0.063 0.004 -0.089 -0.012 0.089
Tests for Normality
Test -=Statistic-==  ====- p Valug-=====-
Shapiro-Wilk W 0.950919 Pr < W 0.0816
Ko Imogorov-Smirnov D 0.137045 Pr > D 0.0574
Cramer-von Mises W-Sq 0.158034 Pr > W-Sq 0.0190
Anderson-Dar | ing A-Sq 0.883207 Pr > A-Sq  0.0224
Forecasts for variable y
Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits
41 2.7753 0.6718 1.4585 4.0920
4z 2.8970 0.6718 1.5802 4.2138
43 2.7671 0.6718 1.4503 4.0839
4y 2.5493 0.6718 1.2326 3.8661
Lampiran 5. Output Model ARIMA Produktivitas Alpukat
toweraL vpperaL
16 .
14
12
10
g,
&
6
4
2 o o
T e { Limit
ol i i | S ;
5.0 23 0.0 25 5.0
Lambda
a. Model ARIMA 1
Conditional Least Squares Estimation
Standard AppProx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
MU 4.95953 0.15797 31.40 <.0001 0
MA1,1 0.28834 0.17600 1.64 0.1096 2
Constant Estimate 4.959526
Variance Estimate 1.897727
Std Error Estimate 1.37758
AlC 141.0896
SBC 144 .4674
Number of Residuals 40

*# AIC and SBC do not include log determinant.



Forecasts for variable y

Obs Forecast std Error 95% Confidence Limits
41 6.0622 1.3459 3.4242 8.7002
4z 5.5227 1.34589 2.8847 8.1608
43 5.3965 1.3458 2.7585 8.0345
4y 5.6855 1.3459 3.0475 8.3235

Lampiran 5. Output Model ARIMA Produktivitas Alpukat
(Lanjutan)
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- PE ¥
Lag square DF chisq  --------------------Autocorrelations--------------------
6 1.65 0.8955 -0.132 0.002 0.057 -0.114
12 4.77 1" 0.9419 -0.061 -0.097 0.012 0.103
18 7.41 17 0.9777 -0.085 -0.141 0.100 -0.01
24 20.37 23 0.6197 0.020 0.014 0.250 -0.072
Tests for Normality
Test --Statistic--- = ----- P Value------
Shapiro-Wilk u 0.95866 Pr < W 0.1507
Ko Imogorov-Smirnov D 0.119373 Pr > D 20.1500
Cramer-von Mises Ww-Sq 0.079011 Pr > W-sq 0.2147
Anderson-Dar | ing A-Sq 0.520882 Pr > A-Sq  0.1825
Forecasts for variable y
Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits
41 5.9339 1.3776 3.2339 8.6339
4z 4.2438 1.3776 1.5438 6.9438
43 4.9585 1.4337 2.1495 7.7695
44y 4.9595 1.4337 2.1495 7.7695
b. Model ARIMA 2
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
MU 5.010186 0.17461 28.69 <.0001 0
AR1,1 -0.45309 0.21898 -2.07 0.0454 (44
Constant Estimate 7.280205
Variance Estimate 1.811565
Std Error Estimate 1.345944
AlC 139.231
SBC 142 .6088
Number of Residuals 40
*# AIC and SBC do not include log determinant.
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr: >
Lag square DF ChilSq  =eeseseaamnassaaasas] Autdcorralationg---=-=--cs-csssassa=
[ 4.31 5 0.5054 -0.030 -0.277 -0.013 0.065 0.097 -0.066
12 10.06 11 0.5251 -0.029 -0.097 -0.179 -0.114 0.111 0.184
18 15.25 17 0.5776 -0.109 -0.213 -0.011 0.086 0.116 -0.014
24 20.66 23 0.6017 0.008 0.019 -0.090 -0.000 0.180 -0.118
Tests for Normality
Test =-=Statistic-=-  ====- p Valug-=====
Shapiro-Wilk ] 0.959063 Pr < W 0.1556
Ko Imogorov-Smirnov D 0.101133 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-sq 0.03732 Pr > W-sSq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.319361 Pr > A-Sq >0.2500



Lampiran 5. Output Model ARIMA Produktivitas Alpukat

C.
Parameter
MU
MA1,1
AR1 ,1
To Chi-
Lag square
[ 0.97
12 6.25
18 10.58
24 13.67
Test

Shapiro-Wilk

Ko Imogorov-Smirnov
Cramer-von Mises
Anderson-Darling

(Lanjutan)

Model ARIMA 3

Conditional

Least Squares Estimation

Standard ApPpProx
Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
5.00873 0.11655 42 .97 <.0001 0
0.31605 0.15859 1.99 0.0537 2
-0.50185 0.21608 -2.32 0.0258 (44
Constant Estimate 7.522362
Variance Estimate 1.703185
Std Error Estimate 1.305061
AlC 137.6966
SBC 142 .7632
Number of Residuals 40
¥ AIC and SBC do not include log determinant.
Autocorrelation Check of Residuals
BE 2
DF o R e Autocorrelations--------------------
l 0.9139 -0.021 0.002 -0.004 0.047 0.087 -0.099
10 0.7941 -0.056 -0.170 -0.192 -0.131 0.036 0.098
16 0.8348 -0.106 -0.1891 -0.004 0.035 0.127 -0.01
22 0.9127 0.026 0.011 -0.048 -0.000 0.147 -0.080
Tests for Normality
--Statistic---  ----- P Value------
"] 0.935433 Pr < W 0.0243
D 0.110683 Pr > D >0.1500
Ww-sq 0.091498 Pr > W-Sq 0.1437
A-Sq 0.B22661 Pr > A-Sq 0.0983

Forecasts for variable y

Obs Forecast std Error 95% Confidence Limits
41 6.5773 1.3051 4.0194 9.1351
4z 5.1800 1.3051 2.6221 7.7378
43 5.4359 1.3687 2.7533 8.1185
LL 5.7560 1.3687 3.0734 8.4386

Lampiran 6. Output Model ARIMA Produktivitas Jambu Biji

Lower CL

Upper CL

Lambda

Estimate

Lower CL
Upper CL

Rounded Value

Limit

14
‘\
12 \
\
\\
10 \
\
\
> 8 \
9 \
9 \
[ \
\
4 \
\
\
2 \ 55
- s
0 T T
5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0

Lambda

(using 95.0% confidence)

0.72

0.01
138

0.50



Lampiran 6. Output Model ARIMA Produktivitas Jambu Biji

(Lanjutan)
a. Model ARIMA 1

Conditional

Number of Residuals
¥ AIC and SBC do not

inc lude

Least Squares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
MU 3.18448 0.28997 10.98 <.0001 0
AR1 , 1 0.42845 0.14865 2.88 0.0065 1
Constant Estimate 1.820093
Variance Estimate 1.149509
Std Error Estimate 1.072151
AlC 121.0367
SBC 124.4145
Number of Residuals 4o
# AIC and SBC do not include log determinant.
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF ChiSq! s Autocorrelations--------------------
[ 2.83 0.7561 0.044 -0.073 -0.112 0.157 -0.107 -0.027
12 10.31 11 0.5026 -0.016 0.002 -0.300 0.034 0.114 0.18
18 12.82 17 0.7479 -0.173 0.065 -0.0189 0.044 -0.004 -0.053
24 13.61 23 0.9375 -0.020 0.040 0.057 =-0.040 -0.032 -0.028
Tests for Normality
Test -=-Statistic=-=-- = ===-- p Value------
Shapiro-Wilk "} 0.965151 Pr < W 0.2502
Ko Imogorov-Smirnov D 0.128501 Pr > D 0.0936
Cramer-von Mises W-sq 0.111716 Pr > W-Sq 0.0793
Anderson-Dar | ing A-Sq 0.589697 Pr > A-Sq 0.1210
Forecasts for variable y
Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits
41 3.6075 1.0722 1.5061 5.7088
42 3.3657 1.1664 1.0796 5.6518
43 3.2621 1.1829 0.9437 5.5806
EL| 3.2177 1.1858 0.8934 5.5421
b. Model ARIMA 2
Conditional Least Squares Estimation
Standard ApProx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t]| Lag
MU 3.15072 0.23446 13.44 <.0001 0
MA1,1 -0.38621 0.151189 -2.55 0.0148
Constant Estimate 3.150718
Variance Estimate 1.164696
Std Error Estimate 1.079211
AlC 121.5618
SBC 124.9395

40
log determinant.



Lampiran 6. Output Model ARIMA Produktivitas Jambu Biji
(Lanjutan)

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi- Pr >

Lag Square DF ChiSq  rsosmmronenssbsomnacs Autocorrelations------------c--c---o
6 3.29 5 0.6555 0.071 0.109 -0.113 0.155 -0.132 -0.012
12 10.92 1 0.4504 -0.088 =-0.007 -0.294 0.054 0.047 0.193
18 13.44 17 0.7060 -0.156 0.094 =-0.043 0.051 =0.014 -0.040
24 14.07 23 0.9247 -0.015 0.027 0.047 =0.040 -0.027 -0.036

Tests for Normality

Test -=-Statistic-=-  ===-- p Value------
Shapiro-uWilk "] 0.958786 Pr < W 0.1522
Ko Imogorov-Smirnov D 0.158845 Pr > D 0.0120
Cramer-von Mises W-sq 0.16747 Pr > W-Sq 0.0142
Anderson-Darling A-Sq 0.803932 Pr > A-Sq 0.0359

Forecasts for variable y

Obs Forecast std Error 95% Confidence Limits
41 3.5123 1.0792 1.3971 5.6275
4z 3.1507 1.1569 0.8832 5.4182
43 3.1507 1.1569 0.8832 5.4182
44 3.1507 1.1569 0.8832 5.4182

Lampiran 7. Output Model ARIMA Produktivitas Pisang

Lower CL Upper CL

3.0 Lambda
. (using 95.0% confidence)
A Estimate 073
25 \\ Lower CL 0.06
\ Upper CL 153
Rounded Value  0.50
2.0 \
> \\
ﬁ \
n 1.5 \ /o
A i
o \ g
l /
05 il Limit
5.0 25 0.0 25 5.0

Lambda

a. Model ARIMA 1

Conditional Least Squares Estimation

Standard ApPpProx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
AR1,1 -0.41664 0.15148 -2.75 0.0091 9
Variance Estimate 0.420915
Std Error Estimate 0.648779
AlIC T7.91647

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi- Pr ¥

Lag square DF Chi8q:  e=msscEssessa=— Autocorrelations--------------------
6 3.88 5 0.5670 =0.207 =-0.092 =-0.069 =0.116 0.021 0.133
12 9.80 11 0.5481 =0.176 0.094 =-0.005 -0.033 -0.082 0.242

18 12.40 17 0.7754 -0.028 0.022 -0.095 0.090 -0.136 0.013
24 16.54 23 0.8312 =-0.093 =-0.036 0.136 0.106 -0.012 =0.077



Lampiran 7. Output Model ARIMA Produktivitas Pisang

(Lanjutan)

Tests for Normality

Test -=-Statistic-==  c==-- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.981693 Pr < W 0.7644

Ko Imogorov-Smirnov D 0.113248 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-sq 0.05833 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.343057 Pr > A-Sq >0.2500

Forecasts for variable y

Obs Forecast sStd Error 95% Confidence Limits
41 2.2459 0.6488 0.9743 3.5175
4z 2.1693 0.9175 0.3710 3.9676
43 2.1007 1.1237 -0.1018 4.3031
4y 2.226e 1.2976 -0.3170 4.7693

b. Model ARIMA 2

Parameter

MA1, 1

To Chi-

Lag square
6 4.77
12 11.81
18 16.93
24 20.40
Test

Shapiro-Wilk W
Ko Imogorov-Smirnov D
Cramer-von Mises W-
Anderson-Dar | ing A-

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx
Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
0.36697 0.16047 2.29 0.0279
Variance Estimate 0.432336
Std Error Estimate 0.657523
AlC T78.96067
Autocorrelation Check of Residuals
Pr >
DF ChlSqg  sossnssessssnosconoss Autocorrelations------------------o-
0.4444 -0.244 -0.068 -0.082 -0.095 0.014 0.187
11 0.3782 -0.191 o.104 -0.058 0.009 -0.107 0.254
17T 0.4590 -0.036 0.005 -0.103 0.097 -0.1867 0.148
23 0.6175 -0.123 -0.0339 0.114 0.089 -0.013 -0.044
Tests for Normality
--Statistic---  ----- p Value------
0.983529 Pr < W 0.8271
0.082988 Pr > D 20.1500
Sq 0.048512 Pr > W-Sq >0.2500
Sq 0.305257 Pr > A-Sq >0.2500
Forecasts for variable y
Forecast Std Error 95% Confidence Limits
2.2398 0.6575 0.9511 3.5285
2.1689 0.9299 0.3464 3.9915
2.1030 1.1389 -0.1291 4.3352
2.2355 1.3150 -0.3420 4.8129



Lampiran 8. Output Model ARIMA Suhu Rata-rata
a. Model ARIMA 1

Conditional

Least Squares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr 3 Itl
MA1,1 0.97388 0.08115 12.00 <.0001
Variance Estimate 1.007556
Std Error Estimate 1.003771
AlC 100.5746
SBC 102.1299
Number of Residuals 35
% AIC and SBC do not include log determinant.
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag sSquare DF ChiSq  ==----cmcccccccccaaa Autocorrelations
[ 4,04 5 0.5442 -0.185 -0.148 0.142 -0.102 -0.077
12 6.94 11 0.8039 -0.030 0.078 0.074 -0.098 0.056
18 10.77 17 0.8685 -0.114 0.011 0.013 -0.203 0.007
24 14.13 23 0.9231 0.034 0.076 0.137 -0.063 0.014
Tests for Normality
Test -=-Statistic-=-=  ====- p Value--=-=---
Shapiro-Wilk W 0.89125 Pr < W 0.0023
Ko Imogorov-Smirnov D 0.131458 Pr > D 0.1269
Cramer-von Mises W-5q 0.138609 Pr > W-Sq 0.0334
Anderson-Darling A-Sq 0.955687 Pr > A-Sq 0.0153
b. Model ARIMA 2
Conditional Least Squares Estimation
Standard AppProx
Parameter Estimate Error t Value ] gl A i 5 |
AR1,1 -0.72905 0.14518 -5.02 <.0001
Variance Estimate 1.237818
Std Error Estimate 1.112572
AlC 107.7784
SBC 109.3337
Number of Residuals 35
*# AIC and SBC do not include log determinant.
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr .
Lag sSquare DF ChisSq  ===--ceccccccccccanas Autocorrelations
6 4.60 0.4665 -0.183 -0.083 0.172 -0.185 =0.041
12 6.23 1" 0.8576 0.030 =0.041 0.087 =-0.020 0.090
18 12.07 17 0.7961 -0.175 0.119 0.004 -0.208 -0.057
24 15.13 23 0.8300 0.044 0.010 0.139 -0.003 0.017
Tests for Normality
Test --Statistic-=--  ====- p Valug--=----
Shapiro-Wilk W 0.85204 Pr < W 0.0003
Ko Imogorov-Smirnov D 0.12211 Pr > D 20.1500
Cramer-von Mises W-Sq 0.136047 Pr > W-Sq 0.0364
Anderson-Darling A-Sq 0.977662 Pr > A-Sq 0.0132

Lag

Lag



Lampiran 8. Output Model ARIMA Suhu Rata-rata (Lanjutan)

Forecasts for variable y

Obs Forecast std Error 95% Confidence Limits
41 19.2806 1.1126 17.1000 21.4613
4z 19.4318 1.5734 16.3480 22.5157
43 18.5212 1.9270 14.7443 22.2981
4y 19.6134 2.2251 15.2522 £23.9746
c. Model ARIMA 3
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > 1%l
AR1,1 -0.97762 0.15927 -6.14 <.0001
AR1,2 -0.72269 0.25739 -2.81 0.0083
Variance Estimate 1.029402
Std Error Estimate 1.014595
AlC 102.2805
SBC 105.3912
Number of Residuals 35
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag sSquare DF ChiSq  smmss=ssesssees—— Autocorrelations
6 4.31 4 0.3662 -0.196 -0.185 0.084 0.109 -0.083
12 6.03 10 0.8077 0.091 -0.040 -0.046 0.030 0.134
18 15.40 16 0.4957 -0.1863 0.064 0.167 -0.283 0.008
24 19.80 22 0.5956 0.055 -0.033 0.130 0.067 -0.0391
Tests for Normality
Test --Statistic---  -=-=--- p Value------
Shapiro-Wilk 7] 0.863333 Pr < W 0.0005
Ko Imogorov-Smirnov D 0.148066 Pr > D 0.0497
Cramer-von Mises W-sq 0.111466 Pr > W-Sq 0.0794
Anderson-Dar|ing A-Sq 0.918248 Pr > A-Sq 0.0188

Forecasts for variable y

Obs Forecast Std Error

41 22.516¢2 1.0146 2o0.
4z 22.2605 1.4349 19.
43 21.4558 1.7573 18.
44y 23.5763 2.0292 19.

5276
4482
0115
5992

95% Confidence Limits

24.5048
25.0728
24.9001
27.5535

Lampiran 9. Output Model ARIMA Kelembaban

a. Model ARIMA 1
Conditional
Standard
Parameter Estimate Error
MA1,1 0.70312 0.14663

Variance Estimate
Std Error Estimate
AlC
SBC
Number of Residuals
*# AIC and SBC do not include

t Value

4.80

20.30581
4.506196
205.6929
207.2482

35

Least Squares Estimation

Pr

Approx
bR v

<.0001

log determinant.

Lag

Lag



Lampiran 9. Output Model ARIMA Kelembaban (Lanjutan)

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi-

Pr >

Lag sSquare DF Chisq  --------------moooe- Autocorrel
[ 4.48 5 0.4819 0.039 -0.166 -0.261 -0.005 -0.026
12 11.83 11 0.3921 0.025 -0.097 -0.213 0.052 0.263
18 17.89 17 0.3961 0.077 -0.073 -0.164 0.012 0.212
24 27.35 23 0.2413 -0.070 -0.118 0.010 0.015 0.117
Tests for Normality
Test --Statistic--- = -=--- p Value------
Shapiro-wilk W 0.953749 Pr < W 0.1477
Ko Imogorov-Smirnov D 0.102319 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises Ww-sq 0.051172 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.363584 Pr > A-Sq >0.2500
Forecasts for variable y
Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits
41 97.8315 4.5062 88.9996 106.6635
4z 96.4104 6.3727 83.9201 108.9007
43 93.8406 7.8050 78.5432 109.1380
4y 95.4083 9.0124 T7.7444 113.0723
b. Model ARIMA 2
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value PrY |It]
AR, 1 -0.48647 0.16140 -3.01 0.0048
Variance Estimate 23.88931
Std Error Estimate 4.887669
AlC 211.3812
SBC 212.9366
Number of Residuals 35
*# AIC and SBC do not include log determinant.
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag square DF ChiSq  Eob=Eassack-renany Autocorrelations
[ 8.41 0.1350 0.133 -0.202 -0.150 0.007
12 24.05 0.0125 0.059 -0.275 0.177 0.322
18 31.27 17 0.0185 0.031 -0.076 -0.013 0.228
24 41.06 23 0.0117 -0.120 -0.151 0.070 0.122
Tests for Normality
Test -=-Statistic--- = -=-=- p Valuge-----=
Shapiro-Wilk W 0.937773 Pr < W 0.0479
Ko Imogorov-Smirnov D 0.1311186 Pr > D 0.1293
Cramer-von Mises W-Sq 0.079198 Pr > W-Sq 0.2128
Anderson-Darling A-Sq 0.505259 Pr > A-Sq 0.1983
c. Model ARIMA 3
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF ChiSq spmssrosrmosErosEnas Autocorrelations--------------------
6 2.94 Y4 0.5687 -0.084 -0.181 -0.113 -0.032 -0.077
12 8.61 10 0.5693 0.018 -0.014 -0.156 0.107 0.199
18 12.21 186 0.7291 0.083 0.072 -0.120 0.002 0.126
24 20.58 22 0.5465 -0.043 -0.093 0.049 -0.004 0.071

0.112
0.098
-0.089
0.232
Lag
y
0.170
0.117
-0.072
0.197
0.112
-0.174
-0.102
0.239



Lampiran 9. Output Model ARIMA Kelembaban (Lanjutan)

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx

Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
AR1,1 -0.62797 0.15861 -3.96 0.0004 4
AR1,2 -0.55804 0.21334 -2.62 0.0133 8

Variance Estimate 20.38639

sStd Error Estimate 4.515129

AlC 206.7866

SBC 209.8973

Number of Residuals 35

Tests for Normality

Test --Statistic--- = =----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.958444 Pr < uW 0.2053
Ko Imogorov-Smirnov D 0.11881 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises Ww-sq 0.060234 Pr > W-sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.376706 Pr > A-Sq >0.2500

Lampiran 10. Output Model ARIMA Curah Hujan
a. Model ARIMA 1

Conditional Least Squares Estimation

Standard AppProx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |tl Lag
MA1l,1 0.38510 0.12778 3.01 0.0048 1
MA1,2 0.61490 0.13297 4.62 <.0001 4
Variance Estimate 81543.72
Std Error Estimate 285.5586
AlC 497.0776
SBC 500.1883
Number of Residuals 35
% AIC and SBC do not include log determinant.
Autocorrelation Check of Residuals
To chi- Pr >
Lag square DF ChiSq  Fr=rorsrr-rcr=r=mes Autocorrelations-r---=--cr-rm-che
[ 10.99 4 0.0266 -0.131 -0.209 -0.179 -0.231 0.326 0.106
12 15.11 10 0.1280 0.039 -0.132 -0.099 0.185 -0.132 0.015
18 19.48 16 0.2447 0.183 0.038 -0.009 -0.035 -0.191 0.013
24 27.52 22 0.1922 0.220 0.043 0.003 -0.183 -0.038 0.060

Tests for Normality

Test -=-Statistic-=-=  <==== p Value-----=-
Shapiro-Wilk W 0.936316 Pr < W 0.0433
Ko Imogorov-Smirnov D 0.106958 Pr > D 20.1500
Cramer-von Mises W-Sq 0.079878 Pr > W-Sq 0.2087
Anderson-Dar | ing A-Sq 0.547499 Pr > A-Sq 0.1508

Forecasts for variable y

Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits
41 733.7003 285.5586 174.0157 1293.3849
4z 279.6204 335.2246 -377.4077 936.6485
43 -40.6969 378.4274 -782.4010 T01.0072

44 540.0000 417.1799 -277.8577 1357.6577



Lampiran 10. Output Model ARIMA Curah Hujan (Lanjutan)
b. Model ARIMA 2

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
AR1,1 =-0.32543 0.13718 -2.37 0.0237 1
AR1,2 -0.50299 0.13969 -3.60 0.0010 Y
Variance Estimate 90803.78
Std Error Estimate 301.3367
AlC 500.8422
SBC 503.9529
Number of Residuals 35
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag square DF Chigq — ====sc-mmcmmscaanaa Autocorrelations--------------------
6 9.42 Ll 0.0513 -0.126 -0.316 -0.008 -0.178 -0.056 0.277
12 20.60 10 0.0241 0.143 -0.368 0.012 0.165 -0.182 0.098
18 25.76 16 0.0575 0.180 -0.015 -0.086 0.036 -0.166 -0.095
24 32.90 22 0.0632 0.251 0.037 -0.036 -0.120 -0.046 0.035
Tests for Normality
Test -=-Statistic=-==  ====- p Valug-==-==-=-
Shapiro-Wilk W 0.969737 Pr < W 0.4361
Ko Imogorov-Smirnov D 0.109928 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-sq 0.042784 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Dar | ing A-Sq 0.279889 Pr > A-Sq >0.2500
Forecasts for variable y
Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits
41 882.8033 301.3367 292.1943 1473.4123
42 301.8971 363.4887 -410.5277 1014.3219
43 49.8598 432.9394 -798.6858 898.4054
44 663 .6566 487.8237 -292.4604 1619.7736
C. Model ARIMA 3
Conditional Least Squares Estimation
Standard APProx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t| Lag
MA1,1 0.92425 0.07021 13.16 <.0001 1
AR1,1 -0.53647 0.15198 -3.53 0.0012 Y
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF ChiSq  srsssemrencenemescms| Autocorralationg-= cesenresrecnnnses
6 5.67 Ll 0.2250 0.132 -0.129 -0.156 -0.206 0.099 0.162
12 12.93 10 0.2276 0.113 -0.263 -0.081 0.135 -0.030 0.190
18 18.77 16 0.2807 0.208 0.085 -0.039 -0.067 -0.166 -0.078
24 24.38 22 0.3276 0.184 0.073 -0.012 -0.112 -0.013 0.097
Tests for Normality
Test --Statistic-=-= = ===-- p Value--=-=---
Shapiro-wilk W 0.983499 Pr < uW 0.8654
Ko Imogorov-Smirnov D 0.095147 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-sSq 0.039264 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq o0.241122 Pr > A-Sq >0.2500



Lampiran 11. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas Apel
dengan Deret Input Suhu Rata-rata

Parameter Estimate
MAT 1 0.59484
AR1,1 -0.50328
NUM1 0.33840

Estimasi Parameter

Conditional Least Squares Estimation

Standard
Error t Value
0.18018 3.30
0.18825 -2.67
0.44018 0.77

Variance Estimate
Std Error Estimate
AlC

SBC

Number of Residuals

Approx

Pr > |t] La

6.911877
2.629045
165.0773
169.6564

% AIC and SBC do not include log detg:minant.
Lampiran 12. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas Apel
dengan Deret Input Kelembaban

Parameter Estimate
MAl,1 0.56726
NUM1 0.24694
NUM1 , 1 -0.39793

Estimasi Parameter

Conditional Least Squares Estimation

Standard
Error t Value
0.19437 2.92
0.13558 1.82
0.17288 -2.30

Variance Estimate
Std Error Estimate
AlC

SBC

Number of Residuals

9 Variable
H b
b Y
0 x

24
% AIC and SBC do not include log determinant.

b. Uji Asumsi Residual White Noise

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi-

Lag Square DF
6 4.04 5
12 8.56 11
18 13.00 T

C.

Test

Shapiro-Wilk

Ko Imogorov-Smirnov

Cramer-von Mises
Anderson-Dar | ing

BE*);

ChiSq  ======mmmeccceeeeaao
0.5432 0.209 0.082
0.6628 0.028 0.015
0.7365 -0.016 =0.173

Tests for Normality
--Statistic---

W 0.950102
D 0.134184
W-sq 0.070712
A-Sq 0.451767

d. Peramalan data testing

41 T.4191
4z 10.0743
43 9.5157
4y 14.5275

3.1002
4.3844
5.3698 -
6.2999

N = - -

Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal

ApPProx
B 37 |t Lag Variable
0.0082 H y
0.0828 0 X
0.0317 8 x
9.611497
3.100241
125.2153
128.7495
Autocorrelations------------
0.235 -0.068 -0.162
0.238 -0.029 0.083
0.046 -0.077 -0.146
----- p Valug=--====
Pr < W 0.2723
Pr > D >0.1500
Pr > W-Sq >0.2500
Pr > A-Sq >0.2500
.3428 13.4955
4811 18.6676
.0088 20.0403
.1799 26.8751

shift

0
0
1

sShift

0
3
3



Lampiran 13. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas Apel
dengan Deret Input Curah Hujan

a. Estimasi Parameter
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > Ixl Lag Variable Shift
MA1,1 0.53309 0.20846 2.56 0.0160 L] y 0
AR1, 1 -0.57901 0.19003 -3.05 0.0049 4 Y 0
NUM1 0.0048276 0.0012597 3.83 0.0006 [ X 3
Variance Estimate 4.532918
Std Error Estimate 2.129065
AlC 142.0257
SBC . 146.4229
Number of Residuals 3z
% AIC and SBC do not include log determinant.
b. Uji Asumsi Residual White Noise
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag square DF ChISq  =sssesssessses s Autocorrelations--------------------
6 5.25 4 0.2628 0.066 -0.206 0.140 -0.022 -0.203 0.166
12 744 10 0.6832 0.083 -0.006 0.175 0.085 0.038 0.01
18 8.72 16 0.9244 0.006 0.127 -0.032 0.000 0.055 0.015
24 19.72 3 0.6007 -0.017 0.205 -0.088 -0.152 0.120 0.126
C. Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal
Tests for Normality
Test -=-Statistic---  -===- p Valug------
Shapiro-Wilk W 0.968629 Pr < W 0.4624
Ko Imogorov-Smirnov D 0.139486 Pr > D 0.1118
Cramer-von Mises W-Sq 0.087816 Pr > W-Sq 0.1607
Anderson-Darling A-Sq 0.490992 Pr > A-Sq 0.2131
d. Peramalan data testing
41 5.1601 2.1291 0.9872 9.3330
4z 4.3178 3.0110 -1.5836 10.2192
43 5.3956 3.6876 -1.8321 12.6232
4y 5.6344 4.4351 -3.0583 14.3271

Lampiran 14.

dengan Deret Input Suhu Rata-rata

Output Model Fungsi Transfer Produktivitas Jeruk

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t]| Lag Variable Shift
AR1, 1 -0.56029 0.17735 -3.16 0.0042 Y Yy 0
NUM1 -4.19780 1.99283 -2.11 0.0458 0 x 4
NUMI1 , 1 9.0B6127 3.09372 2.93 0.0073 4 x 4

Variance Estimate 122.9217

Std Error Estimate 11.08701

AlC 209.3543

SBC 213.2418

Number of Residuals

% AIC and SBC do not include log determinant.



Lampiran 14. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas Jeruk
dengan Deret Input Suhu Rata-rata (Lanjutan)
b. Uji Asumsi Residual White Noise

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi- Pr >
Lag square DF ChiSq mommecmescesece—ee Autocorralstiong---==-rm=cmeemm—eem—-
[ 6.10 5 0.2963 -0.210 -0.271 -0.042 -0.003 0.258 -0.037
12 12.90 11 0.2998 -0.006 -0.156 0.042 0.132 0.096 -0.293
18 14.01 17 0.6665 0.059 0.033 -0.035 0.029 -0.017 0.089
24 21.75 23 0.5352 -0.214 0.106 -0.012 -0.061 0.063 -0.043
C. Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal
Tests for Normality
Test ==Statlstlie~=== = ===== p Value------
Shapiro-wilk W 0.987793 Pr < W 0.9824
Ko Imogorov-Smirnov D 0.078016 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq 0.026283 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Dar|ing A-Sq 0.17674 Pr > A-Sq >0.2500
d. Peramalan data testing
41 50.9085 11.0870 29.1784 T72.6387
4e 64.4449 15.6794 33.7139 95.1760
43 62.7914 19.2033 25.1537 100.4291
4y 60.4494 ge.1740 16.9891 103.9097

Lampiran 15. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Alpukat dengan Deret Input Suhu Rata-rata
a. Estimasi Parameter

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr. % Il Lag Variable shift
AR1,1 -0.46104 0.20344 -2.27 0.0341 4 y 0
NUM1 9.40354 4.44573 2.12 0.0465 0 x 6
NUM1 .1 -18.52907 7.23481 -2.56 0.0182 s X [}
Variance Estimate 817.1842
Std Error Estimate 28.58643
AlC 231.845
SBC 235.3792
Number of Residuals 24
% AIC and SBC do not include log determinant.
b. Uji Asumsi Residual White Noise
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF chillsqy (S ToeEsESesESESE St Autocorrelations--------------------
[} 5.71 5 0.3357 -0.351 =0.100 0.190 =-0.120 -0.066 0.110
12 14.46 11 0.2088 0.218 -0.302 =0.031 0.210 =-0.161 -0.062
18 21.00 7 0.2262 0.163 =0.174 =0.004 0.068 0.135 -0.105
C. Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal
Tests for Normality
Test ~-Statistice--=  ~--=- p Valug------
Shapiro-Wilk W 0.975581 Pr < W 0.8027
Ko Imogorov-Smirnov D 0.094689 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq 0.039016 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.276042 Pr > A-Sq >0.2500



Lampiran 15. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Alpukat dengan Deret Input Suhu Rata-rata

(Lanjutan)
d. Peramalan data testing
41 53.6514 £28.586H4 -2.3770 109.6797
4z 47.4967 40.4273 -31.7394 126.7328
43 62 .4644 49.5132 -34.5796 159.5084
4y -2.5987 57.1729 -114.6555 109.4580

Lampiran 16. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Alpukat dengan Deret Input Kelembaban
a. Estimasi Parameter

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t| Lag Variable Shift
MA1, 1 0.84174 0.12635 6.66 <.0001 4 y 0
AR1, 1 -0.71715 0.19422 -3.69 0.0010 1 Y 0
AR1,2 -0.41975 0.19106 -2.20 0.0371 2 Y 0
NUM1 1.63916 0.71592 2.29 0.0304 0 x 3
NUM1 , 1 1.61577 0.68638 2.35 0.0264 1 x 3

b. Uji Asumsi Residual White Noise

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi- PF >

Lag sSquare DF ChiSq  ====mecccccccccccean Autocorrelationg-----=c=-cccccmcaca-
B 0.95 3 0.8123 -0.018 =-0.042 -0.012 =0.004 0.046 -0.139
12 3.91 9 0.9171 0.037 =0.117 0.011 -0.060 0.172 0.105
18 8.41 15 0.9065 0.098 0.086 0.074 0.128 0.077 0.143
24 17.75 1 0.6646 =-0.196 =-0.055 =0.071 -0.055 0.170 =-0.091

C. Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal

Tests for Normality

Test -=-Statistic-=--  ===== p Value------
Shapiro-Wilk W 0.918382 Pr < W 0.0214
Ko Imogorov-Smirnov D 0.156136 Pr > D 0.0522
Cramer-von Mises W-sSq 0.132992 Pr > W-Sq 0.0396
Anderson-Darling A-Sq 0.810335 Pr > A-Sq 0.0335
d. Peramalan data testing
41 36.1241 19.6938 -2.4750 74.7232
4z 29.8555 20.4664 -10.2579 69.9689
43 25.0028 21.7742 -17.6738 BT7.6794
4y 32.5074 25.9519 -18.3573 83.3722

Lampiran 17. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Alpukat dengan Deret Input Curah Hujan
a. Estimasi Parameter

Conditional Least Squares Estimation

Standard AppProx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t| Lag Variable shift
MAT, 1 0.81684 0.14864 5.50 <.0001 4 y 0
ARI1, 1 -0.66219 0.20688 -3.20 0.0035 1 Y 0
ARI1,2 -0.45335 0.20369 -2.23 0.0346 2 Y 0
NUM1 -0.03339 0.01363 -2.45 0.0211 0 X 4



Lampiran 17. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Alpukat dengan Deret Input Curah Hujan
(Lanjutan)

b. Uji Asumsi Residual White Noise

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi- PF 3
Lag square DF clisq ISESSTERuTEETRsRsasey Autocorrelations--------------------
3 0.89 3 0.8756 -0.047 -0.057 -0.113 0.005 0.004 0.027
12 6.16 9 0.7239 -0.057 -0.210 -0.045 0.114 0.187 0.1286
18 12.19 15 0.6647 -0.067 0.005 -0.046 0.229 0.168 -0.015
24 20.76 1 0.4739 -0.107 -0.036 -0.007 -0.084 0.160 -0.153
C. Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal
Tests for Normality
Test --Statistic---  ~-==- p Value------
Shapiro-Wilk 1} 0.957665 Pr < W 0.2528
Ko Imogorov-Smirnov D 0.141908 Pr > D 0.1098
Cramer-von Mises W-Sq 0.10436 Pr > W-Sq 0.0954
Anderson-Dar | ing A-Sq 0.556606 Pr > A-Sq 0.1426
d. Peramalan data testing
41 36.4663 19.7355 -2.2145 75.1472
4z £23.9910 20.8312 -16.8374 64.8193
43 39.7951 21.7844 -2.9015 8z2.4918
4y 43.8362 25.1122 -5.3828 93.0553

Lampiran 18. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Jambu Biji dengan Deret Input Suhu Rata-rata
a. Estimasi Parameter

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag Variable Shift
MA1,1 0.98253 0.09904 9.92 <.0001 4 y 0
NUM1 -2.01428 1.10363 -1.83 0.0791 0 X 1
NUM1 1 1.32918 1.14147 1.16 0.2544 4 X 1

Variance Estimate 39.23603

Std Error Estimate 6.263867

AlC 198.0634

SBC 202.267

Number of Residuals 30
*# AIC and SBC do not include log determinant.

Lampiran 19. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Jambu Biji dengan Deret Input Kelembaban
a. Estimasi Parameter

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag Variable shift
MA1,1 0.95267 0.08032 11.86 <.0001 4 y 0
NUM1 0.59356 0.21720 2.73 0.0104 0 x 3

Variance Estimate 37.92593

Std Error Estimate 6.158403

AlC 209.0872

SBC 212.0186
Number of Residuals 32
% AIC and SBC do not include log determinant.



Lampiran 19. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Jambu Biji dengan Deret Input Kelembaban
(Lanjutan)

b. Uji Asumsi Residual White Noise

Autocorrelation Check of Residuals

To Chi- Pr >

Lag Square DF GhiSql SRS Autocorrelations--------------------
6 6.55 5 0.2563 -0.221 -0.258 =0.077 0.219 -0.092 0.007
12 7.56 11 0.7517 =-0.006 0.031 -0.055 0.085 -0.078 =-0.054
18 10.70 17 0.8718 0.147 -0.028 0.031 -0.122 0.019 0.098
24 19.96 23 0.6446 -0.072 -0.006 0.154 0.044 0.213 -0.075

C. Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal

Tests for Normality

Test -=Statistic---  ===== p Value=--==-==

Shapiro-Wilk ") 0.953608 Pr < W 0.1823
Ko Imogorov-Smirnov D 0.155305 Pr > D 0.0478
Cramer-von Mises W-sq 0.087658 Pr > W-sq 0.1616
Anderson-Dar|ing A-Sq 0.5492189 Pr > A-Sq 0.1484
d. Peramalan data testing
40 15.7227 6.1584 3.6525 27.7930
41 21.7584 6.1584 9.6881 33.8286
4z 23.6108 8.7093 6.54089 40.6807
43 19.9147 10.6667 -0.9916 40.8210
4y 20.6973 12.6050 -4.0080 45.4027

Lampiran 20. Output Model Fungsi Transfer Produktivitas
Jambu Biji dengan Deret Input Curah Hujan
a. Estimasi Parameter

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx

Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag Variable shift
AR1,1 -0.49288 0.17641 -2.79 0.0091 4 Yy 0
AR1,2 -0.53241 0.17633 -3.02 0.0052 4 Yy 0
NUM1 0.01208 0.0028513 4.24 0.0002 0 x 3
Variance Estimate 31.48146
sStd Error Estimate 5.610834
AlC 204.0427
SBC 208.4399
Number of Residuals 32
¥ AIC and SBC do not include log determinant.
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag sSquare DF ChiSq  ~mm--mr-ssrccoe—moe Autocorrelations-----------c-c---o--
[} 3.93 4 0.4162 -0.293 0.021 -0.039 0.003 =-0.090 0.111
12 11.68 10 0.3068 =-0.043 -0.040 -0.242 0.079 0.072 -0.280
18 18.57 16 0.2918 0.201 -0.086 0.209 -0.127 0.057 =-0.001
24 29.12 (43 0.1416 -0.087 0.000 0.265 -0.164 =0.003 -0.016

C. Uji Asumsi Residual Berdistribusi Normal

Tests for Normality

Test -=-Statistic--= = ===== p Value------

Shapiro-Wilk W 0.970908 Pr < W 0.5248
Ko Imogorov-Smirnov D 0.112726 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq 0.067344 Pr > W-sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.386898 Pr > A-Sq >0.2500



Lampiran 20. Output Model Fungsi Transfer

Produktivitas

Jambu Biji dengan Deret Input Curah Hujan

(Lanjutan)

d. Peramalan data testing
40 13.8084 5.6108
41 16.2749 5.6108
4z 14.2571 7.9349
43 14.2716 8.4297
44 15.6338 9.4234

2.
5.
=-1.
-2.
-2.

8114
2779
2951
2502
8358

24.8054
27.2720
£9.8092
30.7935
34.1034

Lampiran 21. Output Model FFNN Produktivitas Apel

Model Summary

Training Sum of Squares Error 3.241
Relative Error .216
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with no|
decrease in error?
Training Time 00:00:00.000
Testing Sum of Squares Error .009
Relative Error .043
Dependent Variable: Yt
a. Error computations are based on the testing sample.
Parameter Estimates
Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor H(1:1) H(1:2) Yt
Input Layer (Bias) -2.559 -.990
Ytminl 1.635 -.136
Ytmin4 -.990 .264
Ytmin5 -1.523 -1.408
Ytmin8 .272 .326
Ytmin9 -.598 - 774
Xtmin3 135 -.390
Xtmin4 .062 .927
Xtmin7 .507 .813
Xtmin8 .984 -.564
Hidden Layer 1 (Bias) -.119
H(1:1) 3.263
H(1:2) -1.849




Lampiran 22. Output Model FFNN Produktivitas Jeruk

Model Summary

Training Sum of Squares Error 11.510
Relative Error 794

Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with no|

decrease in error|

Training Time 00:00:00.016

Testing Sum of Squares Error 1.594
Relative Error .567

Dependent Variable: Yt

a. Error computations are based on the testing sample.

Parameter Estimates

Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor H(1:1) | H(1:2) | H(1:3) | H(1:4) | H(1:5) | H(1:6) Yt
Input (Bias) .100|] -.615 494 .262 .661| -.073
LY vimini | -o73| 202 -278| 155 -131| -020
Ytmin4 -.173 .288| -.239 .707| -.388| -.148
Ytmin5 -.598 .085| -.303| -.475 .537] -.209
Ytmin8 -.594| -.408| -.247| -.398 .346 .382
Ytmin9 -.077] -.366 .119] -.096| -.131 .327
Xtmin4d -.631 .150| -.107 .159 .301] -.135
Xtmin5 -.801 .095| -.197| -.195 .077 .644
Xtmin6 -.133| -.390| -.346 .040| -.347 .802
Xtmin8 =374 -.124 347 -.606| -.005 .304
Xtmin9 .042] -.403 194 -.519 .060] -.011
Xtmin10 .543 .079 .347 .057] -.184 .589
Hidden (Bias) -.010
Layerl pyq.q 713
H(1:2) -.328
H(1:3) .071
H(1:4) 576
H(1:5) -1.062
H(1:6) .054




Lampiran 23. Output Model FFNN Produktivitas Alpukat

Model Summary

Training Sum of Squares Error 12.844
Relative Error .856

Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with no|

decrease in error|

Training Time 00:00:00.000

Testing Sum of Squares Error .870)
Relative Error .556

Dependent Variable: Yt

a. Error computations are based on the testing sample.

Parameter Estimates

Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer

Predictor H(1:1) Yt
Input Layer (Bias) -.512

Ytminl .226

Ytmin2 .363

Ytmin3 -.143

Ytmin4 491

Ytmin5 144

Ytmin6 -.192

Ytmin7 .016

Xtmin4 138

Xtmin5 127

Xtmin8 -.474

Xtmin9 141
Hidden Layer 1 (Bias) 1.180

H(1:1) -2.794




Lampiran 24. Output Model FFNN Produktivitas Jambu biji

Model Summary

Training Sum of Squares Error 13.375
Relative Error .955

Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with no|

decrease in error|

Training Time 00:00:00.015

Testing Sum of Squares Error 341
Relative Error 1.082

Dependent Variable: Yt

a. Error computations are based on the testing sample.

Parameter Estimates

Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor H(1:1) | H(1:2) | H@:3) | H(1:4) Yt
Input  (Bias) 208 -373 247 .168
Layer Ytminl 110 .082 .051 .158
Ytmin2 .305 -.464] .251 -.670
Ytmin3 -.150 .383 .021 .076
Ytmin4 -.634] .188 222 .670
Ytmin5 425 .102 -.376 -.169
Ytmin6 .143 -.299 .678 .049
Ytmin7 -.196 -.060 .601 -.507
Ytmin8 -.242 -.068 .366 445
Ytmin9 -.218 433 -372 -197
Ytmin10 -.612 -.258 .155 .381
Ytminll .614 213 -.365 .189
Xtmin3 -.041 .145 .189 -.392
Xtmin4 .543 -.083 -.367 .103
Xtmin7 .580 -.218 451 .204!
Xtmin8 112 -.044 -.480 .243
Hidden (Bias) -.391]
Layerl .y -.281
H(1:2) 084}
H(1:3) 450
H(1:4) 669




Lampiran 25. Output Model FFNN Produktivitas Pisang

Model Summary

Training Sum of Squares Error 13.010
Relative Error .897

Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with no|

decrease in error|

Training Time 00:00:00.015

Testing Sum of Squares Error 312
Relative Error 1.950)

Dependent Variable: Yt

a. Error computations are based on the testing sample.

Parameter Estimates

Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor H(1:1) | H(1:2) | H(1:3) | H(1:4) | H(1:5) Yt
Input  (Bias) -.025| -010| -242| .118] -.446
LYer  viminy | -e25| 271| -311| 1225] 003
Ytmin9 1.256| -.446| -.214| -1.442 423
Ytmin10 .738| -.217| -.179| -.052| -.269
Hidden (Bias) 751
Layerl .1y -.555
H(1:2) -2.042
H(1:3) -2.092
H(1:4) 2.757
H(1:5) 118

Lampiran 26. Hasil Peramalan Deret Input

Suhu

Obs
45

47
48

Forecasts for variable y

Forecast Std Error
21.9406 0.9742
21.6562 1.3777
20.8934 1.6873
22.6801 1.9483

a5%

20
18
17
18

Confidence Limits

.0313 23.8499
.9560 24.3563
.586H4 24.2005
.8615 £26.4988



Lampiran 26. Hasil Peramalan Deret Input (Lanjutan)
Kelembaban

Forecasts for variable y

Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits
45 100.8782 4.3659 92.3213 109.4352
46 100.2230 6.1743 88.1216 112.3243
47 98.5015 T7.5619 83.6805 113.3226
48 95.5190 8.7318 T78.4051 112.6329

Curah Hujan

Forecasts for variable y

Obs Forecast Std Error 95% Confidence Limits
45 777.2356 254.0800 279.2479 1275.2233
46 193.0403 254.5950 -305.9566 692 .0373
47 -32.1247 255.1089 -532.1290 467.8795
48 443.9393 255.6218 -57.0701 944.9488

Lampiran 27. Syntax Model Curah Hujan ARIMA (0,1,1)(1,1,0)*

data Ch;
input y;
datalines;
1026

178

28

605

937

proc arima data=Ch;

identify var=y(1,4);

estimate

p=(4) g=(1) noconstant plot;

forecast out=ramalan lead=4;

proc print data=ramalan;

run;

proc univariate data=ramalan normal;
var residual;

run;




Lampiran 28. Syntax Model Produktivitas Apel
ARIMA (0,1,0)(1,0,0)*

data apel;
input y;
datalines;
4.81

4.33

1.25

1.28

1.27

proc arima data=apel;

identify var=y(1);

estimate

p=(4) g=(0) noconstant plot;

forecast out=ramalan lead=4;

proc print data=ramalan;

run;

proc univariate data=ramalan normal;
var residual;

run;




Lampiran 29. Syntax Model Fungsi Transfer Produktivitas
Jambu Biji dengan Deret Input Suhu b,rs
(b=[3],r=0,s=0) Deret Noise ARMA([2],0)(1,0)*

data batu;
input x y;
label x = 'Curah Hujan'
y = 'Jambu Biji’;
datalines;
1026  20.61
178 20.61
28 29
605 0.87
937 0.87

proc arima data=batu;
/*--- Look at the input process */
identify var=x(1,4);
run;
/*--- Fit a model for the input -*/
estimate p=(4) g=(1) noconstant plot;
run;
[*--- Cross-correlation of prewhitened series --------------- */
identify var=y(1,4) crosscorr=(x(1,4)) nlag=12;
run;
[*--- Fit a simple transfer function - look at residuals ---*/
estimate p=(2,4) q=(0) input=( 3 $ (0)/(0) x ) noconstant plot;
run;
forecast out=ramalan lead=4 printall;
run;
[*--- Cek Asumsi Normalitas Residual ------------ */
proc univariate data=ramalan normal plot;
var residual;
run;




Lampiran 30. Hasil Uji Linieritas dengan White Test

> set.seed(1234)

> library(tseries)

> data=read.csv("D:/ApelCH.csv",header=TRUE)
> y=data$Apel

> x1=data$x1

> x2=data$x2

> x3=data$x3

> x4=data$x4

> x5=data$x5

> x9=data$x9
> x=chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,X7,x8,X9)
> white.test(x,y,type=c("F"))
White Neural Network Test
data: xandy
F =0.69298, dfl = 2, df2 = 24, p-value = 0.5098

> set.seed(1234)

> library(tseries)

> data=read.csv("D:/Jeruksuhu.csv",header=TRUE)
> y=data$Jeruk

> x1=data$x1

> x2=data$x2

> x3=data$x3

> x4=data$x4

> x5=data$x5

> x11=data$x11
> x=chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,X8,X9,x10,x11)
> white.test(x,y,type=c("F"))
White Neural Network Test
data: xandy
F =0.57517, dfl = 2, df2 = 21, p-value = 0.5712




Lampiran 30. Hasil Uji Linieritas dengan White Test (Lanjutan)

> set.seed(1234)

> library(tseries)

> data=read.csv("D:/AlpukatCH.csv",header=TRUE)
> y=data$Alpukat

> x1=data$x1

> x2=data$x2

> x3=data$x3

> x4=data$x4

> x5=data$x5

> x11=data$x11
> x=chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11)
> white.test(x,y,type=c("F"))
White Neural Network Test
data: xandy
F=1.1511, dfl = 2, df2 = 22, p-value = 0.3346

> set.seed(1234)

> library(tseries)

> data=read.csv("D:/JambuCH.csv",header=TRUE)
> y=data$Jambu.Biji

> x1=data$x1

> x2=data$x2

> x3=data$x3

> x4=data$x4

> x5=data$x5

> x15=data$x15
> x=cbind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12,x13,x14,x15)
> white.test(x,y,type=c("F"))

White Neural Network Test
data: xandy
F =0.83386, dfl = 2, df2 = 16, p-value = 0.4524




Lampiran 30. Hasil Uji Linieritas dengan White Test (Lanjutan)

> set.seed(1234)

> library(tseries)

> data=read.csv("D:/Pisang.csv",header=TRUE)
> y=data$Pisang

> x1=data$x1

> x2=data$x2

> x3=data$x3

> x=chind(x1,x2,x3)

> white.test(x,y,type=c("F"))

White Neural Network Test

data: xandy
F =10.78828, dfl = 2, df2 = 29, p-value = 0.4641




Lampiran 31. Surat Keterangan Pengambilan Data di BMKG
Karangploso Malang

SURAT KETERANGAN

Saya yang bertanda tangan di bawah ini menerangkan bahwa :
1. Mahasiswa Statistika FMKSD-ITS dengan identitas berikut :
Nama : Indana Lazulfa Setyobudi
NRP . 06211745000010
Telah mengambil data di instansi/perusahaan kami :
Nama Instansi : BMKG Stasiun Klimatologi Malang
‘Divisi/ bagian : Pelayanan Data
sejak tanggal 12 Februari 2019 sampai dengan 30 April 2019 untuk
keperluan Tugas Akhir/Fhests Semester Gasel/Genap* 2018/ 2019,

2. Tidak Keberatan/Keberatan* nama perusahaan dicantumkan dalam
Tugas Akhir/-Thesis-mahasiswa Statistika yang akan di simpan di
Perpustakaan ITS dan dibaca di lingkungan ITS.

3. Tidak Keberatan/Keberaten* bahwa hasil analisis data dari

perusahaan dipublikasikan dalam E joumal ITS yaitu Jumnal Sains
dan Seni ITS.

Batu, 3 ufi 2019

‘t\"}ﬁ’,,f (Edythya Eerlani W)

.":U s

*(coret yang tidak perlu)



Lampiran 32. Surat Keterangan Pengambilan Data di Dinas
Pertanian Kota Batu

SURAT KETERANGAN

Saya yang bertanda tangan di bawah ini menerangkan bahwa :
1. Mahasiswa Statistika FMKSD-ITS dengan identitas berikut :
Nama - Indana Lazulfa Setyobudi
NRP - 06211745000010
Telah mengambil data di instansi/perusahaan kami :
Nama Instansi : Dinas Pertanian Kota Batu
Divisi/ bagian ; Bidang Penyuluhan
sejak tanggal 12 Februari 2019 sampai dengan 30 April 2019 untuk
keperluan Tugas Akhir/Fhests Semester Gesab/Genap* 2018/ 2019.

2. Tidak Keberatan/Kebesatan# nama perusahaan dicantumkan dalam
Tugas Akhir/ Fhests-mahasiswa Statistika yang akan di simpan di
Perpustakaan ITS dan dibaca di lingkungan ITS,

3. Tidak Keberatan/Kebersmm® bahwa hasil analisis data dari
perusahaan dipublikasikan dalam E journal ITS yaitu Jurnal Sains

ﬁ\,g IBaty; 3Juli 2019
S Kepala idér}'g Penyuluhan

dan Seni ITS.

*(coret yang tidak perlu)



Lampiran 33. Surat Pernyataan Pengambilan Data Melalui
Publikasi BPS Kota Batu

SURAT PERNYATAAN

Saya yang bertanda tangan di bawah ini, mahasiswa Departemen
Statistika FMKSD ITS:

Nama : Indana Lazulfa Setyobudi
NRP  :06211745000010

menyatakan bahwa data yang digunakan dalam Tugas Akhir/ Fhesis ini
merupakan data sekunder yang diambil dari penettran / bules/ Fugas
-Adchirt Fhests/ publikasi lainnya yaitu:

Sumber : Publikasi BPS Kota Batu
Keterangan : Kota Batu Dalam Angka Tahun 2008-2018

Surat Pernyataan ini dibuat dengan sebenarnya. Apabila terdapat
pemalsuan data maka saya siap menerima sanksi sesuai aturan yang
berlaku.

Mengetahui
Pembimbing Tugas Akhir Surabaya, 2 Juli 2019
(Santi Puteri Rahayu, Ph.D.) (Indana Lazulfa S)
NIP. 19750115 199903 2 003 NRP. 06211745000010

*(coret yang tidak perlu)
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