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Industri kelapa sawit Indonesia memainkan peran penting dalam
sektor ekonomi dan sosial dengan memberikan kontribusi signifikan
terhadap pendapatan nasional. Penelitian ini berfokus pada peramalan
produksi kelapa sawit di PTPN Kebun Sukamaju, Jawa Barat,
menggunakan model ARIMA untuk mendukung manajemen
operasional. Data sekunder produksi bulanan dari 2016 hingga 2023
dianalisis dengan pendekatan mixed methods, menggunakan
perangkat lunak R-Studio. Model ARIMA (1,1,3) (1,0,1) [12] dipilih
sebagai model terbaik setelah melalui identifikasi, estimasi parameter,
dan pemeriksaan diagnostik. Hasil peramalan menunjukkan
penurunan produksi dengan nilai MAPE sebesar 12,49%.

ABSTRACT

The Indonesian palm oil industry plays a crucial role in the economic
and social sectors by making a significant contribution to national
income. This study focuses on forecasting palm oil production at PTPN
Kebun Sukamaju, West Java, using the ARIMA model to support
operational management. Monthly production data from 2016 to 2023
were analyzed using a mixed methods approach, with R-Studio
software. The ARIMA (1,1,3) (1,0,1) [12] model was selected as the best
model after undergoing identification, parameter estimation, and
diagnostic checks. The forecasting results indicate a decline in
production with a MAPE value of 12.49%.
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1. PENDAHULUAN

Indonesia merupakan negara yang didominasi oleh sektor pertanian, dengan perkebunan
sebagai salah satu kontributor utama bagi ekonomi dan sosial nasional. Kelapa sawit, sebagai salah
satu komoditas unggulan, berperan signifikan dalam pendapatan negara serta menjadi sumber
penghasilan bagi banyak petani dan perusahaan perkebunan. Kelapa sawit telah memberikan
dampak positif terhadap pertumbuhan ekonomi, pembangunan pedesaan, dan upaya pengentasan
kemiskinan, terutama di Indonesia yang merupakan salah satu produsen terbesar minyak kelapa
sawit di dunia (Edwards et al., 2019; Kubitza et al., 2018). Produksi kelapa sawit sangat penting dan
harus dipertimbangkan secara matang sebagai pendorong pembangunan ekonomi di negara-negara
berkembang. Industri kelapa sawit dapat memberikan peluang lapangan kerja dan meningkatkan
pendapatan penduduk miskin jika dikelola secara sistematis (Rahim et al., 2018). Hasil penelitian
yang dilakukan oleh (Kubitza et al., 2018; Santika et al., 2019) menjelaskan bahwa produksi kelapa
sawit di Indonesia merupakan usaha yang menguntungkan dan mampu meningkatkan pendapatan
petani kecil.

Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik (2023) ekspor crude palm oil (CPO) Indonesia
menunjukkan pertumbuhan signifikan, mencapai US$216,74 miliar dari 2012 hingga 2022, dengan
rekor tertinggi sebesar US$29,62 miliar pada tahun 2022. Tren ini menunjukkan pentingnya industri
minyak sawit bagi perekonomian nasional dan kontribusinya terhadap perdagangan internasional.
Namun, industri ini juga menghadapi tantangan besar, termasuk perubahan iklim, fluktuasi harga,
dan isu lingkungan, yang menuntut akurasi tinggi dalam peramalan produksi untuk mendukung
perencanaan dan manajemen yang efektif .

Salah satu metode peramalan yang banyak digunakan dalam pengembangan model
produksi adalah Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Metode ini telah menjadi
pilihan umum karena kemampuannya dalam menangani data deret waktu dan memperhitungkan
pola autoregresi, integrasi, serta pergerakan rata-rata. Asumsi utama dari model-model ini adalah
bahwa dalam analisis runtun waktu terdapat aspek pola masa lalu yang akan tetap ada di masa
depan (Mgaya, 2019). ARIMA adalah model peramalan deret waktu yang memanfaatkan informasi
masa lalu dan nilai error sebelumnya untuk meramalkan nilai masa depan (Afeef et al., 2018).
Metode ini juga digunakan untuk menganalisis dampak intervensi terhadap data, termasuk kapan
intervensi mulai berdampak, besarnya dampak, dan apakah dampaknya bersifat sementara atau
permanen (Nasution & Wulansari, 2019).

Penelitian ini berfokus pada penerapan model ARIMA untuk meramalkan produksi kelapa
sawit di PTPN Kebun Sukamaju, yang merupakan bagian dari KSO PTPN III (Persero) di Jawa Barat.
Produksi di kebun ini mengalami fluktuasi signifikan selama delapan tahun terakhir, menekankan
pentingnya peramalan yang akurat untuk mendukung pengambilan keputusan manajerial dalam
mengelola risiko dan mengoptimalkan operasi . Penelitian ini bertujuan untuk memberikan
wawasan yang lebih komprehensif tentang penerapan metode peramalan dalam mendukung
manajemen produksi kelapa sawit dan menjadi dasar bagi pengembangan model yang lebih efisien
di masa depan, dengan harapan meningkatkan efisiensi operasional serta profitabilitas industri.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Menurut Heizer dan Render, manajemen operasional adalah pengelolaan menyeluruh yang
optimal atas tenaga kerja, bahan mentah, peralatan, dan faktor produksi lainnya untuk
menghasilkan produk barang dan jasa yang dapat diperjualbelikan secara umum (Wahjono, 2021).
Zainul menambahkan bahwa manajemen produksi dan operasi mencakup berbagai aktivitas,
dimulai dari analisis dan penetapan keputusan sebelum kegiatan produksi dan operasi dimulai,
yang biasanya melibatkan keputusan jangka panjang, hingga persiapan dan pelaksanaan kegiatan
produksi yang umumnya melibatkan keputusan jangka pendek (Zainul, 2019). Herjanto
berpendapat bahwa manajemen operasional adalah proses berkelanjutan yang menggunakan
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fungsi-fungsi manajemen untuk mengintegrasikan sumber daya secara efisien guna mencapai
tujuan organisasi (Kristanto et al., 2022).

Industri kelapa sawit merupakan sektor pertanian terpenting di Indonesia (Harahap et al.,
2020). Ekspansi kelapa sawit dianggap sebagai kunci pertumbuhan dan pembangunan ekonomi,
dengan produksi yang terkoordinasi untuk memaksimalkan pendapatan (Krishna & Kubitza, 2021).
Sejak tahun 2000-an, Indonesia telah menjadi produsen terbesar minyak kelapa sawit di dunia dan
tetap menjadi komoditas ekspor utama negara (Ruml et al., 2022). Data Badan Pusat Statistik (BPS)
2023 menunjukkan bahwa sektor kelapa sawit berkontribusi signifikan terhadap perekonomian
Indonesia, menyumbang 46,50 juta ton dari total volume minyak kelapa sawit dunia (Hidayatullah,
2023).

2.1 Peramalan (Forecasting)

Peramalan adalah proses analisis objektif yang menggunakan data historis untuk
memprediksi berbagai aspek perusahaan seperti kuantitas, kualitas produksi dan berbagai aspek
produksi serta hal lainnya di masa yang akan datang (Mahayana et al., 2022). Chambers dkk.
mengemukakan bahwa peramalan merupakan bagian integral dari pengambilan keputusan
ekonomi di seluruh dunia (GC & JunHo, 2020). Heizer & Render menambahkan bahwa peramalan
adalah kombinasi antara seni dan ilmu dalam memprediksi kejadian di masa depan, melibatkan
pengumpulan dan analisis data historis menggunakan model matematis untuk menghasilkan
estimasi yang akurat tentang apa yang mungkin terjadi di masa depan (Ridwan & Tukhas, 2020).
Kemudian menurut Taylor peramalan adalah upaya untuk membuat prediksi tentang peristiwa
atau kondisi yang akan terjadi di masa depan (Yudi, 2018).

Analisis deret waktu mempelajari pengamatan data deret waktu dan membangun model
untuk menggambarkan struktur data serta memprediksi nilai di masa mendatang (Siami & Namin,
2018). Granger dan Newbold menyatakan bahwa analisis deret waktu dapat memberikan perkiraan
jangka pendek untuk sejumlah besar data mengenai variabel terkait dengan sangat tepat (Abonazel
& Abd-Elftah, 2019; Hassan, 2020). Pendekatan peramalan deret waktu menggunakan pola data
masa lalu untuk meramalkan data masa depan, membantu penganalisis dan pengambil keputusan
membuat informasi yang jelas.

2.2 Jenis Pola Data

Makridakis dkk berpendapat bahwa tahap krusial dalam pemilihan model deret waktu
adalah mempertimbangkan pola data yang ada, sehingga dapat menguji metode yang paling sesuai
dengan pola tersebut (Yani et al.,, 2022). Pola dalam data runtun waktu dibedakan dalam beberapa
jenis, yaitu horizontal, musiman, siklis dan tren (Setiawan et al., 2019).

WM—V ¥ i
v
- I I N S S S
5 S F w 5 s F w S5 S F w
. 1979 1m0 1981 1982
Time Time
(a) horizontal (b) musiman
¥ v = -
L L L A 1
1972 73 74 7 TG T TA TR B0 W a2
Time Tirme
(c) siklis (d) trend

Gambar 1. Jenis Pola Data
1) Pola horizontal, data bervariasi di sekitar nilai rata-rata konstan, menunjukkan stasioneritas
pada nilai rata-ratanya.
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2) Pola musiman, dipengaruhi oleh faktor musiman seperti peristiwa tahunan atau pola
bulanan, mingguan, atau harian.
3) Pola siklis, dipengaruhi oleh fluktuasi jangka panjang dalam ekonomi, seperti siklus bisnis.
4) Pola tren, terjadi ketika ada perubahan arah naik atau turun dalam jangka panjang pada
data.
2.3 Metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), juga dikenal sebagai pendekatan
Box-Jenkins (Pathak & Kapadia, 2021), adalah metode statistik fleksibel untuk peramalan deret waktu
(Hassan, 2020). ARIMA mengintegrasikan elemen dari model Autoregressive (AR) dan Moving
Average (MA) (Rahimi & Khashei, 2018). Metode ini efektif untuk peramalan jangka pendek,
meskipun akurasi peramalan jangka panjang cenderung menurun karena hasilnya biasanya stabil
untuk periode yang lebih lama (Salwa et al., 2018; Selvam et al., 2024). Model ARIMA dapat
menangani berbagai jenis data setelah stasionerisasi dan cocok untuk memprediksi data yang
berubah cepat (Rizkya et al., 2019). Proses ARIMA secara umum melibatkan empat langkah proses
yaitu identifikasi model, estimasi parameter, pemeriksaan diagnostik dan peramalan (GC & JunHo,
2020).

2.4 Model Autoregressive (AR)

Dalam konteks model ini, semua nilai sebelumnya memiliki pengaruh aditif (kontribusi
secara langsung dan terpisah) pada level Y:, sehingga model ini memiliki memori jangka panjang
(Abonazel & Abd-Elftah, 2019; Hal, 2021; Hassan, 2020). Sebuah model Autoregressive (autoregresif)
dengan orde p, AR (p), dapat dinyatakan sebagai:

Ye=pu+ Q1Y+ @Yo+ -+ QpYrpt &

Y, : data deret waktu pada waktu ke t

Yep : data deret waktu pada waktu ke t sebelumnya sebanyak p
u : nilai konstanta

s : parameter autoregresif ke-p

& : nilai kesalahan pada waktu t.

2.5 Model Moving Average (MA)

Model ini dinyatakan dalam bentuk kesalahan masa lalu sebagai variabel penjelas. Oleh
karena itu, hanya q kesalahan yang akan berpengaruh pada Yt, namun kesalahan orde yang lebih
tinggi tidak berpengaruh pada Yt. Hal ini berarti model ini merupakan model memori pendek
(Abonazel & Abd-Elftah, 2019; Hal, 2021; Hassan, 2020). Sebuah deret waktu (Yt) dikatakan sebagai
proses Moving Average (rata-rata bergerak) dengan orde q, MA (q), jika:

Yi=¢et— O161— O2gp2— -+ — 9q€t—q
Ye : data deret waktu pada waktu ke t
0q : parameter rata-rata bergerak ke-q
&t : nilai kesalahan pada waktu t.

2.6 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA mencakup model Autoregressive (AR) dan Moving Average (MA), model ini
cocok digunakan untuk rangkaian data yang stasioner (Mishra et al., 2021). Secara umum, proses
ARMA (p,q) memiliki p sebagai Autoregressive dan q sebagai Moving Average (AYIK & ERKAL, 2021).
Sebuah deret waktu (Yt) dikatakan mengikuti proses rata-rata bergerak autoregresif dengan orde p
dan q, ARMA (p, q), berproses jika:

Ye=pu+@1Yea+ -+ QpYep+ &t —O161— -+ =04t

Model ini dapat berupa campuran dari model AR dan MA di atas (Abonazel & Abd-Elftah,
2019; Hal, 2021; Hassan, 2020).

2.7 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Dalam data non-stasioner, model ARMA (p,q) dikenal sebagai Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) (p,d,q), yang mengaplikasikan operasi perbedaan orde ddd untuk
menjadikannya stasioner. Model ARIMA (p,d,q) memiliki tiga parameter: AR (p) untuk urutan
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proses autoregresif, I (d) untuk urutan perbedaan agar data stasioner jika tidak stasioner, dan MA
(q) untuk urutan proses rata-rata bergerak (Mathew & Murugesan, 2020; Mishra et al., 2021; Wei &
Banu, 2021; Yonar, & Tekindal, 2020). Parameter I diterapkan saat data tidak stasioner, dengan d=0
untuk stasioner dan d=1 untuk selisih pertama. Model ARIMA memperluas ARMA dengan
memasukkan diferensiasi untuk menangani deret tidak stasioner, contohnya, penerapan diferensiasi
pertama untuk model ARIMA (p,1,q) (Ozturk & Ozturk, 2018).
Zi=U+ 01 Zia+ - + Qplip + & — O1601— -+ =04t~
atau
@p(B)(1-B)dZt = Oq(B)et

Z: : nilai deret waktu ke t yang sudah di diferensiasi

@p(B) :operator autoregresif = 1- @1(B) — @2(B)? - --- —@p(B)P

04(B)  :operator rata-rata bergerak = 1- 61(B) — 62(B)>- --- —04(B)a

(1-B)d : operator diferensiasi yang diterapkan sebanyak d
2.8 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) adalah pengembangan dari
model ARIMA untuk data deret waktu dengan pola musiman. Model SARIMA dinyatakan sebagai
(p,.d,q9)x(P,D,Q), di mana p, d, q mewakili komponen-komponen non musiman dari model, dan
(P,D,Q)® adalah komponen musiman (Palma, 2016). Dalam peramalan jangka panjang menggunakan
SARIMA, hasil peramalan bergantung pada pola musiman terbaru, dengan komponen modifikasi
aditif yang cenderung menurun menuju nol secara eksponensial seiring bertambahnya jangka
waktu peramalan (Diksa, 2022). Rumus umum untuk SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average) ditentukan dengan mempertimbangkan jumlah periode musiman (S) dalam model,
yaitu sebagai berikut:

@r(B)(PrBS1-B)d(1-BS)PZ: = Oq(B) © o(BS) &t

Zt : pengamatan pada waktu ke-t
?(B) : operator autoregresif =1- @1(B) —.....-@p(B)P
PrBs : operator autoregresif musiman = (1- ®1B® —.....— ©pB)

(1-B)4 :orde diferensiasi non-musiman
(1 -BS)P : orde diferensiasi musiman

0(B) : operator rata-rata bergerak = 1- 81(B)— --- —64(B)1
©(B%)  :operator rata-rata bergerak musiman = (1 - @1B%- -+ — ©oB®)
&t : residual ketika waktu ke-t

2.9 Stasioneritas dan Nonstasioneritas

Pemodelan ARIMA memerlukan deret waktu yang stasioner agar peramalan dapat
diandalkan. Deret stasioner memiliki tiga sifat utama yaitu mean konstan, varian konstan, dan
kovariansi konstan tergantung pada interval waktu antar nilai. Suatu deret stasioner (juga disebut
sebagai "white noise process") lebih mudah untuk dianalisis karena dapat dimodelkan dengan lebih
sedikit parameter. Meskipun bisa berfluktuasi, deret tersebut akan selalu kembali ke mean konstan
dan dengan demikian lebih mudah untuk diprediksi (Smith et al., 2023). Stasioneritas dapat dinilai
melalui stasioneritas rata-rata dan varian. Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) digunakan untuk
mengidentifikasi adanya akar unit dan menentukan apakah deret waktu perlu didiferensiasi untuk
mencapai stasioneritas. Untuk stasioneritas varian, metode Box-Cox dapat digunakan, dengan nilai
lambda (1) melebihi satu menunjukkan data stasioner dalam varian (Pangaribuan et al., 2023;
Panjaitan et al., 2018; Purnama, 2021).

Data deret waktu tidak stasioner didasari dua alasan yaitu apabila terjadi perubahan varians
dari waktu ke waktu, yang sering bisa diperbaiki dengan menggunakan transformasi log dan tren
yang naik atau turun, yang bisa dihilangkan dengan mengambil perbedaan antara nilai saat ini dan
nilai sebelumnya (Yt — Yt1). Untuk data yang memiliki kestasioneran lemah, diferensiasi kedua
mungkin diperlukan untuk membuat deret waktu menjadi stasioner, tetapi diferensiasi ketiga dan
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seterusnya jarang terjadi. Sebuah deret waktu dianggap stasioner secara kuat jika distribusi
probabilitasnya tetap sama tanpa ada perubahan saat bergeser dalam waktu (Smith et al., 2023).
2.10 Plot ACF & PACF

Plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF) membantu
dalam identifikasi model ARIMA untuk analisis deret waktu. Grafik ACF menunjukkan korelasi
antara nilai deret waktu dan nilai sebelumnya, sedangkan grafik PACF menunjukkan korelasi yang
tidak dijelaskan oleh nilai-nilai antara dua titik waktu. Pola korelasi signifikan pada kedua plot
mengindikasikan pola autokorelasi dalam data, penting untuk pemodelan ARIMA. P-value yang
tinggi dapat menandakan kompleksitas model yang lebih besar, sehingga pemilihan parameter p,
d, dan q harus tepat. Menggabungkan informasi dari kedua plot membantu menentukan parameter
untuk model ARIMA yang akurat (Pangaribuan et al., 2023).
2.11 Pengukuran Akurasi Peramalan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah metrik yang sering digunakan untuk menilai
akurasi peramalan. MAPE mengukur persentase kesalahan prediksi relatif terhadap nilai
sebenarnya dan menghasilkan rata-rata persentase kesalahan absolut. Ini sangat berguna untuk
membandingkan data dengan interval waktu yang berbeda. Nilai MAPE yang lebih kecil
menunjukkan akurasi peramalan yang lebih baik. MAPE membantu dalam menilai ketepatan model
peramalan dan memilih model terbaik untuk peramalan masa depan (Diksa, 2022). Secara
Matematis, MAPE dapat ditulis sebagai berikut:

MAPE = (31, Z“i(‘j“) ) x 100

Zt : nilai observasi pada waktu ke-t
Zt : nilai peramalan pada waktu ke-t
n : banyaknya observasi.

Model yang baik adalah model yang memiliki nilai MAPE sesuai kriteria pada tabel berikut
(Syam, 2022). Berikut kriteria kemampuan peramalan pada nilai MAPE.
Tabel 1. Kriteria Nilai MAPE

Nilai MAPE Kriteria
<10% Sangat baik
10 - 20% Baik

20 - 50% Cukup
>50% Buruk

3. METODE PENELITIAN

Jenis penelitian ini adalah pendekatan kombinasi (mixed methods), yang menggabungkan
metode kuantitatif dan kualitatif untuk mendapatkan gambaran yang lebih komprehensif
dibandingkan dengan pendekatan tunggal (Purwanza et al., 2022; Vebrianto et al., 2020). Penelitian
ini menerapkan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) untuk meramalkan
jumlah produksi kelapa sawit di PTPN Kebun Sukamaju. Metode ARIMA digunakan dalam analisis
deret waktu untuk memproyeksikan produksi tanaman kelapa sawit di lokasi tersebut. Metode ini
memungkinkan penggunaan data historis untuk mengembangkan model peramalan yang dapat
digunakan untuk meramalkan produksi masa depan.

Penelitian ini bertujuan menerapkan teknik peramalan yang tepat untuk mendukung
pengambilan keputusan (Fauziah et al., 2019). Metode Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) digunakan untuk meramalkan produksi kelapa sawit di PTPN Kebun Sukamaju dengan
memanfaatkan data historis dan informasi terkini untuk menghasilkan peramalan yang akurat
(Henrique et al., 2023; Ishak et al., 2023). ARIMA memiliki fleksibilitas untuk diterapkan pada
berbagai jenis data deret waktu, diantaranya data yang menunjukkan musiman, variasi acak, dan
tren (Pangaribuan et al., 2023). ARIMA juga sering digunakan ketika memperkirakan deret waktu
yang non stasioner (AYIK & ERKAL, 2021; Yonar et al., 2020). ARIMA efektif untuk peramalan
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jangka pendek karena akurasinya yang tinggi dan kemampuannya menemukan hubungan statistik
kuat antara variabel peramalan dan variabel yang diramal (Salwa et al.,, 2018). Dalam analisis
produksi kelapa sawit, ARIMA digunakan untuk mengevaluasi pola data historis dan menghasilkan
proyeksi nilai produksi di masa mendatang sebagai dasar pengambilan keputusan dan perencanaan
manajemen operasional.

Penelitian ini dilakukan di PT Perkebunan Nusantara Kebun Sukamaju, anak perusahaan
Kerja Sama Operasi (KSO) PTPN III (Persero), yang merupakan Badan Usaha Milik Negara (BUMN)
di sektor agroindustri. Fokus utama perusahaan adalah produksi kelapa sawit dan minyak kelapa
sawit, berkontribusi signifikan terhadap industri kelapa sawit nasional dan ekonomi Indonesia
melalui ekspor komoditas utama. Peramalan produksi yang akurat diperlukan untuk
memaksimalkan operasional perusahaan, yang berlokasi di Malinggut-Neglasari, Warnajati,
Kecamatan Cibadak, Kabupaten Sukabumi, Jawa Barat 4335.

Penelitian ini menggunakan data primer dan sekunder untuk menghasilkan analisis yang
komprehensif. Data primer diperoleh melalui wawancara dan observasi langsung, memberikan
informasi rinci dan konteks operasional. Data sekunder, berupa catatan produksi bulanan kelapa
sawit dari PTPN Kebun Sukamaju periode 2016-2023, dianalisis untuk mengidentifikasi tren dan
pola produksi. Penggabungan kedua jenis data ini diharapkan memberikan wawasan mendalam
tentang dinamika produksi kelapa sawit di Kebun Sukamaju. Fokus penelitian ini adalah pada data
produksi kelapa sawit, dengan model ARIMA digunakan untuk meramalkan produksi 6-12 bulan
ke depan berdasarkan pola dan tren data bulanan.

3.1 Teknik Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan beberapa teknik pengumpulan data, diantaranya yaitu

observasi langsung, wawancara, dokumentasi dan tinjauan kepustakaan.
1) Observasi

Observasi lapangan dilakukan untuk memantau proses produksi kelapa sawit di PTPN

Kebun Sukamaju, mencakup kondisi lahan, perawatan tanaman, dan panen. Observasi ini

memberikan gambaran tentang faktor-faktor yang mempengaruhi produksi kelapa sawit,

membantu identifikasi aspek penting dalam manajemen kebun dan operasional.
2) Wawancara

Peneliti mewawancarai mandor, pemanen, dan staf administrasi di PTPN Kebun Sukamaju

untuk mendapatkan informasi tentang praktik perkebunan, tantangan, dan faktor yang

memengaruhi produksi. Wawancara ini memperluas pemahaman tentang konteks
penelitian.
3) Dokumentasi

Pengumpulan data dilakukan dengan mengakses catatan produksi kelapa sawit di PTPN

Kebun Sukamaju dari periode 2016-2023. Data historis ini penting untuk penerapan metode

ARIMA dalam peramalan berdasarkan deret waktu.

4) Kepustakaan

Kepustakaan dilakukan dengan meninjau jurnal dan riset terkait untuk mengutip penelitian

sebelumnya serta jurnal nasional dan internasional yang relevan dengan tema penelitian.
3.2 Teknik Analisis Data

Pendekatan umum ARIMA melibatkan empat langkah proses, yakni mengidentifikasi
model, melakukan estimasi parameter, melakukan pemeriksaan diagnostik, dan melakukan
peramalan (GC & JunHo, 2020).

3.3 Identifikasi Model

Identifikasi model bertujuan untuk menentukan stasioneritas data deret waktu produksi
kelapa sawit. Tahap ini melibatkan pemeriksaan stasioneritas menggunakan uji Augmented Dickey-
Fuller (ADF) atau analisis plot deret waktu. Data dianggap stasioner jika nilai p (probabilitas) dari
uji ADF kurang dari 0,05, batas signifikansi maksimum (Prasetyono & Anggraini, 2021). Selain itu,
plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF) digunakan untuk
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memeriksa kestasioneran; data dikatakan stasioner jika lag pada ACF dan PACF tidak melebihi 3
(Prasetyono & Anggraini, 2021). Jika data tidak stasioner, transformasi seperti diferensiasi
diperlukan. Selanjutnya, identifikasi model ARIMA dilakukan melalui analisis plot ACF dan PACF
dari data yang telah distasionerkan untuk menentukan parameter autoregresif dan rata-rata
bergerak yang tepat untuk peramalan.
3.4 Estimasi Parameter

Dalam tahap estimasi parameter pada pendekatan ARIMA, dilakukan perhitungan nilai-
nilai parameter model yang optimal dengan memilih model yang memiliki nilai terendah dari
Akaike’s Information Criterion (AIC) dan Bayesian Information Criterion (BIC) (Mokorimban et al., 2021).
3.5 Uji Diagnostik

Uji diagnostik dilakukan untuk memverifikasi kecocokan dan kedekatan model ARIMA
dengan data yang mencakup analisis residu untuk menentukan apakah ada pola atau struktur
tertentu (white noise) yang tersisa dalam model. Uji white noise pada residu dilakukan dengan
menggunakan uji Ljung-Box, pengujian ini mengasumsikan bahwa residu harus bersifat white noise
(tidak memiliki pola atau autokorelasi). Residual dianggap memenuhi asumsi white noise jika p-value
uji Ljung-Box lebih besar dari tingkat signifikansi alpha («) yang ditentukan, yaitu 0,05 (Nurfadila &
ITham, 2020). Dengan kata lain, jika p-value lebih besar dari 0,05 maka dapat dikatakan residual telah
mencapai tingkat white noise yang berarti model ARIMA yang dibangun berhasil menangkap pola
dan ketergantungan data.
3.6 Peramalan

Pada tahap peramalan, model dengan parameter paling efisien diterapkan untuk
memprediksi jumlah produksi kelapa sawit di masa depan. Selain itu evaluasi kinerja model
peramalan perlu dilakukan untuk menilai akurasi prediksi, hal ini dapat dilakukan dengan dengan
menggunakan metrik seperti Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Dalam penelitian ini, untuk
mengimplementasikan metode ARIMA dalam analisis dan ramalan produksi kelapa sawit,
perangkat lunak statistik yang digunakan yaitu Software R-Studio.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan uji Box-Cox, nilai lambda (A) adalah 1.070707, mendekati 1. Ini menunjukkan
bahwa data tidak memerlukan transformasi besar, karena nilai lambda yang mendekati 1
menunjukkan data sudah cukup sesuai untuk analisis lebih lanjut. Meskipun nilai lambda sedikit
lebih tinggi dari 1, menunjukkan bahwa transformasi pangkat dengan eksponen 1.070707 bisa
sedikit memperbaiki normalitas dan stabilitas varians, transformasi besar tidak diperlukan.
Transformasi kecil mungkin hanya memberikan sedikit peningkatan dalam normalisasi data,
sehingga data dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut dengan atau tanpa transformasi kecil
tersebut.
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Gambar 2. Plot Box-Cox
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4.1 Uji Augmented Dickey-Fuller
Tabel 2. Uji Augmented Dickey-Fuller

Alt tif
Dickey-Fuller Lag Order P-Value lternati

Hipotesis
-3,9162 4 0,01644 Stasioner

Berdasarkan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF), nilai statistik Dickey-Fuller adalah -3,9162
dengan p-value 0,01644. Karena p-value 0,01644 < 0,05, hipotesis nol tentang adanya akar unit dapat
ditolak, menunjukkan bahwa data produksi sudah stasioner pada tingkat signifikansi 5%. Data
stasioner merupakan syarat penting untuk analisis time series dan pemodelan ARIMA, sehingga
data ini siap digunakan untuk analisis lebih lanjut.

4.2 Plot ACF dan PACF
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Gambar 3. Plot ACF dan PACF Data Produksi

Berdasarkan plot Autocorrelation Function (ACF), data produksi tidak sepenuhnya stasioner
karena autokorelasi signifikan terlihat hingga lebih dari lag 3. Pola autokorelasi yang menurun
perlahan dan menunjukkan osilasi menunjukkan adanya komponen musiman atau tren dalam data.
Untuk memastikan kestasioneran, diperlukan diferensiasi tambahan atau transformasi untuk
menghilangkan tren atau komponen musiman tersebut, agar data memenuhi asumsi stasioneritas
yang penting dalam analisis time series dan pemodelan ARIMA.
4.3 Plot Data Produksi Hasil Diferensiasi

Plot: Data Produksi Kelapa Sawit PTPN Kebun Sukamaju
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Gambar 4. Data Produksi Hasil Diferensiasi
Berdasarkan gambar diatas, setelah dilakukan proses diferensiasi kita dapat melihat bahwa
pola data produksi kelapa sawit sudah mendekati garis rata-rata sehingga dapat menunjukkan
kestasioneran data.
4.3 Uji Augmented Dickey-Fuller Hasil Diferensiasi
Tabel 3. Uji Augmented Dickey-Fuller Data Produksi (Diferensiasi)

Alt tif
Dickey-Fuller Lag Order P-Value . erna .1

Hipotesis
-4,7391 4 0,01 Stasioner

Sumber: Software R-Studio Versi 4.3.3

Vol. 3, No. 03, Agustus 2024: pp. 275-290



Jurnal Bisnis dan Manajemen West Science 0 284

Berdasarkan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) pada data yang telah didiferensiasi, nilai
statistik Dickey-Fuller adalah -4,7391 dengan lag order 4 dan p-value 0,01. Karena p-value ini lebih
kecil dari 0,05, hal ini menunjukkan bahwa data yang telah didiferensiasi sekarang stasioner dengan
tingkat kestasioneran yang lebih tinggi dibandingkan sebelum diferensiasi.

4.4 Plot ACF & PACF Hasil Diferensiasi
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Gambar 5. Plot ACF dan PACF Data Produksi Hasil Diferensiasi

Pada plot Autocorrelation Function (ACF) ACF dan Partial Autocorrelation Function (PACF)
diatas dapat dilihat bahwa tidak ada autokorelasi yang signifikan lebih dari 3, hal ini memastikan
bahwa data sudah stasioner dan dapat dilanjutkan pada tahap selanjutnya. Plot ACF menunjukkan
autokorelasi pada berbagai lag, sementara PACF menunjukkan autokorelasi parsial setelah
mengendalikan pengaruh lag sebelumnya.
4.5 Identifikasi Model

Berdasarkan plot ACF dan PACF diatas dapat diidentifikasi model ARIMA musiman yang
sesuai untuk data dengan pola non-musiman yang telah dilakukan diferensiasi (d = 1) dan tidak ada
pola musiman yang dideferensiasi (D = 0). Berdasarkan autokorelasi signifikan pada lag 1, 2 dan 3
serta pola musiman, beberapa model ARIMA musiman yang diusulkan adalah ARIMA
(0,1,1)(1,0,1)[12],  (0,1,2)(1,0,1)[12],  (0,1,3)(1,0,1)[12],  (1,1,0)(1,0,1)[12],  (1,1,1)(1,0,1)[12],
(1,1,2)(1,0,1)[12], (1,1,3)(1,0,1)[12], (2,1,1)(1,0,1)[12], (2,1,2)(1,0,1)[12], (2,1,3)(1,0,1)[12]. Model-model
tersebut mengombinasikan komponen AR, MA, dan musiman yang berbeda untuk mengatasi
autokorelasi dan pola musiman dalam data.
4.6 Estimasi Parameter

Dalam tahap estimasi parameter, dilakukan analisis terhadap parameter-parameter model
ARIMA yang telah dipilih untuk memastikan bahwa model tersebut mampu merepresentasikan
data dengan akurat. Berdasarkan data estimasi parameter yang diberikan, berikut adalah detail dari
hasil estimasi parameter untuk model ARIMA yang dimodelkan.

Tabel 4. Model ARIMA Hasil Identifikasi

No Model AIC AICc BIC MAE
1 (0,1,1)(L,0,1)[12] 279499 279544 280521 4368777
2 (0,1,2)(1,0,1)[12] 2796,6 2797,27 280936 4303705
3 (0,1,3)(1,0,1)[12] 2787,88  2788,84 28032 388287,5
4 (1,1,00(1,0,1)[12] 279444 279488 280465  435169,6
5 (1L,1,1)1,0,1)[12] 2794,83 27955 2807,6 429489,6
6 (1,1,2)(1,0,1)[12] 2796,32 279727 281164 4187653
7 (L,1,3)(1,0,1)12] 2786,97 278825 280484 3815267
8  (2,1,1)(1,0,1)12] 2796,62 279757  2811,94 4252449
9 (2,1,2)(1,0,1)[12] 279145 279274  2809,33 4186154
10 (2,1,3)(1,0,1)[12] 2788,34  2790,01 280877  384156,1

Berdasarkan tabel diatas model ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] memiliki nilai AIC, AICc dan MAE
terendah yaitu dengan nilai AIC sebesar 2786,97, AICc sebesar 2788,25, dan nilai MAE sebesar
381526,7, sedangkan untuk nilai BIC terendah berada pada model ARIMA(0,1,3)(1,0,1)[12]. Dengan
demikian model terbaik dari tabel diatas adalah model ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] yang akan
digunakan untuk peramalan.
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Tabel 5. Estimasi Parameter

No Komponen Estimasi P-Value
1 AR1 0,35673 0,1127
2 MA1 -0,59186 0,0070
3 MA2 0,10114 0,3976
4 MA3 -0,42944 0,0026
5 SAR1 0,161212 0,3955
6 SAR2 0,35340 0,0430

Model ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] yang diestimasi menunjukkan bagaimana nilai saat ini dari
deret waktu (Zt), dipengaruhi oleh beberapa komponen masa lalu. Komponen Autoregressive satu
periode sebelumnya (AR1) memberikan pengaruh positif sebesar 35,67%, meskipun pengaruh ini
tidak signifikan secara statistik (p = 0,1127). Kesalahan pada satu periode sebelumnya (MA1)
memberikan pengaruh negatif yang signifikan sebesar 59,19% (p = 0,0070). Kesalahan pada dua
periode sebelumnya (MA2) memberikan pengaruh positif sebesar 10,11%, tetapi pengaruh ini tidak
signifikan (p = 0,3976). Sebaliknya, kesalahan pada tiga periode sebelumnya (MA3) memberikan
pengaruh negatif yang signifikan sebesar 42,94% (p = 0,0026).

Untuk komponen musiman, nilai satu tahun sebelumnya (SAR(1)) memiliki pengaruh
positif sebesar 16,21%, namun pengaruh ini tidak signifikan (p = 0,3955). Kesalahan satu tahun
sebelumnya (SMA(1)) memiliki pengaruh positif signifikan sebesar 35,34% (p = 0,0430). Komponen
differencing (1-B) dan (1-B'?) menunjukkan bahwa data telah di diferensiasi untuk menghilangkan
tren dan pola musiman tahunan, menjadikannya stasioner. Secara keseluruhan, model ini
menangkap dinamika kompleks dalam data dengan memperhitungkan pengaruh nilai dan
kesalahan dari periode sebelumnya, baik dalam jangka pendek maupun jangka panjang.

4.7 Uji Diagnostik
Uji Ljung-Box
Tabel 6. Uji Ljung-Box
Model P-Value Keterangan
(1,1,3)(1,0,1)[12] 0,1339 Tidak ada autokorelasi
Sumber: Software R-Studio Versi 4.3.3

Uji Ljung-Box dengan p-value sebesar 0,1339 > 0,05 pada residual model
ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] menunjukkan bahwa tidak ada autokorelasi yang signifikan dalam residual
hingga lag ke-12. Ini berarti residual bersifat white noise atau acak, yang mengindikasikan bahwa
model tersebut sudah memadai dalam menangkap pola yang ada dalam data. Oleh karena itu,
model ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] dianggap sudah sesuai dan tidak memerlukan modifikasi lebih
lanjut.

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Gambar 6. QQ-Plot
Berdasarkan gambar diatas sebagian besar titik pada QQ-plot berada dekat dengan garis
diagonal. Dengan demikian, diagnostik plot memberikan bukti yang kuat bahwa model
ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] telah memenuhi asumsi white noise dan kenormalan residual, sehingga
dapat digunakan untuk melakukan peramalan dengan hasil yang andal.
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Forecasts from ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12]
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Gambar 7. Plot Hasil Peramalan

Dari tabel hasil peramalan diatas dapat dilihat bahwa produksi kelapa sawit PTPN Kebun
Sukamaju 2024 akan mengalami penurunan dari tahun sebelumnya. Oleh karena itu perusahaan
harus meningkatkan manajemen operasional untuk menghindari penurunan produksi tersebut.

Uji Keakuratan Peramalan

Tabel 7. Hasil Uji Keakuratan Model
MAPE Kriteria
12,49368% Baik

Sumber: Software R-Studio Versi 4.3.3

Nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 12.49% menunjukkan bahwa rata-rata
kesalahan prediksi model adalah sekitar 12.49% dari nilai aktual. Dalam banyak aplikasi bisnis dan
ekonomi, MAPE dengan nilai ini dianggap cukup baik. Secara umum, MAPE di bawah 10%
dianggap sangat baik, antara 10-20% baik, 20-50% dapat diterima, dan di atas 50% buruk. Dengan
MAPE sekitar 12.49%, model ini berada dalam kategori "baik".

5. KESIMPULAN

Kesimpulan menyajikan uraian singkat dari temuan penelitian yang paling penting
memberikan kontribusi signifikan untuk memajukan bidang yang diteliti. Penilaian akhir tentang
pentingnya temuan-temuan penelitian yang dilakukan dalam kaitannya dengan implikasinya.
Indikasi keterbatasan penelitian. Menggunakan Palatino Linotype dengan 10pt, spasi 1.

DAFTAR PUSTAKA

Berdasarkan analisis dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat disimpulkan beberapa
hal penting terkait peramalan produksi kelapa sawit di PIPN Kebun Sukamaju. Data produksi
kelapa sawit menunjukkan adanya pola musiman tahunan yang signifikan, dengan puncak
produksi terjadi pada periode bulan Agustus-Oktober dan titik terendah pada bulan Februari-April.
Setelah dilakukan proses diferensiasi, data menjadi stasioner dan memenuhi syarat untuk analisis
time series lebih lanjut.

Berdasarkan identifikasi menggunakan plot ACF dan PACF, model ARIMA musiman
terbaik yang dipilih adalah ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] dengan nilai Akaike Information Criterion (AIC),
Corrected AIC (AICc), dan Mean Absolute Error (MAE) terendah. Estimasi parameter pada model ini
menunjukkan bahwa nilai produksi saat ini dipengaruhi oleh komponen autoregresif satu periode
sebelumnya, kesalahan pada periode-periode sebelumnya, serta komponen musiman tahunan.
Berdasarkan uji diagnostik, model ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] memenuhi asumsi white noise dan
kenormalan residual, sehingga dapat digunakan untuk peramalan dengan hasil yang andal. Hasil
peramalan menggunakan model ARIMA(1,1,3)(1,0,1)[12] menunjukkan bahwa produksi kelapa
sawit PIPN Kebun Sukamaju pada tahun 2024 akan mengalami penurunan dibandingkan tahun
sebelumnya. Pengujian akurasi peramalan menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
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menunjukkan nilai sebesar 12,49%, yang dikategorikan sebagai akurasi "baik" untuk aplikasi bisnis
dan ekonomi.

SARAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa rekomendasi yang
dapat disampaikan kepada pihak PTPN Kebun Sukamaju serta untuk penelitian selanjutnya terkait
peramalan produksi kelapa sawit. Adapun rekomendasi tersebut adalah sebagai berikut:

1. PTPN Kebun Sukamaju sebaiknya meningkatkan manajemen operasional untuk mengatasi
penurunan produksi yang diperkirakan pada tahun 2024.

2. Sebaiknya, secara berkala PTPN Kebun Sukamaju menerapkan metode peramalan produksi
sehingga mempermudah perusahaan untuk menyusun perencanaan produksi dan
manajemen operasional yang lebih efektif.

3. Bagi peneliti selanjutnya, disarankan menambahkan metode peramalan lain atau
mengombinasikan beberapa metode untuk meningkatkan akurasi peramalan produksi
kelapa sawit, sehingga memberikan proyeksi andal produksi kelapa sawit dimasa yang
akan datang bagi pengambilan keputusan strategis perusahaan. Selain itu, peneliti juga
disarankan untuk mengeksplorasi bidang yang lebih luas seperti manajemen sumber daya
manusia yang berkaitan dengan produksi, guna memahami bagaimana faktor-faktor
manusia dapat mempengaruhi efisiensi dan hasil produksi kelapa sawit.
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