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Abstract. Tobacco is one of the economic crops that has an important role in the global and national economy.
In the production and selling price of tobacco is not only influenced by internal factors, such as cultivation
methods and agricultural techniques and also external factors, In an effort to overcome this challenge One
promising approach is the use of statistical methods and machine learning to combine data on these diverse
factors. Autoregressive Integrated Moving Average (Arima) method. In 2010-2021, North Sumatra Province had
12 regencies that had the potential for tobacco production consisting of 12 years with 5 regencies in North
Sumatra that had the potential to produce tobacco. Based on the forecast results, there was a significant increase
in the amount of higher tobacco production in even years or it can be said to be an increase in the following 2
years. This can be a reference for producers to increase productivity in odd years to meet stable market needs.

Keywords: Autoregressive Integrated Moving Average (Arima), Global economy, Tobacco production.

Abstrak. Tembakau adalah salah satu tanaman ekonomis yang memiliki peran penting dalam ekonomi global dan
nasional. Dalam produksi dan harga jual tembakau tidak hanya dipengaruhi oleh faktor internal, seperti metode
budidaya dan teknik pertanian dan juga faktor eksternal, Dalam upaya untuk mengatasi tantangan ini Salah satu
pendekatan yang menjanjikan adalah penggunaan metode statistik dan machine learning untuk menggabungkan
data faktor-faktor yang beragam ini. Metode Autoregressive Integrated Moving Average (Arima). Pada tahun
2010-2021 Profinsi Sumatera Utara terdapat 12 Kabupaten yang memiliki potensi dalam produksi tembakau
terdiri dari 12 Tahun dengan 5 Kabupaten di Sumatera Utara yang berpotensi menghasilkan tembakau.
Berdasarkan hasil peramalan, terdapat peningkatan signifikan jumlah produksi tembakau yang lebih tinggi pada
tahun genap atau dapat dikatakan kenaikan pada 2 tahun berikutnya. Hal ini dapat menjadi acuan bagi para
produsen untuk meningkatkan produktifitas pada tahun ganjil untuk memenuhi kebutuhan pasar yang stabil.

Kata kunci: Autoregressive Integrated Moving Average (Arima), Ekonomi global, Produksi tembakau,

1. LATAR BELAKANG

Tembakau adalah salah satu tanaman ekonomis yang memiliki peran penting dalam
ekonomi global dan nasional. Di banyak negara, termasuk Indonesia, tembakau menjadi
komoditas pertanian yang signifikan dan memiliki dampak yang besar terhadap pendapatan
petani, industri, dan perekonomian lokal. Estimasi yang akurat tentang produksi dan harga jual
tembakau menjadi kunci penting dalam mengelola sektor pertanian ini dengan efisien dan
berkelanjutan (Dianawati & Hamdani, 2022).

Namun, produksi dan harga jual tembakau tidak hanya dipengaruhi oleh faktor internal,
seperti metode budidaya dan teknik pertanian. Faktor eksternal seperti cuaca, perubahan
kebijakan, fluktuasi permintaan pasar, serta dinamika ekonomi global juga memainkan peran

penting dalam menentukan hasil produksi dan harga jual tembakau. Kondisi cuaca yang tidak
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stabil, perubahan dalam permintaan dan kebijakan pemerintah yang berfluktuasi dapat
mengganggu estimasi yang akurat (Astuti et al., 2021).

Dalam upaya untuk mengatasi tantangan kompleks ini, peneliti perlu menggunakan alat
dan pendekatan yang lebih maju. Salah satu pendekatan yang menjanjikan adalah penggunaan
metode statistik dan machine learning untuk menggabungkan data faktor-faktor yang beragam
ini. Metode Autoregressive Integrated Moving Average (Arima), yang telah berhasil digunakan
dalam pelatihan model machine learning, dapat menjadi alat yang sangat berguna dalam
konteks ini. Arima membantu dalam menyesuaikan parameter model dengan cepat dan efisien,
yang pada giliranya dapat meningkatkan akurasi estimasi produksi dan harga jual tembakau.

Ketika peneliti mampu mengestimasi dengan akurat produksi tembakau, petani dapat
merencanakan panen mereka dengan lebih baik dan mengelola sumber daya pertanian mereka
secara efisien. Demikian pula, estimasi yang akurat terkait dengan harga jual tembakau akan
membantu pemangku kepentingan dalam mengambil keputusan terkait penjualan dan
pemasaran produk mereka. Ini juga dapat membantu mengurangi ketidakpastian dalam sektor
pertanian tembakau dan berkontribusi pada pertumbuhan ekonomi yang berkelanjutan di
tingkat lokal dan nasional (Syafieq, 2018).

Dengan adanya teknologi informasi dan data yang semakin tersedia, kita memiliki
akses ke data yang lebih banyak dan berkualitas (Rochmawati et al., 2021). Namun, tantangan
yang lebih besar adalah bagaimana menerjemahkan data ini menjadi wawasan yang berguna
dan akurat yang dapat membantu pengambilan keputusan. Itu sebabnya metode ARIMA dan
analisis regresi adalah pilihan yang tepat, karena mereka memungkinkan kita untuk mengatasi
permasalahan ini (Nur Cahyo et al., 2023).

Dengan memahami dan menggabungkan faktor-faktor yang memengaruhi produksi dan
harga jual tembakau, kita dapat membuat prediksi yang lebih akurat dan berguna. Ini bukan
hanya bermanfaat bagi petani yang ingin meningkatkan hasil panen mereka, tetapi juga untuk
pedagang, pemerintah, dan pemangku kepentingan lain yang bergantung pada informasi ini
untuk membuat keputusan ekonomi yang penting (Ompusunggu, 2022).

Metode Arima (Autoregressive Integrated Moving Average) merupakan algoritma
optimisasi yang digunakan dalam konteks pelatihan model dalam machine learning dan deep
learning. Arima adalah salah satu metode yang membantu menyesuaikan parameter model
secara adaptif untuk meminimalkan fungsi biaya atau kerugian (loss function). pada tahun 2012
Geoffrey Hinton memperkenalkan Algoritma ini pertama kali dan telah menjadi salah satu

algoritma optimisasi yang populer(Rochmawati et al., 2021).
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Dalam konteks ini, mengembangkan model yang efisien dan akurat adalah langkah
yang sangat penting. Ini adalah alasan mengapa metode ARIMA adalah elemen kunci dalam
penelitian ini. RMSprop telah terbukti menjadi algoritma yang efisien dalam mengoptimalkan
model-model machine learning, dan penggunaanya dalam model regresi untuk estimasi
produksi dan harga jual tembakau dapat membantu meningkatkan akurasi dan konvergensi
model. (A. W. Setiawan et al., 2021).

Dengan memahami dan meramalkan lebih baik faktor-faktor yang memengaruhi
produksi dan harga jual tembakau, penulis dapat membantu petani, pedagang, dan pemangku
kepentingan lainya dalam mengambil keputusan yang lebih baik dan mendukung pertumbuhan
ekonomi yang berkelanjutan. Karena itu penulis untuk melakukan penelitian dengan
mengambil judul “Metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) Dalam
Memprediksi Produksi Tembakau Sumatera Utara”.

2. KAJIAN TEORITIS

Estimasi produksi adalah proses memprediksi jumlah hasil panen atau produksi
tanaman tertentu. Estimasi produksi tembakau bergantung pada sejumlah faktor, termasuk
metode budidaya, jenis tanah, kondisi cuaca, dan lainya. Penelitian ini mengacu pada studi-
studi sebelumnya yang telah mencoba mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi
produksi tembakau (Astuti et al., 2021). Estimasi harga jual tembakau adalah usaha untuk
memprediksi harga di pasar. Ini melibatkan faktor-faktor ekonomi, seperti permintaan dan
penawaran tembakau, perubahan kebijakan pemerintah, dan faktor-faktor global yang
memengaruhi harga. Penelitian ini memperhatikan penelitian terdahulu yang telah membahas
aspek-aspek ekonomi dalam estimasi harga jual tembakau (Anggraeni, 2019).

Tembakau (Nicotianae tabanum Linn) merupakan tanaman herbal yang termasuk
dalam familia Solanaceae, family ini adanya banyak keuntungan bagi manusia. Spesies
tembakau adanya nilai ekonomis antara lain Nicotianae tabacum Linn dan Nicotianae rustica
(Direktorat Jendral Perkebunan, Departemen Kehutanan. Komoditas Tembakau). Perbedaan
kedua jenis terbakau meliputi, Nicotianae rustica mengandung kadar nikotin yang tinggi ( max
n = 16% ) biasanya digunakan untuk membuat abstrak alkaloid (sebagai bahan baku obat dan
insektisida ), jenis ini banyak berkembang di Rusia dan India, sedangkan Nicotianae tabanum
Linn mengandung kadar nikotin yang rendah ( min n = 0,6 % ) jenis ini umumnya digunakan
sebagai bahan baku pembuatan rokok.

Istilah yang disebut rangkaian waktu atau deret waktu merujuk pada konsep deret waktu
digunakan pada bidang statistik dan pemros esan sinyal. Deret waktu adalah kumpulan data

yang terdiri dari pengukuran pengukuran nilai-nilai yang dilakukan dalam interval waktu yang
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selalu sama. Dengan kata lain, deret waktu mengacu pada data yang dikumpulkan dalam
interval waktu yang konsisten. Sederhananya, deret waktu adalah kumpulan berdasarkan
waktunya adanya data yang disusun dengan interval yang tetap untuk setiap pengamatannya
(Yudi, 2018)

Tujuan dari analisis deret waktu adalah untuk mengetahui pola atau keteraturan dalam
data tersebut bermanfaat untuk memproyeksikan peristiwa yang akan dilakukan di waktu
selanjutnya. Selain itu, melalui analisis ini kita juga bisa menemukan faktor-faktor yang
memengaruhi nilai nilai dalam data tersebut. Ini memungkinkan kita untuk melakukan
peramalan baik dalam peramalan baik dalam waktu dekat maupun jauh ke depan. Dengan
demikian, pengkajian deret waktu dapat memperoleh manfaat bagi kita dalam melakukan
pengambilan keputusan yang lebih optimal dan efisien pada masa depan. (Seng Hansun, 2013)

Data time series dikategorikan sebagai stasioner jika rata-rata dan vari- ansinya tidak
mengalami perubahan yang teratur seiring waktu, atau dengan katalain, rata-rata dan
variansinya tetap konstan. Stasioneritas dari suatu data time series dapat diuji dan dievaluasi
menggunakan uji akar unit. Salah satu uji yang umum digunakan adalah uji Augmented Dicky-
Fuller (ADF). Hipotesis yang diuji dalam uji Augmented Dicky-Fuller (ADF) ini adalah

Hy :yc = 0 (terdapat akar unit, data tidak stasioner)

H; :yc <0 (tidak terdapat akar unit, data stasioner)

Statistik uji Augmented Dicky-Fuller (ADF) adalah sebagai berikut:

_ e
ADF = s (1.1)

Dengan y”c¢ yaitu estimator last square dan se “yc yang merupakan standar error dari
nilai estimasi 6 (koefisien standard error dari model). Pada kriteria pengujian berdasarkan uji
Augmented Dicky-Fuller (ADF) adalah tolak HO jika pvalue < a.

Suatu data disenutkan stasioner dalam variansi ketika fluktuasi data mempunyai varians
yang konstan dari masa ke masa. Hal ini dapat diamati melalui pola plot data deret waktu yang
terlihat periodik. Data yang tidak stasioner dalam variansi dapat diidentifikasi dengan melihat
jika nilai Rounded Value belum mencapai 1. Untuk mengatasi hal ini, perlu dilakukan
transformasi data agar nilai Rounded Value mencapai 1. (Tantika, 2018).

y=Xy (1.2)

Keterangan :

X = Data aktual

y = Parameter transformasi

t = Waktu
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Ketepatan model terbaik adalah penting untuk mengevaluasi hasil peramalan. Ada
beberapa metode yang digunakan untuk menghitung tingkat ketepatan, termasuk Mean
Absolute Percentage (MAPE), Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Error, dan Mean
Square Deviasion (MSD). Dalam penelitian ini, MAPE dan MSE digunakan untuk menentukan
model terbaik. Mean Square Error (MSE) dan Mean Absolute Percentage (MAPE) dapat
digunakan untuk melihat tingkat kesalahan dalam peramalan. Jika Semakin kecil nilai

kesalahan dalam suatu model, maka yang terjadi semakin baik model tersebut.

1 n
MSE=—> " (1,—1)
n t=1
Y, — Y,

t

X 100%

1 n
MSE = —Z
n t=1

Kriteria yang baik dari MAPE sebagai berikut :
Tabel 1. Kriteria yang baik dari MAPE

No | Kriteria Mean Absolute Percentage (MAPE) Kategori

1 MAPE <10% Peramalan Sangat Baik
2. MAPE 10% - 20% Peramalan Baik

3. MAPE 20% - 50% Peramalan Cukup

4, MAPE >50% Peramalan Tidak Baik

(Munawaroh, 2010)

3. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini menggunakan metode deskriptif kuantitatif yaitu di dalam
penelitiannya berbentuk penelitian yang berdasarkan data yang telah dikumpulkan selama
penelitian berlangsung, secara sistematis mengenai fakta-fakta dan sifat-sifat dari objek yang
diteliti adanya perhubungan antar variabel yang terlibat didalamnya, setelah itu di
interpretasikan berdasarkan teori-teori dan literatur yang berhubungan dengan Melakukan
optimasi harga jual Tembakau berdasarkan kriteria yang mempengaruhi (Suharsimi, 2019).

Penelitian ini memanfaatkan data sekunder dalam bentuk time series sebagai sumber
informasi yang mengacu pada jumlah luas lahan perkebunan dan hasil tembakau di Provinsi
Sumatera Utara. Data tersebut berupa angka-angka yang terdokumentasi. Data penelitian ini
didapatkan dari halaman sumut.bps.go.id, sebagai sumber informasi. Variabel yang di teliti
dalam penelitian ini adalah data luas lahan perkebunan dan hasil produksi tembakau pada
Provinsi Sumatera Utara pada tahun 2010- 2021.
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Gambar 1. Diagram penelitian

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
Penelitian ini akan dilakukan dengan pengumpulan data variabel terkait tembakau pada
halaman sumut.bps.go.id menggunakan data tahun 2010-2021 Penelitian ini akan dilaksanakan
mulai bulan 9 Maret 2023 sampai dengan selesai.
Statistic deskriptif
Pada tahun 2010-2021 Profinsi Sumatera Utara terdapat 12 Kabupaten yang memiliki
potensi dalam produksi tembakau
Tabel 2. Produksi Tembakau pada kabupaten Provinsi Sumatera Utara 2010- 2021

Karo Dairi Mandailing Hambalang

Natal Hadautan
377.6 22.45 38.2
15 221.1 0.38 125 13.18
128.9 221.1 0.38 133.85 12.65
33 281 13 125 16
223 121 38 201 18
49 291 28 206 22
2016 325 152 35 168 17
275.71 110.4 0.08 120.56 154
2018 417.57 111 1 95.44 2
403 112 1 96 25
443 178 1 120 3
2021 444 181 1 122 3

Data tersebut terdiri dari 12 Tahun dengan 5 Kabupaten di Sumatera Utara yang
berpotensi menghasilkan tembakau. Apabila melihat data tersebut, terjadinya peningkatan

serta penurunan jumlah produksi.
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Identifikasi Model Time Series (Deret Waktu)
Plot deret waktu penting untuk mengidentifikasi bentuk data penelitian. Dalam
penelitian ini, plot data produksi tembakau pada kabupaten di Provinsi Sumatera Utara

digunakan untuk mengenali pola dan tren.

Produksi Tembakau Pada Kabupaten di Provinsi Sumatera
Utara 20102021 (Ribu Ton)

R

B0 “"--.__‘,-«"’"! .

500

400
2010 A1 2012 2013 24 2015 201k A01F ANA 20149 2020

—— Karo Diairi Mandailine Matal Hambalane Hadautan =—*=Paknak Barat

Gambar 2 Plot Data Jumlah Produksi Tembakau Pada Kabupaten di Provinsi
Sumatera Utara 2010-2021 (Ribu Ton)

Plot yang ditampilkan merupakan data produksi tembakau dari kabupaten di Provinsi

Sumatera Utara pada tahun 2010-2021. Data ini digunakan untuk membangun model
a) Melakukan plot time series

Tahap awal dalam identifikasi model deret waktu adalah memeriksa kesta- sioneran
data melalui diagram deret waktu. Persamaan berikut digunakan untuk menentukan nilai rata-
rata tersebut: (WS, 2018).

7= % n_ 7t D

Untuk menangani data yang tidak stasioner, dilakukan proses differencing pertama
pada persamaan 2.3 yaitu: Xt=Xt— Xt—1 (2)

Proses pengumpulan data, rentang waktu dan lokasi penelitian, dan hasil analisis data
(yang dapat didukung dengan il

Untukt=2,3,4,...,12

diperoleh sebagai berikut, Untuk data Kabupaten Karo:

x2=x2 —x2-1

x2=x2—-x1=15-377.6=-362.6

x3 =x3 —x3-1

x3=x3-x2=128.9-15=113.9

x12 =x53 —x52 =444-443 =1
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Gambar 3. Plot Data Jumlah Produksi Tembakau Kabupaten Karo Hasil
Differencing Pertama

b) Menganalisis Plot ACF dan PACF
Untuk mempermudah perhitungan nilai ACF, kita dapat menggunakan bantuan
software python. Software ini akan menghasilkan sebuah tabel yang berisi nilai- nilai ACF.
Dengan tabel tersebut, kita dapat dengan mudah meli- hat dan menganalisis nilai-nilai ACF
untuk setiap lag yang terkait.

Tabel 3 : Nilai Autocorrelation Function (ACF)
lagAutocorrelation Function(ACH) |
-0.553943
0.555714
-0.491967
0.434995

Langkah Dberikutnya menentukan menentukan nilai tafsiran PACF (Partial

AIW[IN |

Autocorrelation Function) Untuk mempermudah perhitungan nilai PACF, kita dapat
menggunakan bantuan software python. Software ini akan menghasilkan sebuah tabel yang
berisi nilai- nilai PACF. Dengan tabel tersebut, kita dapat dengan mudah meli- hat dan
menganalisis nilai-nilai PACF untuk setiap lag yang terkait.

Tabel 4. nilai- nilai PACF

Lag PACF (Partial Autocorrelation Function)
1 -0.60934
2 0.489757
3 -0.34914
4 0.279413

c) Estimasi Model ARIMA (1,1,1)

Hasil analisis plot ACF dan PACF, dapat dilihat bahwa tidak ada grafik yang signifikan
pada lag. sebab itu, pola Autoregressive (AR) dan pola moving average (MA) diuji dengan
metode trial dan error. Ketika tidak terlihat pola yang signifikan pada plot ACF dan PACF.
Dalam kon- disi ini, kita dapat mencoba berbagai kombinasi nilai p (untuk AR) dan q (untuk
MA\) secara berulang-ulang, serta menganalisis kualitas model yang terbentuk, seperti melihat
nilai AIC (Akaike Information Criterion) dan MSE (Means Squared Errors). SSE (Sum of
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Squared Errors) dan MSE (Means Squared Errors) dapat terhubung dengan baik. MSE
merupakan ukuran perataan SSE dilihat dari jumlah observasi, yang ada pada gambaran tentang

se- berapa akurat prediksi model dalam memperkirakan nilai aktual. Semakin rendah nilai SSE

atau MSE, semakin baik model dalam menjelaskan data dan meminimalkan kesalahan prediksi
(Sungkawa, 2011).
Penaksiran Parameter dan Pemeriksaan Diagnostik
a) Model ARIMA(1,1,1)
Tabel 5: Hasil Analisis Model ARIMA(1,1,1)

Parameter Coeffi Standar Log
Cient Erorr Likehood
&1 -0,9526 0,136 135.604 19,530.96 -67.887
o1 0.5532 0.602

Berdasarkan Tabel 5 kita bisa menemukan nilai untuk setiap koefisien 61= -0,9526
dengan nilai standard error = 0,136 dan a1l = 0.5532 memiliki standard error = 0.602 dengan
nilai Akaike Info Cri- terion (AIC) = 141.775 nilai MSE = 19,530.96 dan nilai log likehood =
-67.887

Uji hipotesis akan dilaksanakan untuk parameter 81 dan standard error sesuai dengan
yang berikut:

Ho : 01 = 0 (Terdapat parameter yang tidak memiliki signifikansi)

Hi : 01# 0 (Terdapat parameter yang memiliki signifikansi)

=~

s&(81)

Kriteria uji

Tolak H, jika |z| > z%; df = n — np,np merupakan jumlah parameter yang ada
Keputusan

Dengan level signifikansi () sebesar 0,05. Dan nilai statistic uji dapat dihitung. Dari

hasil di atas, didapatkan:

= 292593, 17672414
2l = 5o 1= L

Berdasarkan z tabel diperoleh (df =n—-1=12-1=11; % = 0,025) = 0.715
Karena (|z| > t% ;df = n — np,np, Karena H, ditolak,maka parameter 61 signifikan.

Oleh karena itu, untuk data jumlah penumpang produksi tembakau pada kabupaten di
Provinsi Sumatera Utara, model yang baik diberikan adalah model ARIMA (1,1,1). Dengan

persamaan:
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8(B)(1 —B)dZt = a(B)et

(1-461B)(1 —B)Zt=(1 — alB)et
(1-B—381B +61B2)Z = et — alet-1

Zt — BZt — 61BZt — §1B2Zt = et — alet—1
Zt —7Zt—1—-61Zt—1 — 61Zt-2 = et — alet-1
Zt =Zt-1+ §17Zt—-1 — 61Zt-2 = et — alet—-1
Zt =Zt-1+ 61(Zt-1 — Zt-2) = et — alet-1
Zt —Zt-1=61(Zt-1 — Zt-2) = et — alet-1
Yt=01Zt-1 + et — alet—1

Yt=01Zt—1 —alet-1+ ¢t

Zt =345,42 —0,9526Zt—1 + 0.5532 et—1 + ¢t

6(B)(1 — B)dZt = a(B)et

(1-61B)(1 —B)Zt=(1 — alB)et
(1—B—61B +61B2)Z = et — alet-1

Zt — BZt - 61BZt — §1B2Zt = et — alet—1
Zt —Zt—1 - 81Zt—1 — 61Zt—2 = et — alet-1
Zt =Zt-1+ §17Zt—1 — 61Zt-2 = et — alet-1
Zt =Zt-1+ 61(Zt-1 — Zt-2) = et — alet-1
Zt —Zt-1=61(Zt-1 - Zt-2) = et — alet-1
Yt =061Zt-1 + et — alet—1

Yt =061Zt—1 — alet—1 + ¢t

Zt198.65 + 0,01960Zt—1 — 0.9981 et—1 + et

6(B)(1 —B)dZt = a(B)et

(1-=61B)(1 —B)Zt=(1 — alB)et
(1-B—061B +81B2)Z = et — alet-1

Zt — BZt — 61BZt — §1B2Zt = et — alet-1
Zt —Zt—1 - 81Zt—1 — §1Zt-2 = et — alet-1
Zt =Zt-1+ §17Zt—1 — 61Zt-2 = et — alet-1
Zt =Zt-1+ 61(Zt-1 — Zt-2) = et — alet-1

Zt —Zt-1=81(Zt-1 — Zt-2) = et — alet-1
Yt=61Zt-1+ et —alet-1

Yt=01Zt—1 —alet-1+ ¢t

Zt=0.46 —0,7256 Zt—1 + 0.5884¢t—1+¢t
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8(B)(1 —B)dZt = a(B)et

(1-381B)(1 —B)Zt=(1 — alB)et
(1-B—381B +61B2)Z = et — alet-1

Zt — BZt — 61BZt — §1B27Zt = et — alet—1
Zt —Zt—1—-61Zt—1 — 61Zt-2 = et — alet-1
Zt =7t-1+ 817Zt—1 — 617Zt-2 = et — alet-1
Zt =Zt-1+ 81(Zt—1 — Zt-2) = et — alet-1
Zt—Zt-1=061(Zt—1 — Zt-2) = et — alet-1
Yt =061Zt—1 + et — alet-1

Yt =061Zt—1 —alet—1 + et

Zt=286.8 —0,4586Zt—1+0.9819 et—1 + et

6(B)(1 — B)dZt = a(B)et

(1 -81B)(1 — B)Zt = (1 — alB)et

(1-B—061B +81B2)Z = et — alet-1

Zt — BZt — 61BZt — 61B27t = et — alet-1

Zt —Zt—1 — 81Zt—1 — 61Zt—2 = et — alet—1

Zt=Zt-1+ 8172t—1 — 61Zt-2 = et — alet-1

Zt =Zt-1+ 81(Zt—1 — Zt-2) = et — alet-1

Zt —Zt-1=61(Zt-1 — Zt-2) = et — alet-1

Yt =61Zt-1 + et — alet—1

Yt=61Zt—1 —alet—1+ ¢t

Zt=13.18—0,6283Zt—1 +0.999 et—1 + ¢t

Langkah yang sama dilakukan dengan data produksi tembakau pada kabupaten lain
pada Provinsi Sumatera Utara. Mengestimasi Jumlah Produksi Tembakau Pada Kabupaten di
Provinsi Sumatera Utara.mTahap prediksi ramalan dilakukan untuk menentukan produksi
tembakau pada Kabupaten di Provinsi Sumatera Utara pada tahun 2022-2026, dengan hasilnya
adalah:

Tabel 6: Hasil Peramalan Model ARIMA(1,1,1)
Hasil Peramalan Model ARIMA(1,1,1) Pada Kabupaten

Periode Karo ‘ Dairi Mandailing Hambalang Pakpak
Natal Hadautan Barat
2022 460.85 166.82 1.78 168 2.22
2023 471.23 166.55 1.22 120.56 2.71
2024 485.12 166.54 1.63 95.44 2.40
2025 499.4 166.54 1.33 96 2.59
2026 515.67 166.54 1.55 120 2.47
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Mak dari data yang ada pada Tabel 6, dapat dilihat jumlah produksi tembakau
mengalami peningkatan dan penurunan, namun memiki tren peningkatan. Terdapat perbedaan
yang signifikan antara tahun ganjil dan tahun genap. Pada perubahan dari tahun genap menuju
tahun ganjil mengalami penurunan dan pada tahun genap mengalami kenaikan kembali.
Perbedaan ini dapat menunjukkan adanya perubahan tren produksi tembakau. Dapat
dipertimbangkan dalam rencana dan pengelola perkebunan tembakau pastikan adanya tersedia
produk tembakau yang memadai untuk kecukupan hasil produksi tembakau.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Dari hasil pembahan tersebut dapat disimpulkan bahwa:

Model time series terbaik pada peramalan jumlah produksi tembakau pada kabupaten
di Provinsi Sumatera Utara dari tahun 2010 sampai tahun 2021 menggunakan model ARIMA
(1,1,1) dengan persamaan :

Kabupaten Karo : Zt=345.42 - 0,9526Zt—1 + 0.5532 et—1 + €t

Dairi Zt =198.65 +0,0190Zt—1 — 0.9981 et—1 + &t

Mandailing Natal Zt=0.46 —0,7256Zt—1 + 0.5884 et—1 + ¢t

Hambalang Hadautan Zt = 86.8 — 0,4586Zt—1 + 0.9819 et—1 + &t

Pakpak Barat Zt=13.18-0,6283Zt—1+0.999 et—1 + ¢t

Berdasarkan hasil peramalan, terdapat peningkatan signifikan jumlah produksi
tembakau yang lebih tinggi pada tahun genap atau dapat dikatakan kenaikan pada 2 tahun
berikutnya. Hal ini dapat menjadi acuan bagi para produsen untuk meningkatkan produktifitas
pada tahun ganjil untuk memenuhi kebutuhan pasar yang stabil

Didlihat dari prestasi dan dampak pada penelitian ini, peneliti menyarankan bagi
pembaca yang tertarik dengan time series, diharapkan dapat melakukan penelitian lebih lanjut
tentang peramalan jumlah Produksi Temabakau Pada Kabupaten di Profinsi Sumatea Utara.
Serta dapat memehami model peramalan yang lebih baik untuk memprediksi jumlah Produksi

di masa mendatang.
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