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Abstrak

Ekspor merupakan kegiatan pengiriman dan penjualan barang atau jasa yang
diproduksi dari dalam negeri ke luar negeri. Nilai ekspor Indonesia meningkat pesat
beberapa tahun belakangan untuk semua komoditi namun bersifat fluktuatif. Guna
memperkirakan nilai ekspor Indonesia selanjutnya digunakan model Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) dan Holt-Winters yang dapat membantu
mengambil kebijakan. Adapun tujuan dari penelitian ini adalah membandingkan
kinerja model ARIMA dan Holt-Winters agar mendapatkan model terbaik untuk
memprediksi nilai ekspor Indonesia untuk 1 tahun ke depan. Data nilai ekspor
Indonesia dibagi menjadi data training sebanyak 119 data dan data testing sebanyak
13 data dengan periode waktu Januari 2013 hingga Desember 2023. Model
ARIMA(3,1,2) merupakan model terbaik dari ARIMA dengan MAPE sebesar
11.766% dan model terbaik dari Holt-Winters adalah Holt-Winters Additive dengan
MAPE sebesar 5.131%. Penelitian ini menghasilkan model Holt-Winters Additive
sebagai model terbaik. Model ini digunakan untuk memprediksi nilai ekspor
Indonesia untuk tahun 2024.

Kata kunci: ARIMA, Holt-Winters, Nilai ekspor, Prediksi

1 Pendahuluan

Ekspor adalah suatu kegiatan pengiriman dan penjualan barang maupun jasa hasil
produksi dalam negeri ke luar negeri [17]. Ekspor mempunyai pengaruh terhadap
perekonomian pertumbuhan di Indonesia. Jika ekspor meningkat, maka produksi barang
dan jasa juga akan meningkat karena peningkatan ekspor menunjukkan peningkatan
permintaan produk dalam negeri di luar negeri. Peningkatan produksi barang dan jasa
akan menyebabkan pertumbuhan perekonomian [9]. Nilai ekspor mencerminkan bukan
hanya jumlah barang yang dijual ke luar negeri, tetapi juga menggambarkan kondisi harga
internasional yang berlaku, sehingga dapat menunjukkan kemampuan produksi dan
situasi pasar global. Dalam konteks perdagangan internasional, nilai ekspor menjadi salah
satu tolok ukur utama yang digunakan untuk menilai tingkat daya saing suatu negara di
pasar dunia [15]. Semakin banyak negara lain yang bergantung pada pasokan dari suatu
negara, maka semakin tinggi posisi dan pengaruh negara tersebut dalam perekonomian
global.
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Secara makroekonomi, nilai ekspor berperan besar dalam memengaruhi neraca
pembayaran dan memberikan kontribusi signifikan terhadap PDB [20]. Peningkatan nilai
ekspor menunjukkan meningkatnya permintaan luar negeri serta pendapatan devisa, yang
berimplikasi positif terhadap kestabilan ekonomi nasional [11], [12]. Karena itu,
pemantauan nilai ekspor menjadi langkah penting dalam penyusunan kebijakan untuk
memperkuat kinerja perdagangan, memperluas variasi produk ekspor, dan mengurangi
risiko terhadap fluktuasi ekonomi global. Dengan kata lain, nilai ekspor bukan hanya
ukuran kinerja perdagangan luar negeri, melainkan juga cerminan dari proses
pertumbuhan ekonomi dan perubahan struktur ekonomi suatu negara [7].

Nilai ekspor dipengaruhi oleh berbagai faktor, baik yang bersumber dari dalam
negeri maupun dari luar negeri. Di antara faktor-faktor tersebut, kapasitas produksi
menjadi salah satu yang paling menentukan, karena mencerminkan kemampuan suatu
negara dalam menghasilkan barang dan jasa surplus untuk dijual di pasar global. Nilai
tukar juga memiliki peranan penting, sebab perubahannya dapat memengaruhi harga
relatif produk ekspor di pasar internasional [10]. Secara umum, depresiasi mata uang
domestik akan meningkatkan daya saing ekspor karena harga produk menjadi lebih
murah bagi pembeli luar negeri, sedangkan apresiasi mata uang cenderung menekan
kinerja ekspor.

Berbagai penelitian di bidang ekonomi internasional menunjukkan adanya
keterkaitan antara volatilitas nilai tukar dan arus perdagangan [18], [4]. Selain itu,
permintaan global juga turut menentukan besarnya nilai ekspor. Misalnya, ketika negara-
negara mitra dagang utama mengalami pertumbuhan ekonomi, hal ini biasanya diikuti
oleh meningkatnya permintaan terhadap produk ekspor, yang pada akhirnya mendorong
kenaikan nilai ekspor [22]. Bagi negara yang ekonominya bergantung pada sumber daya
alam, harga komoditas menjadi faktor yang sangat krusial. Negara pengekspor komoditas
utama seperti minyak, gas, atau hasil pertanian sering kali menghadapi fluktuasi nilai
ekspor akibat ketidakstabilan harga komoditas tersebut [21]. Dari sisi kebijakan, aturan
perdagangan dan kualitas kelembagaan berpengaruh besar terhadap performa ekspor.
Kebijakan seperti penurunan tarif, penyederhanaan prosedur kepabeanan, dan
peningkatan fasilitas perdagangan dapat memperkuat daya saing ekspor. Sebaliknya,
hambatan perdagangan yang tinggi atau birokrasi yang tidak efisien dapat menghambat
peningkatan nilai ekspor [16]. Selain itu, kualitas infrastruktur termasuk pelabuhan,
sistem logistik, dan jaringan digital memiliki peran penting dalam menentukan efektivitas
dan efisiensi arus perdagangan suatu negara.

Menurut data pada Badan Pusat Statistik, peningkatan ekspor terbesar terjadi pada
tahun 2009 hingga 2011 dengan 40% peningkatan dari tahun sebelumnya. Pertumbuhan
ekonomi melambat dari tahun 2011 menuju 2016 dengan rata-rata penurunan sebesar
5,32% [3]. Oleh karena itu, diperlukan suatu proyeksi nilai ekspor di masa depan sehingga
dapat membantu pemerintah Indonesia dalam mengambil kebijakan terkait nilai ekspor.
Nilai ekspor dapat diprediksi oleh metode-metode prediksi deret waktu (time series)
seperti Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Holt-Winters.

ARIMA adalah model prediksi yang menggabungkan komponen Autoregressive
(AR), differencing/Integrating (1), Moving Average (MA) yang berguna untuk prediksi
data deret waktu dengan pola non-stasioner [8]. Sedangkan, Holt-Winters yaitu sebuah
metode yang menggunakan tiga parameter smoothing yaitu level, trend dan seasonal
dengan bobot pada setiap parameternya untuk memperkirakan nilai ekspor pada jangka
waktu pendek berikutnya [19]. Berbeda dengan ARIMA yang mengacu pada data yang
harus mengikuti distribusi probabilistik, Holt-Winters berbasis pada perhitungan
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parameter smoothing tanpa asumsi probabilistik. Kedua model ini telah banyak
digunakan peneliti untuk memprediksi data deret waktu.

Prediksi yang dilakukan Pires dan Martins menggunakan metode klasik ARIMA
dan Holt-Winters serta metode modern seperti LSTM dan Prophet menunjukkan bahwa
metode klasik sesuai untuk prediksi jangka menengah pada data deret waktu, sedangkan
metode modern khususnya pada LSTM mampu memprediksi jangka panjang dengan baik
[13]. Pratama et al. 2022 juga telah memprediksi nilai ekspor dan impor Indonesia
menggunakan Moving Average dan Exponential Smoothing yang merupakan dasar dari
metode ARIMA dan Holt-Winters dengan data nilai ekspor dan impor di tahun 2020 [14].
Hasil dari penelitian ini menghasilkan model terbaik Exponential Smoothing untuk nilai
ekspor dengan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 8.17% dan model terbaik
Moving Average untuk nilai impor dengan MAPE 7.12%. Erlina dan Azhar melakukan
penelitian untuk memprediksi data ekspor pada komoditas kopi Indonesia yang
memberikan model ARIMA(1,3,1) sebagai model dengan tingkat signifikansi < 0.0001
sehingga sesuai untuk memprediksi data tersebut [6]. Ahmar et al. membandingkan
ARIMA, SutteARIMA, Holt-Winters dan NNAR dalam memprediksi bahan pangan di
India dan menyimpulkan bahwa Holt-Winters dan SutteARIMA menghasilkan model
yang lebih baik dibandingkan model lainnya bahkan machine learning yaitu NNAR [1].
Maka dari itu, tujuan penelitian ini adalah membandingkan kinerja model ARIMA dan
Holt-Winters berdasarkan metrik evaluasi MAPE dalam memprediksi nilai ekspor
Indonesia.

Penelitian ini memfokuskan pada penggunaan model statistik klasik dengan
pertimbangan aspek praktis dan efektivitasnya dalam prediksi jangka pendek. Meskipun
data pascapandemi menunjukkan volatilitas tinggi, model ARIMA dan Holt-Winters
dipilih karena kemampuannya dalam menangkap pola secara cepat tanpa memerlukan
komputasi yang kompleks. Pendekatan ini menawarkan solusi yang lebih aplikatif bagi
para praktisi di lapangan, di mana kemudahan interpretasi model dan kecepatan dalam
menghasilkan proyeksi jangka pendek menjadi lebih krusial dibandingkan kompleksitas
algoritma. Meskipun ARIMA yang digunakan bertipe non-seasonal, perbandingan ini
diposisikan sebagai studi benchmarking untuk melihat apakah kompleksitas struktural
dalam Holt-Winters memberikan keunggulan akurasi yang signifikan dibandingkan
kesederhanaan model ARIMA dalam menghadapi dinamika ekspor yang tidak stabil.
Oleh karena itu, studi ini bertujuan memberikan instrumen peramalan yang efisien namun
tetap akurat untuk mendukung pengambilan keputusan segera di tengah ketidakpastian
pasar.

2 Metode Penelitian

2.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data nilai ekspor Indonesia dalam
rentang waktu Januari 2013 hingga Desember 2023 dengan total 132 data yang berasal
dari Badan Pusat Statistik (BPS). Data nilai ekspor dapat diakses dan diperoleh dari laman
resmi BPS www.bps.go.id/id. Pada awalnya, data nilai ekspor Indonesia terpisah secara
tahunan dan diintegrasi menggunakan perangkat lunak Microsoft Excel untuk dapat
dilakukan proses selanjutnya. Data yang sudah diintegrasi dianalisis menggunakan model
ARIMA dan Holt-Winters serta dilakukan prediksi nilai ekspor Indonesia dari model
terbaik yang telah didapatkan menggunakan bahasa pemrograman R dalam IDE
(Integrated Development Environment) RStudio.
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2.2 ARIMA

Model ARIMA merupakan suatu model yang berguna dalam analisis dan prediksi
data deret waktu (time series). Model ARIMA yang dibuat oleh George E.P.Box dan
Gwilym M.Jenkins pada tahun 1970 telah banyak menyelesaikan permasalahan dalam
kehidupan seperti prediksi di bidang ekonomi, pemasaran, produksi industri, sosial dan
lain-lain. Keunggulan dari model ARIMA adalah prediksi jangka pendek yang akurat
untuk deret waktu xq, X5, ..., x,. Sebuah deret waktu {Y;} merupakan suatu ARIMA jika
pembedaan ke-d yaitu W, = VY, stasioner pada proses ARMA. Jika {W,} merupakan
suatu model ARMA (p, q), maka {Y;} adalah suatu proses ARIMA(p, d, q) [5]. Model
ARIMA dapat dituliskan sebagai berikut.

Wt =c+ ¢1Wt—1 + -+ ¢th_p + 91£t—1 + .-+ qut—q + Et (1)
atau dapat dinyatakan dalam notasi backshift
(1-¢B—-—¢,BP)(1 —B)y, =c+(1+6,B+ -+ 6,B%)¢, ()

dengan W, adalah deret pembedaan, c adalah drift, prediktornya adalah nilai /ag y; dan
lag error, p adalah orde AR, d adalah derajat differencing, q adalah orde MA, W, =
(1-B)*y; [8].

2.3 Holt-Winters

Metode Holt-Winters adalah metode peramalan dengan tiga parameter smoothing
yaitu a untuk Level (L), B untuk Trend (b;) dan y untuk Seasonal (S;). Model ini pada
awalnya dikembangkan oleh Charles C. Holt pada studinya yang berawal dari satu
parameter yaitu untuk /evel saja. Selain itu, model ini memiliki dua jenis yaitu model
additive dan multiplicative yang dilihat dari sifat musiman data deret waktu. Model Holt-
Winters additive digunakan untuk data musiman yang konstan sedangkan multiplicative
digunakan untuk data yang dipengaruhi oleh komponen /evel/. Formulasi matematis untuk
Holt-Winters yang dibagi menjadi level, trend, seasonal dan forecast adalah sebagai
berikut.

Holt-Winters Additive

Le=a(Yy—Si—s) + (1 —a)(Le—q + be_y) (3)
by = ﬁ(Lt - Lt—l) + (1 - ﬁ)bt—l “4)
Se=y(Ye—L)+ (1 —y)Se_s (5)
Feom =L + bem + Se_gim (6)
Holt-Winters Multiplicative
Y,

Li=a (S : ) + (1 —a)(Le—q + be-q) (7)

t-s
b, = ﬁ(Lt _YLt—l) + (1 - B)bt—l (8)
so=7(3)+ =15, ©)

t

Feym = (L + bym)Si_gim (10)

dengan Y; adalah data pada waktu t. Selain itu, «,f,dan y berturut-turut adalah
parameter level, trend, seasonal bernilai 0 < «, 8,y < 1. L;, b; dan S; adalah level, trend
dan seasonal pada waktu t.

Dalam melakukan prediksi menggunakan dengan formula tersebut dibutuhkan
nilai awal untuk ketiga parameternya. Nilai awal untuk Holt-Winters Additive dan Holt-
Winters Multiplicative adalah sebagai berikut.
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_ Xl + + Xp

L, = — (11)
Holt-Winters Additive : S, = X,, — L,,
Holt-Winters Multiplicative : S, = )L& (12)
14
1/x - X X —Xx X —x
) =_( pt1 =% Xpr2 TN L Xp p) (13)
p p p p

2.4 Tahapan Penelitian

Penelitian ini membandingkan ARIMA dan Holt-Winters sebagai model terbaik
untuk prediksi nilai ekspor Indonesia. Metode untuk kedua model tersebut disajikan
sebagai berikut.

Langkah ARIMA:

1. Uji stasioneritas data dengan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) dengan
hipotesis nol adalah data tidak stasioner dan hipotesis alternatif adalah stasioner
pada data latih.

2. Jika data sudah stasioner dan linear maka lanjutkan langkah 3, namun jika
belum stasioner dapat dilakukan differencing kemudian ulang langkah 1.

3. Tentukan orde ARIMA menggunakan plot autocorrelation function (ACF),
partial autocorrelation function (PACF) dan extended autocorrelation function
(EACF) untuk variasi model

4. Pilih model ARIMA terbaik berdasarkan nilai Akaike’s Information Criterion
(AIC) yang terkecil
Periksa model overfitting dari model terbaik yang sudah ditemukan
Uji asumsi-asumsi residu pada model ARIMA terbaik

7. Model terbaik ARIMA adalah model yang memenuhi asumsi residu dan
memiliki AIC terkecil.

Langkah Holt-Winters:

1. Tentukan nilai awal untuk level, trend dan seasonal menggunakan persamaan
(11)-(13).

2. Buat prediksi menggunakan persamaan (3)-(6) untuk Holt-Winters Additive dan
(7)-(10) untuk Holt-Winters Multiplicative dengan «, , dan y sembarang

3. Setelah prediksi dibuat, atur nilai parameter sehingga hasil dari prediksi optimal
dengan data aktual menggunakan grid search dengan langkah 0.1

4. Model terbaik Holt-Winters diukur berdasarkan nilai MAPE yang terkecil
antara Holt-Winters Additive dan Holt-Winters Multiplicative.

Model terbaik yang dihasilkan ARIMA dan Holt-Winters kemudian dibandingkan

dengan MAPE. Model dengan nilai MAPE terkecil digunakan untuk prediksi nilai ekspor
Indonesia 1 tahun selanjutnya. Formulasi dari MAPE adalah sebagai berikut.

n
1 o
MAPE = —ZM (14)
nt=1 Yt

oW

dengan n adalah banyak data, y, adalah data aktual pada waktu t, ¥, adalah data
prediksi untuk waktu t.
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3 Hasil dan Pembahasan

3.1 Eksplorasi Data

Data deret waktu dapat diidentifikasi secara ringkas melalui eksplorasi data untuk
memahami pola dan karakteristik data yang digunakan dalam penelitian ini. Analisis
statistika deskriptif dilakukan untuk memahami data nilai ekspor Indonesia yang
selanjutnya dilakukan olah data.

Data nilai ekspor Indonesia yang digunakan sebanyak 132 data secara bulanan
dengan periode Januari 2013 hingga Desember 2023 dengan nilai ekspor terendah adalah
9649.5 Juta USD pada Juli 2016 dan nilai data tertinggi adalah 27929 Juta USD pada
Agustus 2022. Nilai median dari data nilai ekspor Indonesia adalah 14475 Juta USD dan
rata-rata nilai ekspor bernilai 16031 Juta USD. Data nilai ekspor dipartisi menjadi data
latih dan data uji dengan pembagian 90% data latih dan 10% data uji. Visualisasi dari data
nilai ekspor Indonesia dari tahun 2013 — 2023 disajikan dalam boxplot dan plot time series
berikut.

Nilai Ekspor Indenesia 2013-2023
Box-Plot Ekspor 2013-2023 (b)
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Gambar 1(a). Boxplot nilai ekspor Indonesia dan Gambar 1(b) Plot pemisahan
data latih dan data uji

Berdasarkan gambar 1(a), ada beberapa pencilan karena kenaikan tidak wajar pada
data nilai ekspor sekitar tahun 2021-2022. Hal ini disebabkan karena kondisi nilai ekspor
yang tidak stabil pasca pandemi [2]. Pembagian data dengan skala 90:10 ini didasarkan
pada data latih sebaiknya mencakup lonjakan tajam pada periode pasca pandemi tersebut
agar menghasilkan model prediksi yang lebih baik. Guna memahami data lebih lanjut,
plot kepekatan data berguna untuk memahami pola skewness dan kurtosis data serta
dekomposisi data.
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(b) Decomposition of muttiplicative time series
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Gambar 2(a). Plot kepekatan data dan Gambar 2(b). Plot dekomposisi
multiplikatif.

Nilai skewness sebesar 1.131 atau lebih besar dari nol yang menunjukkan bahwa
distribusi data cenderung menjulur ke kanan (positively skewed). Hal ini berarti terdapat
beberapa nilai ekspor yang jauh lebih besar daripada mayoritas nilai ekspor lainnya.
Kurtosis (k — 3) dari nilai ekspor Indonesia sebesar 0.413 atau lebih dari 0 yang
menunjukkan bahwa distribusi data memiliki puncak yang lebih tajam dan ekor yang
lebih panjang, artinya terdapat beberapa data pencilan daripada distribusi normal atau
disebut juga leptokurtic. Selain itu, karena terlihat variasi pada pola musimannya
proporsional dengan level time series maka dekomposisi yang lebih sesuai adalah
dekomposisi multiplikatif. Dekomposisi memisahkan data time series menjadi empat
komponen yaitu data, trend, seasonal dan remainder. Terlihat dari Gambar 2(b) bahwa
terdapat frend yang stabil di awal dan mengalami lonjakan trend positif pada 2021-2022.
Komponen seasonal juga menandakan pola musiman yang kecil dan komponen
remainder memberikan variasi tidak biasa dari data yaitu variasinya besar ketika
mengalami lonjakan tajam.

Berdasarkan dekomposisi multiplikatif juga belum terlihat jelas pola musimannya
sehingga prediksi nilai ekspor lebih sesuai dengan model ARIMA tanpa seasonal. Hal ini
dibuktikan dengan uji Kruskal-Wallis dengan kondisi jika p-value rendah memberikan
bukti ada perbedaan yang signifikan antar kelompok, artinya terdapat keberadaan pola
musiman. Namun, ketika p-value besar memberikan pola musiman lemah sehingga hasil
prediksi ARIMA lebih baik dibandingkan SARIMA. Hasil dari uji Kruskal Wallis
memberikan p-value = 0.8873 > 0.05 artinya pola musiman lemah dan ARIMA lebih
sesuai untuk digunakan sebagai model prediksi nilai ekspor.

3.2 Model ARIMA

Stasioneritas data latih diuji menggunakan uji ADF dan dihasilkan p-value sebesar
0.9833 yang artinya tak tolak H, atau data belum stasioner. Selain itu, plot ACF dan
PACEF dari data latih juga belum menunjukan orde dan ciri-ciri yang jelas untuk model
ARIMA.
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(a) ACF before differencing (b) PACF before differencing
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Gambar 3(a). Plot ACF data latih sebelum differencing dan Gambar 3(b). Plot PACF
data uji sebelum differencing.

Tabel 1. Karakteristik dari ACF dan PACF terhadap model.

Plot AR(p) MA(q) ARMA(p, q)

Drop cepat menuju

ACF Menurun perlahan nol setelah lag g

Menurun perlahan

Drop cepat menuju

PACF nol setelah lag p

Menurun perlahan ~ Menurun perlahan

Berdasarkan plot ACF dan PACF tersebut, nilai /ag pada plot ACF menurun
perlahan artinya data belum stasioner dan belum dapat ditentukan orde ARIMA. Hal yang
dapat dilakukan adalah differencing pada data non-stasioner untuk mengubah data
menjadi stasioner. Selain itu, tabel karakteristik tersebut memberikan cara penentuan orde
ARIMA dengan melihat pola plot ACF dan PACF. Grafik dari hasil differencing pada lag
pertama data latih disajikan sebagai berikut.

Differencing ekspor non-musiman
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Gambar 4. Plot hasil differencing data latih.

Berdasarkan Gambar 4, differencing sekali pada data latih telah menunjukkan pola
stasioner karena menyebar di sekitar nol dari tahun 2013 hingga akhir 2022. Stasioneritas
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data nilai ekspor Indonesia juga dibuktikan oleh uji ADF pada data yang telah
didiferensiasi dengan hasil p-value sebesar 0,01 < 0,05, yang menunjukkan bahwa data
tersebut stasioner dan dapat dilanjutkan untuk prediksi model ARIMA. Kemudian,
mengacu pada tabel 1, ACF dan PACF pun menunjukkan pola stasioner dari ACF nya
yang menurun ke nol cukup cepat.

(a) ACF Ekspor Differencing (b) PACF Ekspor Differencing
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Gambar 5(a). Plot ACF setelah differencing dan Gambar 5(b). Plot PACF setelah
differencing.

Berdasarkan plot tersebut, data sudah stasioner dan dapat ditentukan orde ARIMA
yang sesuai. Selain itu, terlihat bahwa PACF menurun drastis atau menuju nol setelah /ag
ke-3 artinya p = 3 dan juga dari ACF terlihat menuju nol setelah /ag ke 2 artinya g = 2.
Sehingga, model ARIMA awal adalah ARIMA(3,1,2). Selanjutnya, variasi model lain
juga diperiksa sebagai perbandingan model awal ini dengan plot EACF sebagai berikut.
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Gambar 6. Hasil plot EACF untuk

-

ata latih setelah differencing.

Plot EACF memberikan variasi model yang mungkin untuk data latih yang ditandai
dengan simbol (o). Sumbu horizontal menandakan orde untuk MA (q) dan sumbu
vertikal menandakan orde untuk AR(p). Model-model tentatif yang dipilih berdasarkan
plot EACF tersebut adalah ARIMA(0,1,1), ARIMA(0,1,2), ARIMA(O0,1,3),
ARIMA(1,1,1), ARIMA(1,1,2), ARIMA(1,1,3), ARIMA(2,1,2), ARIMA(2,1,3),
ARIMA(3,1,0), ARIMA(3,1,2), dan ARIMA(3,1,3).

Selanjutnya, model-model tersebut akan dilakukan estimasi parameter,
pemeriksaan parameter yang signifikan ditandai dengan nilai p-value dibawah 0.05, dan
nilai AIC dari setiap model. Model yang terbaik adalah model yang memenuhi kriteria-
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kriteria tersebut. Melalui RStudio dihasilkan komponen-komponen model yang disajikan
dalam bentuk tabel berikut.

Tabel 2. Ringkasan Model.

Model Parameter Koefisien p-value AIC
ARIMA(0,1,1) MA() -0.520 1.782E-14* 2056.138
MA(1) -0.556 8.203E-08*
ARIMA(0,1,2) MA(2) 0.044 0.6318 2057.903
MA(1) -0.605 8.11E-11*
ARIMA(0,1,3) MA(Q2) 0.002 0.985 2057.272
MA(3) 0.145 0.092%*

AR(1) -0.056 0.6886
ARIMA(1,1,1) MA(1) 10.487 9.888F-06* 2057.981
AR(1) 0.909 <2.2e-16*
ARIMA(1,1,2) MA(1) -1.575 <2.2e-16* 2053.722
MA(2) 0.658 2.279e-13*
AR(1) 0.902 <2.2e-16*

MA(1) -1.517 <2.2e-16*
ARIMA(1,1,3) MA(2) 0.509 0.002* 2054.686
MAQ3) 0.100 0.297
AR(1) 0.476 0.029*

AR(2) -0.319 0.096
ARIMA(2,1,2) MA(1) _1.040 0.000% 2057.1
MA(2) 0.532 0.002*

AR(1) 1.826 <2.2e-16*

AR(2) -0.862 <2.2e-16*
ARIMA(2,1,3) MA(1) -2.518 <2.2e-16* 2052.627
MA(2) 2.128 1.06e-10*

MA(3) -0.583 0.000*

AR(1) -0.564 3.15E-10*
ARIMAQG,1,0) AR(2) -0.355 0.000* 2055.636
AR(3) -0.235 0.009*

AR(1) -0.566 1.21e-12%

AR(2) -1.015 2.20e-16*
ARIMAQG,1,2) AR(3) -0.517 1.11e-10%* 2053.704
MA(1) 0.121 2.60e-09*

MA(2) 1.000 2.20e-16*

AR(1) -0.412 0.146
AR(2) 0.010 0.968
AR(3) -0.404 0.008*

ARIMAQG,1,3) MA(1) 0.151 0.580 2059.017
MA(2) -0.270 0.227
MAQ3) 0.470 0.013*

Berdasarkan Tabel 2, estimasi parameter dilakukan untuk setiap model dan
diperiksa tingkat signifikansi berdasarkan nilai p-value dari masing-masing parameter
yang ditandai dengan (*) jika signifikan. Terlihat bahwa ARIMA(2,1,3) dan
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ARIMA(3,1,2) menjadi model dengan signifikansi parameter yang sangat baik yaitu
semua parameternya signifikan dan modelnya cukup kompleks atau tidak terlalu
sederhana. Kemudian, berdasarkan nilai AIC model ARIMA(2,1,3) memiliki nilai AIC
terkecil dibandingkan ARIMA(3,1,2). Kedua model ini selanjutnya diperiksa asumsi
residualnya.

Terdapat 4 asumsi yang sebaiknya dipenuhi oleh model ARIMA vyaitu residual
menyebar normal, white noise, nilai rataan nol dan tidak ada heteroskedastis. Uji yang
digunakan guna memenuhi asumsi-asumsi tersebut berturut-turut adalah uji Kolmogorov-
Smirnov, uji Ljung-Box, uji t, dan uji Breusch-Pagan. Semua uji ini harus dipenuhi
dengan menolak hipotesis nol atau p-value lebih besar atau sama dengan 0.05. Uji asumsi-
asumsi untuk kedua model disajikan dalam tabel berikut.

Tabel 3. p-value uji asumsi residu.

Model Kolmogorov- ., o Box  Ujit Breusch-
Smirnov Pagan

ARIMA(2,1,3) 0.434 0.946 0.469 0.000

ARIMA(3,1,2)  0.902 0.232 0.380 0.050

Berdasarkan uji asumsi residu, ARIMA(2,1,3) hanya memenuhi 3 asumsi saja
walaupun memiliki parameter dan AIC terbaik dibandingkan ARIMA(3,1,2). Sedangkan
ARIMA(3,1,2) memenuhi semua asumsi residu sehingga model ARIMA(3,1,2) dipilih
sebagai model terbaik untuk data latih nilai ekspor Indonesia. Guna memastikan model
ARIMA(3,1,2) adalah yang terbaik maka dilakukan estimasi parameter untuk model
overfitting dengan cara menambah orde g + 1 atau menjadi ARIMA(3,1,3).

Tabel 4. Ringkasan model overfitting.

Model Parameter Koefisien p-value AIC
AR(1) -0.566 1.21e-12%*
AR(2) -1.015 2.20e-16*
ARIMAQ,1,2) AR(3) -0.517 1.11e-10%* 2053.704
MA(1) 0.121 2.60e-09*
MA(2) 1.000 2.20e-16*
AR(1) -0.412 0.146
AR(2) 0.010 0.968
AR(3) -0.404 0.008*
ARIMA(3,1,3) MA(1) 0.151 0.580 2059.017
MA(2) -0.270 0.227
MA(3) 0.470 0.013*

Berdasarkan Tabel 4, dapat dilihat bahwa model overfit memiliki banyak parameter
yang tidak signifikan dan AIC yang lebih besar daripada ARIMA(3,1,2). Hal ini
menunjukkan model ARIMA(3,1,2) adalah model terbaik yang sebenarnya dan sesuai
dengan model awal berdasarkan plot ACF dan PACF hasil differencing. Persamaan
ARIMA(3,1,2) dapat dituliskan sebagai berikut.

(1 = ¢1B — pB*> — p3B*)(1 — B)'y, = (1 + 6,B + 6,B?)¢, (14)
atau dapat dituliskan dalam persamaan beda
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Wi =¢pWi1+ Wiy + GsWi s+ &+ 0161 + 0265 (15)
W, = —-0.566W,_; —1.015W;_, — 0.517W;_5; + & + 0.121&;_1 + &;_» (16)

3.3 Model Holt-Winters

Data nilai ekspor berupa nilai ekspor bulanan yang disajikan per tahun oleh BPS
sehingga periode yang sesuai untuk Holt-Winters adalah p = 12. Langkah pertama yang
dilakukan adalah menentukan nilai awal untuk level, trend dan seasonal menggunakan
formula (11)-(13) pada 12 data pertama karena p = 12. Guna meringkas penamaan, Holt-
Winters Additive dinamai sebagai HWA dan Holt-Winters Multiplicative dinamai sebagai
HWM. Berikut disajikan nilai awal untuk prediksi Holt-Winters.

Tabel 5. Nilai awal Holt-Winters untuk level, trend dan seasonal pada 12 data

pertama.
HWA HWM
Bulan Level (L,)  Trend (b,) Seasonal Seasonal
(5p) (Sp)
Januari 2013 162.842 1.011
Februari 2013 -197.058 0.987
Maret 2013 -188.058 0.988
April 2013 -451.758 0.970
Mei 2013 920.742 1.061
Juni 2013 -453.858 0.970
Juli 2013 15212.66 -45.638 -124.758 0.992
Agustus 2013 -2128.958 0.860
September 2013 -505.858 0.967
Oktober 2013 485.642 1.032
November 2013 725.942 1.048
Desember 2013 1755.142 1.115

Tabel 5 menunjukkan periode awal dari Januari 2013-Desember 2013 menjadi
dasar untuk melakukan prediksi periode selanjutnya. Nilai awal /evel dan trend memiliki
persamaan yang sama sehingga perbedaan nilai awal hanya terjadi pada nilai awal
seasonal. Selanjutnya, prediksi dilakukan dengan sembarang parameter smoothing untuk
dioptimalkan menggunakan optimasi grid search. Optimasi grid search dilakukan dengan
memilih nilai parameter smoothing a, dan y diantara 0 sampai 1 selangkah demi
selangkah. Langkah yang digunakan untuk pencarian parameter terbaik berdasarkan nilai
MAPE adalah 0.1 untuk setiap parameter sehingga total kemungkinan kombinasi
parameter smoothing adalah 103. Hasil dari optimasi grid search untuk parameter
smoothing adalah sebagai berikut.
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Tabel 6. Parameter dan formula prediksi untuk Holt-Winters

Model a B )4 Formula
Ly = 0.9(Y; — S;—12) + 0.1(Le—y + b_y),
b, = 0.2(L, — L;_;) + 0.8 b_1,
S, = 0.5(Y, — Ly) + 0.5S,_15,
Fiom = Le +bym + St_124m

Y,
L, = 0.8( ‘ ) +0.2(L,_1 + be_y),
St—lZ

bt == O.Z(Lt - Lt—l) + 0.8 bt—l'
Yy

St =04 (L_) + 0.6 St—S'
t
Foom = (L +bm)Si_1p4m

HWA 09 02 05

HWM 08 02 04

Berdasarkan hasil grid search, parameter level, trend dan seasonal yaitu a, § dan y
dari kedua model tersebut digunakan untuk prediksi data selanjutnya. Prediksi data
selanjutnya memerlukan level, trend dan seasonal untuk waktu t. Prediksi HWA dan
HWM menggunakan formula tersebut disajikan dalam tabel berikut.

Tabel 7. Parameter dan formula prediksi untuk Holt-Winters

HWA HWM
Bulan T L b, S, L, b, S,
Jan2014 13 14395214  -200.000 119.964 14488.623  -181.318  1.006
Feb2014 14  14767.564  -85.530 -165.261 14722382 -98.303  0.990
Mar2014 15  15310.796 40.222 -153.127 15231.025 23.086  0.992
Apr2014 16  14804.934  -68.994 -482.096 14834.761 -60.784  0.968
Mei2014 17  13986.166  -218.949 879.088 14136.883  -188.203  1.056
Jun2014 18  15653.744  158.356 -349.051 15496.431 121.348  0.980
Jul2014 19 14405.183  -123.027 -202.920 14516267  -98.955  0.984
Agu2014 20  16377.718  296.085 2012538  16353.880  288.359  0.870
Sep2014 21  15870.873 135.499 -550.466 15969.432  153.797  0.963
Okt2014 22 14927.080  -80.359 425.681 15080.408 54767 1.025

Nov 2014 23 13021.555 -445.392 624.544 13347.361 -390.423 1.035
Des 2014 24 12670.659 -426.493 1760.391 12945.800 -392.650  1.115

Nov 2021 107  22418.577 575.509 437.686 22701.250 598.241 1.009
Des 2021 108 21047.618 186.215 1418.219 21166.229 171.589 1.073
Jan 2022 109 18992.641 -262.023 275.070 19245.262 -246.922 1.011

Feb2022 110  20385.198 68.893 11.981 20229.559 -0.678 1.004
Mar 2022 111 25681.928 1114.460 614.337 24471.184 847.782 1.059
Apr2022 112 27813.699 1317.923 -554.017 27731.243 1330.238  0.972
Mei 2022 113 21883.334 -131.735 12.648 22861.535 90.248 0.981
Jun 2022 114 25849.743 687.894 63.583 25839.954 667.883 0.995
Jul 2022 115 25502.158 480.798 28.769 25495.611 465.437 1.005
Agu2022 116  28850.529 1054.313 -1081.139 29005.686 1074.365  0.948
Sep 2022 117  26213.820 316.108 -1244.264 27278.363 514.027 0.922
Okt2022 118 24800.811 -29.715 21.551 25512.979 58.145 0.982

Nov 2022 119 23736.382 -236.657 380.202 24193.890 -217.302 1.003
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Prediksi data latih dilakukan untuk mendapatkan L;49,b119 dan S;;9 yang
dibutuhkan untuk prediksi data uji. Data latih di prediksi dengan m = 1 sehingga prediksi
yang dihasilkan untuk data uji lebih akurat. Formula untuk prediksi data menggunakan
HWA dan HWM adalah

HWA: Fi194m = 23736.382 — 236.657m + S119-12+m (17)
HWM: F;194m = (24193.890 — 217.302m)S;119-124m (18)

Data uji memiliki 13 data maka prediksi data uji dilakukan untuk m = 1,2,..,13.

Hasil dari prediksi data uji disajikan pada tabel berikut.

Tabel 8. Prediksi data uji nilai ekspor Indonesia

Prediksi Prediksi
m Waktu HWA HWM Aktual
1 Desember 2022 24917.94 25719.03 22357.7
2 Januari 2023 23538.14 24029.51 22320.7
3 Februari 2023 23038.39 23629.60 21319.7
4 Maret 2023 23404.09 24709.49 23413.9
5 April 2023 21999.08 22470.87 19280.4
6 Mei 2023 22329.08 22459.23 21706.5
7 Juni 2023 22143.36 22562.82 20599.0
8 Juli 2023 21871.89 22570.87 20861.3
9 Agustus 2023 20525.32 21083.95 21996.3
10  September 2023 20125.54 20307.63 20744.9
11 Oktober 2023 21154.70 21420.93 22144.5
12 November 2023 21276.69 21651.95 21995.9
13 Desember 2023 22021.29 22775.00 22391.2

Data uji diprediksi dengan menggunakan persamaan prediksi HWA dan HWM.
Hasil prediksi kedua model tersebut akan dibandingkan akurasinya dengan model
ARIMA(3,1,2) berdasarkan nilai MAPE.

3.4 Perbandingan Kinerja Model

Model terbaik dari yang sudah dihasilkan yaitu ARIMA(3,1,2), HWA dan HWM
dilihat berdasarkan nilai MAPE terkecil. Berikut adalah nilai MAPE dari model-model
tersebut.

Tabel 9. Akurasi model berdasarkan MAPE

Model MAPE
ARIMA(3,1,2) 11.766%

HWA 5.131%

HWM 6.362%

Berdasarkan nilai MAPE pada Tabel 9, model HWA menunjukkan kinerja yang
lebih baik dibandingkan model lainnya dalam memprediksi nilai ekspor Indonesia,
sebagaimana ditunjukkan oleh nilai MAPE yang paling kecil. Model HWA dan HWM
memiliki kemampuan prediksi yang sangat baik, yang ditunjukkan oleh nilai MAPE <
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10%, sedangkan model ARIMA(3,1,2) memiliki kemampuan prediksi yang baik dengan
nilai MAPE < 20%. Oleh karena itu, model terbaik untuk memprediksi nilai ekspor
Indonesia adalah model HWA. Lebih lanjut, model Holt-Winters Additive dapat
digunakan untuk memprediksi nilai ekspor tahun 2024. Tingkat akurasi dari model-model
tersebut juga disajikan pada grafik berikut.

Forecasting: Actual vs HWA, HWM, ARIMA
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Gambar 7. Plot prediksi ketiga model dan dihasilkan model HWA yang paling
akurat.

3.5 Prediksi Periode Selanjutnya

Model HWA sebagai model terbaik digunakan untuk memprediksi nilai ekspor
Indonesia pada periode selanjutnya yaitu dari Januari 2024 hingga Desember 2024.
Sebelum melakukan prediksi tersebut, model HWA memerlukan nilai level, trend dan
seasonal pada waktu terakhir data yaitu t = 132. Berikut adalah nilai L¢, by dan S;
menggunakan persamaan (3)-(6) untuk ¢ = 120,121, ...,132.

Tabel 10. Level, trend dan seasonal data uji dengan HWA

Bulan t L, b, St
Desember 2022 120 22478.006 -441.002 1361.457
Januari 2023 121 22044.768 -439.449 275.501
Februari 2023 122 21337.479 -493.017 -2.899

Maret 2023 123 22604.053 -141.099 712.092
April 2023 124 20097.271 -614.235 -685.444
Mei 2023 125 21472.770 -216.288 123.189
Juni 2023 126 20607.524 -346.080 27.529
Juli 2023 127 20775.423 -243.284 57.323
Agustus 2023 128 22822.909 214.870 -953.874
September 2023 129 22094.025 26.119 -1296.694
Oktober 2023 130 22122.668 26.624 21.692
November 2023 131 21669.058 -69.423 353.522

Desember 2023 132 21086.732 -172.003 1332.962
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Setelah ditentukan /evel, trend dan seasonal maka model yang digunakan unuk
memprediksi nilai ekspor Indonesia dari Januari 2024 hingga Desember 2024 adalah
HWA: Fi354m = 21086.732 — 172.003m + S132_124m (19)
dengan langkah prediksi m = 1,2,..,12 untuk prediksi 12 bulan selanjutnya. Hasil dari
prediksi untuk tahun 2024 disajikan dalam tabel berikut.

Tabel 11. Prediksi tahun 2024 dengan HWA

Nilai Ekspor
Month (juta US$)

Januari 2024 21190.23
Februari 2024 20739.83
Maret 2024 21282.81
April 2024 19713.28
Mei 2024 20349.90
Juni 2024 20082.24
Juli 2024 19940.03
Agustus 2024 18756.83
September 2024 18242.01
Oktober 2024 19388.39
November 2024 19548.22
Desember 2024 20355.65

Hasil prediksi menggunakan model HWA menunjukkan bahwa nilai ekspor pada
tahun 2024 cenderung mengalami fluktuasi dengan tren yang melandai pada kuartal
ketiga, khususnya pada bulan Agustus (18756.83 juta US$) dan September (18242.01 juta
USS). Secara fundamental, penurunan ini tidak hanya merupakan pola teknis musiman,
tetapi juga merefleksikan normalisasi harga komoditas global pasca-lonjakan pandemi
serta melambatnya aktivitas manufaktur di negara-negara mitra dagang utama. Penurunan
pada periode tersebut sejalan dengan koreksi harga komoditas unggulan seperti batubara
dan minyak sawit mentah (CPO) di pasar internasional yang mulai mengalami titik jenuh.
Namun, model berhasil menangkap sinyal pemulihan pada akhir tahun, dengan nilai
prediksi Desember yang kembali meningkat ke angka 20.355,65 juta US$. Kenaikan ini
secara praktis berkorelasi dengan fenomena year-end surge, di mana terdapat
peningkatan permintaan global untuk memenuhi kebutuhan stok akhir tahun serta
penyelesaian kontrak ekspor tahunan. Dengan mengaitkan angka statistik ini pada kondisi
makroekonomi, terlihat bahwa model HWA sangat efektif untuk prediksi jangka pendek
karena mampu menyelaraskan pola historis dengan dinamika kebijakan perdagangan dan
siklus ekonomi riil secara akurat.

4 Simpulan dan Saran

Nilai ekspor Indonesia telah dimodelkan menggunakan dua metode, yaitu model
ARIMA dan metode Holt-Winters, dengan hasil yang baik. Dalam melakukan pemodelan
ARIMA, data deret waktu perlu dilakukan differencing agar memenubhi sifat stasioneritas.
Model ARIMA yang berhasil dibangun adalah ARIMA(3,1,2). Berdasarkan tingkat
akurasi MAPE, metode Holt-Winters memberikan hasil yang lebih baik dalam
memprediksi nilai ekspor Indonesia dibandingkan dengan metode ARIMA.
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Penelitian ini menghasilkan model terbaik untuk memprediksi nilai ekspor
Indonesia, yaitu model Holt-Winters Additive. Disarankan bahwa prediksi nilai ekspor
Indonesia dipengaruhi oleh berbagai faktor eksternal, seperti kebijakan pemerintah pada
saat itu, kondisi hubungan luar negeri, dan faktor lainnya, agar model ini dapat
memberikan hasil yang lebih baik. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar
menambahkan variabel eksogen, seperti variabel dummy yang dapat menggambarkan
situasi kebijakan perdagangan internasional atau krisis ekonomi, guna meningkatkan
kemampuan model dalam memprediksi nilai ekspor Indonesia. Selain itu, penerapan
algoritma Machine Learning atau Deep Learning, seperti Long Short-Term Memory
(LSTM), guna menangani pola non-linear dan volatilitas ekstrem pascapandemi yang
lebih kompleks. Selain itu, perlu dilakukan analisis komparatif pada sektor spesifik
(seperti migas dan non-migas) untuk menghasilkan proyeksi yang lebih mendalam dan
aplikatif bagi kebijakan ekonomi nasional dalam menghadapi ketidakpastian pasar global
di masa depan.

5 Penutup

Peneliti mengucapkan terima kasih kepada tim editor dan reviewer untuk arahannya
selama penelitian ini yang dapat meningkatkan kualitas dari paper ini sehingga dapat
berguna untuk berbagai kebutuhan akademik.
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