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Abstrak

Untuk memperkirakan throughput container di
pelabuhan  dengan  akurat,  diperlukan  metode
peramalan/forecasting yang sesuai dan cocok dalam
pemodelan data throughput container pada suatu
periode. Pemodelan yang sesuai dan cocok akan
menghasilkan suatu nilai peramalan yang akurat dan
akan membantu pihak manajer dan supervisor dalam
mengambil keputusan terbaik untuk mengatasi masalah
penumpukan container.

Dalam penelitian ini akan dikembangkan sebuah
metode peramalan untuk data runtun waktu throughput
container dengan metode ARIMA-Box Jenkins, Jaringan
Syaraf Tiruan (Neural Network) dan metode hybrid
ARIMA-Box Jenkins dan Jaringan Syaraf Tiruan. Nilai
akurasi  peramalan digunakan sebagai parameter
penilaian model. Berdasarkan nilai rata-rata akurasi
maka diperoleh model dengan metode ARIMA-Box
Jenkins memiliki rata-rata akurasi 88,73%, model
dengan metode Jaringan Syaraf Tiruan (Neural Network)
memiliki rata-rata akurasi 57,47%,  model hybrid
ARIMA-Box Jenkins dan Jaringan Syaraf Tiruan dengan
input adalah hasil dari metode ARIMA-Box Jenkins
memiliki rata-rata akurasi 76,43%, dan yang terakhir,
model hybrid ARIMA-Box Jenkins dan Jaringan Syaraf
Tiruan dengan input adalah hasil dari metode Jaringan
Syaraf Tiruan memiliki rata-rata akurasi 80,68%.

Dari hasil penelitian ini dapat disimpulkan bahwa
model yang paling sesuai dan cocok untuk data runtun
waktu throughput container adalah model ARIMA-Box
Jenkins, yaitu ARIMA (0,0,18).

Kata  kunci:  throughput container, pemodelan,
peramalan, ARIMA Box Jenkins, Jaringan Syaraf Tiruan,
runtun waktu, hybrid ARIMA-JST

1. Pendahuluan

Salah satu issue penting dalam pengelolaan pelabuhan
dan  lapangan  penumpukan  kontainer  adalah
memperkirakan throughput kontainer dengan akurat [1]
[2]. Pengukuran throughput adalah pengukuran jumlah
pergerakan kontainer ketika melalui terminal atau
lapangan mengalami penumpukan kontainer. Langkah ini

berguna dalam memberikan informasi bagi manajer dan
supervisor tentang penumpukan kontainer yang dianggap
produktif atau tidak.

Untuk memperkirakan throughput container dengan
akurat, diperlukan metode peramalan/forecasting yang
sesuai dan cocok dalam pemodelan data throughput
container pada suatu periode. Pemodelan yang sesuai dan
cocok akan menghasilkan suatu nilai peramalan yang
akurat dan akan membantu pihak manajer dan supervisor
dalam mengambil keputusan terbaik untuk mengatasi
masalah penumpukan container.

Salah satu metode peramalan yang paling
dikembangkan saat ini adalah runtun waktu (¢time series),
yakni menggunakan pendekatan kuantitatif dengan data
masa lampau dikumpulkan dan dijadikan acuan untuk
peramalan masa depan. Teknik peramalan data runtun
waktu terbagi menjadi dua bagian. Pertama, model
peramalan yang didasarkan pada model matematika
statistik seperti moving average, exponential smoothing,
regresi (parametrik dan non parametrik), serta yang paling
sering digunakan adalah ARIMA (Box Jenkins). Kedua,
model peramalan yang didasarkan pada kecerdasan
buatan seperti neural network, algoritma genetika,
simulated annealing, genetic programming, klasifikasi
dan hybrid.

Metode-metode tersebut memiliki kekurangan dan
keunggulan yang berbeda. Terlebih lagi, masalah dalam
dunia nyata seringkali merupakan masalah yang
kompleks dan satu model mungkin tidak mampu
mengatasi hal tersebut dengan baik (DT Wiyanti & R
Pulungan, 2012). Untuk itu, beberapa tahun terakhir telah
dilakukan penelitian untuk menggabungkan beberapa
model menjadi satu agar menghasilkan ramalan dengan
tingkat akurasi yang lebih baik secara rata-rata
dibandingkan dengan model tunggal.

Oleh karena permasalahan yang ditemui di dunia
nyata adalah permasalahan data yang tidak stasioner atau
tidak linier, maka dibutuhkan suatu alat yang akurat dan
efektif untuk meramalkan perilaku data yang tidak
stasioner atau tidak linier tersebut. Namun terdapat
permasalahan lain dalam model jaringan syaraf tiruan
yang sering ditemui yaitu masalah overfitting, di mana
model yang dibuat hanya menghasilkan output yang baik
untuk data yang dilatih saja dan tidak untuk data yang
divalidasi (data yang tidak masuk proses training). Ini
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adalah fenomena overfitting yang termasuk masalah yang
sering ditemui ketika menggunakan model jaringan syaraf
tiruan. Di sisi lain, permasalahan tersebut dapat
diminimalisir dengan pengembangan yaitu
mengkombinasikannya dengan model lain. Kombinasi
yang pernah dicobakan untuk peramalan runtun waktu
adalah model jaringan syaraf tiruan dengan model
ARIMA [6].

Ada tiga hal yang menjadi alasan penggunaan
pengkombinasian model ARIMA dan neural network [7].
Pertama sering kali terjadi kesulitan untuk menerapkan
penggunaan model linier atau model non linier pada suatu
permasalahan runtun waktu, sehingga model kombinasi
ini menjadi alternatif yang lebih mudah. Kedua, dalam
kenyataannya, runtun waktu jarang yang linier atau non
linier saja tetapi sering mengandung keduanya, di mana
tidak hanya model ARIMA dan neural network masing-
masing dapat memodelkan setiap kasusnya, sehingga
pengkombinasian ini dapat digunakan untuk memodelkan
runtun waktu yang mengandung linier dan non linier.
Ketiga, dalam beberapa literature peramalan menyatakan
bahwa tidak ada model tunggal yang terbaik pada setiap
situasi.

Dalam penelitian ini akan dikembangkan sebuah
metode peramalan untuk data runtun waktu throughput
container dengan metode ARIMA-Box Jenkins, Jaringan
Syaraf Tiruan (Neural Network) dan metode hybrid
ARIMA-Box Jenkins dan Jaringan Syaraf Tiruan.

2. Pembahasan

2.1 Definisi Forecasting

Surjasa [3] menyatakan secara umum forecasting
didefinisikan sebagai proses menganalisis data saat ini
dan data pada masa lalu untuk menentukan tren di masa
depan.

2.2 Metode ARIMA Box Jenkins

Model Autoregresif Integrated Moving Average
(ARIMA) Box Jenkins adalah model yang secara penuh
mengabaikan independen variabel dalam membuat
peramalan dan hanya menggunakan nilai masa lalu dan
sekarang dari variabel dependen untuk peramalan.
ARIMA cocok jika observasi dari deret waktu (time
series) secara statistik berhubungan satu sama lain
(dependent). Model ARIMA terdiri dari tiga langkah
dasar,yaitu tahap identifikasi, tahap penaksiran dan
pengujian, dan pemeriksaan diagnostik. Selanjutnya
model ARIMA dapat digunakan untuk melakukan
peramalan jika model yang diperoleh memadai. Metode
ARIMA-Box Jenkins ini sangat baik ketepatannya untuk
peramalan jangka pendek, sedangkan untuk peramalan
jangka panjang ketepatan peramalannya kurang baik.
Biasanya akan cenderung flat (mendatar/konstan) untuk
periode yang cukup panjang.

2.3 Bentuk Umum Model ARIMA Box Jenkins
Secara umum, bentuk matematis dari model
ARIMA(p,d,q) dapat ditulis sebagai berikut [4][5] :

(1-B .. —%Bp)a—B)d Zt =00 + (1~ 0]B~ ..~ 6gBg)at ...1)
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dengan B adalah operator mundur, yaitu Bth = Zt—k

Penentuan orde p dan q dari model ARIMA pada
suatu  data runtun waktu dilakukan  dengan
mengidentifikasi plot Autocorrelation Function (ACF)
dan Partial Autocorrelation Function (PACF) dari data
yang sudah stasioner.

Berikut ini adalah petunjuk umum untuk penentuan
orde p dan q pada suatu data runtun waktu yang sudah
stasioner.

Tabel 1. Petunjuk Penentuan Orde p dan q dalam Model
ARIMA-Box Jenkins

Proses ACF PACF
AR (p) Dies down (turun Cuts off after lag p
cepat secara (terputus setelah
eksponensial / lag p)
sinusoidal)
MA (q) Cuts off after lag Dies down (turun
q (terputus setelah cepat secara
lag q) eksponensial /
sinusoidal)
ARMA Dies down (turun Dies down (turun
(p,9) cepat secara cepat secara
eksponensial / eksponensial /
sinusoidal) sinusoidal)
AR (p) Cuts off after lag Cuts off afier lag p
atau q (terputus setelah (terputus setelah
MA (q) lag q) lag p)
White Tidak ada yang Tidak ada yang
noise signifikan (tidak signifikan (tidak
ada yang keluar ada yang keluar
batas) batas)

2.4 Model Peramalan Container Throughput Dengan
Metode Arima-Box Jenkins

Pengolahan data dilakukan dengan menggunakan
bantuan Expert Modeller yang tersedia pada perangkat
lunak SPSS versi 21.0 Dengan menggunakan Expert
Modeller, diperoleh hasil sebagai berikut :

Model Description

hiodel Type

Maodel 1D

datathroughput  Model_1

ARIMA(D0 1)

Hode!Staistics

odel Fit tafcis LumgeBox C18)

Nurtber of
Bhisis | DF | By Qullrs

L E

Numherof | HafionanR-
I Preditors | squaed | Restuared | RMSE | WAPE | WAE
it toughulodel{ ) 18 09 | 34460 | 0075 |

1

Gambar 1. Hasil output pemodelan ARIMA dengan
Expert Modeller SPSS 21.0
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Gambar 2. Hasil output parameter model ARIMA dan
peramalan dengan model ARIMA

Tabel 2. Perbandingan Hasil

Real

dan Prediksi

Throughput Kontiner untuk 6 minggu dengan model

ARIMA

Minggu ke- X-true X-Pred | Residual | Accuracy
111 873 916.8772 -43.88] 94.97%

112 1534 1108.176 425.82 72.24%

113 933 1029.673 -96.67| 89.64%

114 1130 | 1053.182 76.82| 93.20%

115 1089 | 1132.662 -43.66| 95.99%

116 1156 | 1313.899 -157.90] 86.34%
Rata-rata 88.73%

Pada tabel di atas kita dapat lihat rata-rata ke akuratan
peramalan dengan metode Arima-Box Jenkins adalah
88,73%.

2.5 Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation

Rojas  [4] menyatakan  bahwa  algoritma
Backpropagation dapat dipecah menjadi empat langkah
utama, yaitu:

i) Perhitungan Umpan-maju

Awal perhitungan dengan menginput nilai data
mentah input. Setiap node dari lapisan input terhubung ke
node dari lapisan tersembunyi dan setiap simpul dari
lapisan tersembunyi terhubung ke simpul pada lapisan
output. Ada satu bobot(w) yang terkait dengan setiap
koneksi. Hal ini dapat dilihat pada gambar berikut:

Gambar 3. Model Neuron dan fungsi aktivasi
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Input layer merupakan informasi mentah yang
dimasukkan ke jaringan. Bagian dari jaringan ini tidak
pernah berubah nilai-nilainya.

Hidden layer menerima data dari lapisan Input berupa
nilai jumlah(SUM) dari perkalian tiap input training
dengan bobot perkoneksinya dengan rumus:

SUM = net; = 75 ws; M

Dimana wfll Jadaah bobot koneksi dari input i ke node j,

dan 0; adalah input.
Setiap Input tunggal ke jaringan diduplikasi dan turunkan
ke node pada lapisan tersembunyi dengan fungsi aktivasi.
Karlik [5] menyatakan bahwa fungsi aktivasi hiperbolic
tangent memiliki akurasi yang paling tinggi daripada
fungsi aktivasi yang umumnya digunakan. Fungsi ini
mudah didefinisikan sebagai rasio antara sinus hiperbolik
dan fungsi cosinus atau diperluas sebagai rasio dari
setengah perbedaan dan setengah jumlah dari dua fungsi
cksponensial dalam poin net; dan -net; sebagai berikut:
enetj_e—net}-
f (netj) = 2)

sin(net;)

net;j
e

]+e—net]'

cos(net;) i
Hiperbolik Tangent Fungsi ini mirip dengan fungsi
sigmoid. Kisaran outputnya antara -1 dan 1 seperti yang
terlihat dalam Gambar. Berikut ini adalah grafik dari
fungsi tangen hiperbolik untuk nilai riil-nya argumen :
tanh(x)

1

0.5

-10
-0.

-1
Gambar 4. Hyperbolic Tangent Function

Perhitungan fungsi aktivasi ini dilakukan sesuai
dengan jumlah layer yang digunakan. Pada penelitian ini
menggunakan 1 input layer, 1 hiden layer dan 1 output
layer seperti yang digambarkan oleh arsitektur jaringan
berikut:

Input
Layer

Hidden Layer Output
Input #1 —=

Input #2 —=

Gambar 5. Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan Multi
Layer.
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ii) Propagasi balik ke lapisan output
Pada saat ini dilakukan proses perhitungan eror output
unit dengan rumus:

Opi = Wpk — Opi) ok (etyy)

G3)

Dimana Sf,k adalah nilai eror output, yp; adalah nilai
target dari output layer, 0, adalah output aktual dan

f,‘j’k(net;’,k) adalah nilai turunan fungsi aktivasi pada
output layer.

iii) Propagasi balik ke lapisan tersembunyi

Tahap ini adalah proses menghitung error untuk tiap node
pada hidden layer, dengan persamaan:
8pj = fyy (nety;) Bie S Wiy “)
Dimana 8{,‘}- adalah nilai error ke hidden layer, fg]- (net;}j
adalah turunan dari fungsi aktivasi pada node hidden
layer, Y 8, wy; adalah jumlah delta inputnya tiap-tiap
unit tersembunyi (dari unit-unit yang berada di lapisan
atasnya).

Dengan catatan bahwa perhitungan error hidden layer ini
dilakukan sebelum bobot ke output layer di perbarui.

iv) Update Bobot

Setelah  error  diketahui, selanjutnya dilakukan
perhitungan propagasi balik dan penyesuaian bobot. Hal
ini terdiri dari dua langkah proses. Kesalahan disebarkan
dari output layer ke hidden layer. Di sinilah tingkat
pembelajaran (learning rate) dan momentum dibawa ke
persamaan. Proses pertama adalah menghitung perubahan
bobot :

)

wg;(t + 1) = w; (8) + 85 foi (netpy)

Dimana wi;(t + 1) adalah nilai bobot ke output layer
terkoreksi, wy;(t) adalah nilai bobot ke output layer
sebelumnya, fgk(netgk) adalah output dari hidden
layer, dan 7 adalah tingkat pembelajaran,.

Mengatur tingkat pembelajaran yang tepat bisa menjadi
tugas sulit, jika tingkat pembelajaran terlalu kecil,
algoritma mungkin memakan waktu lama untuk
konvergen. Di sisi lain, memilih tingkat belajar yang besar
bisa memiliki efek sebaliknya, algoritma bisa
menyimpang. Kadang-kadang pada jaringan syaraf tiruan,
semua beban memiliki tingkat belajar sendiri. Makalah ini
akan menggunakan tingkat 0,05 dan 0,1.

Cara lain untuk meningkatkan kecepatan dan konvergensi
adalah dengan menggunakan teknik yang disebut dengan
momentum [6], dengan fungsi :

wi; (t + 1) = wy; () +ndgenety, + ad,wi;(t — 1)
(6)
Dimana a adalah momentum, A,wy;(t — 1) adalah
selisih nilai bobot sebelumnya.
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Freeman [6] menyatakan besar jangka momentum akan
mempengaruhi penyesuaian dalam bobot saat bergerak ke
arah yang sama dengan penyesuaian sebelumnya,
sehingga mengusahakan solusi yang dapat adalah solusi
global minimum. Selanjutnya pada makalah ini akan

digunakan momentum 0,5 dan 0,4.

Langkah terakhir pada satu iterasi adalah update bobot
dari input ke hidden layer dengan persamaan:

W]-’}(t +1) = W]-’}(t) + 176£jxl-

(M

Dimana w;li(t+ 1) adalah nilai bobot ke hidden layer
terkoreksi, w}‘i (t) adalah nilai bobot ke hidden layer
sebelumnya, x; adalah nilai input.

Algoritma ini berhenti ketika nilai fungsi kesalahan telah
menjadi cukup kecil. Fungsi kesalahan dihitung dengan

persamaan :
E, =¥, 6% @®)

2.6 Pemodelan Forecasting Container Throughput

Dengan Metode Jaringan Saraf Tiruan

Pengolahan data dilakukan dengan mengubah nilai
jumlah input layer, hidden layer, learning rate, dan nilai
momentum . Berdasarkan nilai MSE dan MAE dari
perancangan model jaringan prediksi maka diperoleh
model yang fit sebagai berikut:

Tabel 3. Hasil Percobaan dan Standar Error dengan
MSE, dan MAE dengan Model Jaringan Syaraf Tiruan
Backpropagation

o

Neuron Counts

Learning

Criteria

Fungsi Aktivasi

Input Layer

Hidden Layer

Learning Rate |Momentum Max lteration

Error

MSE

MAE

Hyperbolic Tangent

005

05)

10000

0.000004

009426

0.194636

Hyperbolic Tangent

005

04

10000

0.000004

0092022

0164802

Hyperbolic Tangent

0]

03

10000

0000001

0085698

0.2218%

Hyperbolic Tangent

01

04

10000

0,000002

0091662

0.1776%

Hyperbolic Tangent

005

05

10000

0,000037

1783843

0.937%8

Hyperbolic Tangent

005

04

10000

0.000006

0.368694

0447501

Hyperbolic Tangent

0]

05)

10000

0.000001

0091084

0262448

Hyperbolic Tangent

0]

04

10000

0,000001

0063481

0198176

ol |w|o|lo|le=]w|r~]|—

Hyperbolic Tangent

005

05

10000

0,000003

0.0%119

02489

—
=3

Hyperbolic Tangent

005

04

10000

0000017

0.558054

0401451

=

Hyperbolic Tangent

0]

05

10000

0.000001

0071778

0.20472

—
=

Hyperbolic Tangent

0]

04

10000

0.000001

0096659

0241314

—
=

Hyperbolic Tangent

005

03)

10000

000003

0317539

0390539

—
=

Hyperbalic Tangent

005

04

10000

0,000033

1815662

1086474

—
=

Hyperbolic Tangent

01

05

10000

0000013

3580141

1478143

—
5

Hyperbolic Tangent

0]

04

10000

0.000001

0097751

0.243433

—
=

Hyperbolic Tangent

005

05)

10000

0001453

350879

3.646136

—
=

Hyperbolic Tangent

0.5

04

10000

0001201

3010512

3753743

—
=

Hyperbolic Tangent

01

05

10000

0000279

15,1199

1841656

~
=

Hyperbolic Tangent

0]

04

10000

0000027

08279

062162

=

Hyperbolic Tangent

005

05)

10000

0.000003

009599

016839

Dari tabel di atas diperoleh model terbaik adalah dengan
nilai jumlah input layer 12, hidden layer 11, learning rate
0,1, dan nilai momentum 0,4. Model ini dapat digunakan
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sebagai model peramalan untuk troughput kontainer pada
periode yang akan datang karena memiliki nilai MSE dan
MAE terkecil.

Langkah selanjutnya untuk memverifikasi model dapat
dibandingkan persentase kebenaran (Accuracy) dari hasil
pelatihan dan pengujian prediksi yang ada dengan data
real yang diperoleh dari throughput kontainer. Pada
penelitian ini digunakan data 6 minggu

Tabel 4. Perbandingan Hasil Real dan Prediksi
Throughput kontiner 6 minggu dengan Metode Jaringan
Syaraf Tiruan

Minggu ke-| X-true | X-Pred [ Residual | Accuracy
111 873 958.1612 -85.16] 90.24%

112 1534 | 753.2656f 780.73| 49.10%

113 933 1513.628| -580.63| 37.77%

114 1130 | 932.6539] 197.35| 82.54%

115 1089 | 641.2074f 447.79] 58.88%

116 1156 | 2008.187| -852.19| 26.28%
Rata-rata 57.47%

Pada tabel di atas kita dapat lihat bahwa terdapat beberapa
data yang tingkat keakuratannya hampir sempurna. Rata-
rata ke akuratan peramalan dengan metode jaringan syaraf
tiruan adalah 57,47%.

2.7 Model Hybrid ARIMA-Box Jenkins — Jaringan
Syaraf Tiruan (JST)

ARIMA dalam statistik dan neural network masing-
masing telah dibuktikan dan dinyatakan menjadi metode
yang handal dalam time series forecasting. Dengan
mengkombinasikan dua metode tersebut diharapkan akan
menghasilkan tingkat keakuratan yang lebih tinggi
dibandingkan jika metode tersebut digunakan masing-
masing tanpa dikombinasikan. Selain itu alasan
penggabungan kedua model ini (ARIMA dan JST) adalah
karena adanya asumsi bahwa model tunggal tidak dapat
secara total mengidentifikasi semua karakteristik dari time
series [13]. Hipotesis dalam penelitian ini adalah bahwa
gabungan model ARIMA dengan Jaringan Syaraf Tiruan
akan lebih akurat karena struktur autokorelasi kompleks
pada data dapat dimodelkan.

Model hybrid ARIMA-Box Jenkins dan Jaringan
Syaraf Tiruan merupakan metode gabunga, yaitu hasil
ramalan dari metode ARIMA kemudian dikombinasikan
dengan hasil ramalan dari model JST.

Secara matematis, hasil ramalan secara keseluruhan yang
diperoleh adalah sebagai berikut
Zy =Ly + N;
(10)

Z; merupakan hasil peramalan yang merupakan gabungan

nilai ramalan dari model ARIMA dan nilai ramalan dari
model JST.

Berikut ini adalah arsitektur model peramalan hybrid
ARIMA-JST
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Sistem
input Hasil input output
— | | ARIMA ramalan [ RBF —
24 nilai output periode 1 periode ke
depan (i++)

Gambar 6. Arsitektur model peramalan hybrid ARIMA-
JST

2.8 Model hybrid ARIMA-Box Jenkins dan Jaringan
Syaraf Tiruan dengan input adalah hasil dari metode
ARIMA-Box Jenkins

Pengolahan data model hybrid yang pertama ini
dilakukan dengan memperkirakan hasil dari metode
ARIMA-Box Jenkins. Hasil peramalan metode ARIMA-
Box Jenkins dibentuk dalam 110 data yang selanjutnya di
input ke dalam model jaringan syaraf tiruan dengan
mengubah nilai jumlah input layer, hidden layer, learning
rate, dan nilai momentum . Berdasarkan nilai MSE dan
MAE dari perancangan model jaringan prediksi maka
diperoleh model yang fit sebagai berikut:

Tabel 5. Hasil Percobaan dan Standar Error dengan
MSE, dan MAE dengan Model hybrid ARIMA-Box
Jenkins dan Jaringan Syaraf Tiruan dengan input adalah
hasil dari metode ARIMA-Box Jenkins

| Neuron Counts Learning Criteria

NO | Fungsi Aktivasi
0| FungeiAevas Input Laye(Hidden Layer |Learning Rate {Momentum|Max iteration [Error |MSE  |MAE

Hyperbolic Tangent i 1) 0.05 05 10000{0.039954 | 50.545127] 2.108539)

Hyperbolic Tangent 1 12 0.05 04 10000[ 0047 72195277 2403072

Hyperbolic Tangent 1 12 01 05 10000‘ 0.047815(  91.196591) 2.666726

Hyperbolic Tangent 1 12 01 04 10000‘ 0.048516  96.635657) 2.80914

HyperbolcTangent 1 1 o o o] oouss] osation] 23568

Hyperbolic Tangent 1 1 01 05 10000‘ 0.049217)  99.555071] 2968363

Hyperbolic Tangent ) 1 01 04 10000‘ 0.050411) 110.620942] 3034759

1
P
3
4
lHyperbolicTangent 1 i oo o5 oooo] ouse] saaucss] 2568
6
7
8
9

Hyperbolic Tangent 1 10 0.05 05 10000‘ 0.051576| 119.904087] 3075436

10]HyperbolcTangent 1 1) 005 o 1oooo] ooussy 56351504 2250040

11]Hyperbolic Tangent 1 10| 01 05 10000‘ 0.048072  91.019702) 2.75413

12|Hyperbolic Tangent 1 10 01 04 10000[ 0.051017] 115.911138) 3.082062

13]Hyperbolic Tangent 1 0.05 05 10000‘ (.041152] 54404637 2.219857)

14]Hyperbolic Tangent 1 0.05 04 10000‘ 0.0408%3] 52.542042] 2.32317)

HyperbolicTangent 1 o o oooo] oetss] 7omueses] 260338

f{Hyperbolic Tangent 1 01 04 10000‘ 0.050074) 109.077154] 3.09%628

18|Hyperbolic Tangent 1 0.05 04 10000‘ 0.049746] 53.203506] 3.218147

19|yperbolicTangrt 1 01 o5 1oooo] o] sasoe2s] 25070

9
9
9
9
17|Hyperbolic Tangent ) 8 0.05 05 10000‘ 0.043077)  54.669303] 2453341
8
§
g

20|Hyperb0\icTangent 1 01 04 10000‘ 0.053882] 133.542146] 3.53765

21| Hyperbolic Tangent 3 12 0.05 05 10000[ 0.042242]  55.667245) 2.012749

Verifikasi model dengan perbandingan persentase
kebenaran (Accuracy) dari hasil pelatihan dan pengujian
prediksi yang ada dengan data 6 minggu real yang
diperoleh dari throughput kontainer.
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Tabel 6. Perbandingan Hasil Real dan Prediksi
Throughput kontiner 6 minggu —Metode ARIMA -
Jaringan Syaraf Tiruan dengan input ARIMA

Periode Real |Forecaste| Residual | Accuracy
15/02/14 873 1311.058 -438  49.82%
22/02/14 1534 1153.6 380] 75.20%
1/3/2014 933 1312.779 -380] 59.29%
8/3/2014 1130 1080.88 49| 95.65%
15/03/14 1089 | 993.0172 9| 91.19%
22/03/14 1156 1301.469 -145(  87.42%

Rata-rata 76.43%

Rata-rata ke akuratan peramalan dengan metode Metode

ARIMA-Box Jenkins - Jaringan Syaraf Tiruan adalah
76,43%. Hal ini menunjukkan nilai ini lebih besar
daripada metode jaringan syaraf tiruan, namun lebih kecil
daripada metode ARIMA-Box Jenkins.

3 Kesimpulan

Dari penelitian ini dapat disimpulkan bahwa model

yang paling sesuai untuk data throughput container
menggunakan model ARIMA bulan Januari 2012
sampai Januari 2014 adalah Model MA (18) dengan
nilai RMSE sebesar 334,469 dan MAE sebesar
273,884. Hasil peramalan untuk nilai data throughput
container 6 minggu mendatang memiliki tingkat
akurasi yang cukup baik yaitu rata-rata sebesar
88,712%. Sementara itu jika menggunakan Jaringan
Syaraf Tiruan Backpropagation diperoleh arsitektur
jaringan syaraf tiruan terbaik dengan jumlah input layer
12, hidden layer 12, learning rate 0,1 , dan nilai
momentum 0,5. Model merupakan model yang dapat
digunakan namun dengan penyempurnanaan.
Model Hybrid yang sebaiknya digunakan adalah model
hybrid dengan model pertama Jaringan Syaraf Tiruan
(arsitektur jaringan input layer 12, hidden layer 12,
learning rate 0,05 dan momentum 0,5) dan selanjutnya
digunakan model ARIMA (2,0,0).
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