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Abstrak

Indonesia merupakan salah satu negara penghasil minyak kelapa sawit terbesar di dunia. Hal ini disebabkan dari sekian banyak
tananam yang menghasilkan minyak atau lemak, kelapa sawit salah satu jenis tanaman perkebunan yang menghasilkan nilai
ekonomi terbesar dan menduduki posisi penting dalam sektor perekonomian di Indonesia, karena hasil dari produksi kelapa sawit ini
akan menjadi pemasukan bagi negara maupun bagi daerah setempat. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk memprediksi
produktivitas kelapa sawit pada PTPN IV kebun Dolok Sinumbah pada tahun yang akan datang sehingga hasil prediksi akan menjadi
informasi dan masukkan bagi pihak-pihak terkait yang berkepentingan (pihak perusahaan) untuk lebih memaksimalkan kinerja serta
mampu membuat kebijakan-kebijakan yang tepat agar produktivitas kelapa sawit diperkebunan ini relatif stabil dan mampu
meningkat tiap tahunnya, sehingga berimplikasi terhadap kesejahteraan karyawan. Data penelitian diperoleh dari PTPN IV kebun
Dolok Sinumbah. Penelitian ini menggunakan 5 model arsitektur yaitu 3-10-1, 3-15-1, 3-18-1, 3-20-1 dan 3-22-1. Dari lima model
arsitektur yang digunakan di peroleh satu model arsitektur terbaik 3-15-1 dengan tingkat keakurasian 92%. Berdasarkan model
arsitektur terbaik ini akan digunakan untuk memprediksi produktivitas kelapa sawit pada PTPN IV kebun Dolok Sinumbah tahun
2020.
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Abstract

Indonesia is one of the largest palm oil producing countries in the world. This is because of the many plants that produce oil or fat,
oil palm is one of the types of plantation crops that produce the greatest economic value and occupies an important position in the
economic sector in Indonesia, because the results of this oil palm production will be income for the state and for the region. local.
The purpose of this research is to predict the productivity of oil palm in PTPN IV Dolok Sinumbah plantation in the coming year so
that the results of the predictions will become information and input for relevant interested parties (the company) to maximize
performance and be able to make policies. appropriate so that the productivity of oil palm in this plantation is relatively stable and
able to increase every year, so that it has implications for the welfare of employees. The research data were obtained from PTPN IV
Kebun Dolok Sinumbah. This study uses 5 architectural models, namely 3-10-1, 3-15-1, 3-18-1, 3-20-1 and 3-22-1. Of the five
architectural models used, one of the best architectural models is obtained 3-15-1 with an accuracy rate of 92%. Based on this best
architectural model, it will be used to predict oil palm productivity in PTPN 1V Dolok Sinumbah plantation in 2020.
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1. PENDAHULUAN

Tanaman kelapa sawit merupakan salah satu tanaman penghasil minyak tertinggi didunia. Secara ekonomis, untuk dapat
memproduksi kelapa sawit dibutuhkan kemampuan yang tinggi, manajemen yang rapi dan tenaga kerja yang disiplin
dan terlatih. Kegiatan tersebut selain dapat menguntungkan bagi ekonomi daerah, juga mampu menyediakan lapangan
kerja bagi ribuan keluarga yang masih bergantung pada hasil pertanian dan perkebunan [1]. Indonesia merupakan salah
satu negara penghasil minyak kelapa sawit terbesar di dunia. Hal ini disebabkan dari sekian banyak tananam yang
menghasilkan minyak atau lemak, kelapa sawit salah satu jenis tanaman perkebunan yang menghasilkan nilai ekonomi
terbesar dan menduduki posisi penting dalam sektor perekonomian di Indonesia, karena hasil dari produksi kelapa sawit
ini akan menjadi pemasukan bagi negara maupun bagi daerah setempat. Daerah penyebaran industri kelapa sawit di
Indonesia meliputi Sumatra, Kalimantan, Sulawesi dan sekitarnya. Industri perkebunan kelapa sawit berkembang pesat
terutama pada PT. Perkebunan Nusantara (PTPN) yang merupakan Badan Usaha Milik Negara (BUMN) yang tersebar
di seluruh Indonesia khususnya di Sumatera Utara. Luasnya lahan di Sumatera Utara menjadi modal utama bagi
perkembangan industri kelapa sawit [2]. Karena pentingnya tanaman kelapa sawit bagi perekonomian Indonesia, maka
diusulkan artikel ini untuk melakukan prediksi produktifitas kelapa sawit dengan mengambil sampel data produksi
kelapa sawit PTPN IV kebun Dolok Sinumbah yang merupakan anak cabang dari PTPN milik negara, sebab kebun
Dolok Sinumbah memiliki area perkebunan kelapa sawit yang cukup luas + 100 Ha.

Algoritma prediksi yang disusulkan pada artikel ini adalah algoritma backpropagation. Algoritma
backpropagation merupakan salah satu algoritma JST yang mampu bekerja secara sistematik dengan melatih jaringan
multiplayer menggunakan ilmu matematis berdasarkan model-model arsitektur jaringan yang dikembangkan [3]-[5].
Selain itu algoritma Backpropagation mampu melakukan prediksi berdasarkan data time-series [6]-[11]. Penelitian-
penelitian terdahulu yang terkait dengan artikel ini diantaranya tertuang dalam artikel Jurnal yang ditulis oleh (Dewi &
Andani, 2019), penelitian ini dilakukan untuk memprediksi ekspor minyak sawit di Indonesia menurut negara tujuan
utama menggunakan algoritma backpropagation. Penelitian ini menggunakan empat arsitektur: 12-4-1, 12-8-1, 12-16-1
dan 12-32-1 dengan arsitektur terbaik 12-8-1 yang menghasilkan akurasi lebih dari 90% dan MSE 0.009599767, akan
tetapi penelitian ini masih berupa model prediksi saja, belum menghasilkan hasil prediksi [12]. (Ahmad, Martha, &
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Imro’ah, 2019) melakukan penelitian untuk memprediksi kelapa sawit di PTPN Il dengan additive outlier pada model
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). Berdasarkan analisis diperoleh bahwa nilai AIC pada
model SARIMA adalah sebesar 2.070,72 dan nilai MAPE nya sebesar 25% sedangkan model SARIMA dengan deteksi
outlier diperoleh nilai AIC sebesar 1.731,42 dan nilai MAPE sebesar 15,91%. Maka dapat disimpulkan bahwa model
SARIMA dengan deteksi outlier adalah model terbaik untuk peramalan produksi kelapa sawit di PTPN XIII [13].
Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh (Setiawan, Wahyuningsih, & Goejantoro, 2020). Penelitian ini melakukan
peramalan produksi kelapa sawit menggunakan Winter’s dan Pegel’s Exponential Smoothing dengan Pemantauan
Tracking Signal. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model musiman multiplikatif tanpa trend pada metode
Pegel’s exponential smoothing dengan nilai MAPE sebesar 7,04% memiliki akurasi peramalan yang lebih baik daripada
metode yang lainnya [14].

Berdasarkan latar belakang serta penelitian-penelitian terkait yang telah diuraikan, maka diusulkan artikel ini
untuk memprediksi produktivitas kelapa sawit di PTPN 1V kebun Dolok Sinumbah di tahun-tahun yang akan datang.
Tujuannya agar hasil dari penelitian ini dapat menjadi informasi dan masukkan bagi pihak-pihak terkait yang
berkepentingan (pihak perusahaan) untuk lebih memaksimalkan kinerja serta mampu membuat kebijakan-kebijakan
yang tepat agar produktivitas kelapa sawit diperkebunan ini relatif stabil dan mampu meningkat tiap tahunnya, sehingga
berimplikasi terhadap kesejahteraan karyawan.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Metode Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif. Secara umum metode pengumpulan data untuk memecahkan masalah

dalam penelitian ini menggunakan 3 (tiga) metode yaitu :

1. Wawancara (Interview)
Pada tahapan ini dilakukan wawancara kepada bagian Produksi buah untuk mendapatkan data-data yang diperlukan
untuk memprediksi produktivitas kelapa sawit di PTPN IV Dolok sinumbah

2. Observasi
Penulis melakukan pengamatan secara langsung ke bagian Pengolahan buah untuk memperoleh data yang
diperlukan.

3. Studi literatur
Penulis mencari referensi teori yang relevan dengan kasus atau permasalahan yang ditentukan. Referensi ini dapat
dicari dari buku, jurnal, artikel laporan penelitian, dan situs-situs di internet. Output dari studi literatur ini adalah
terkoleksinya referensi yang relevan dengan topik masalah.

Tabel 1. Produktivitas Kelapa Sawit PTPN IV Kebun Dolok Sinumbah Tahun 2012-2019 (Ton)

Bulan Tahun

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Januari 5170 3.968 4701 5584 4222 5170 4.691 5.170
Februari 4884 3726 4129 2433 3.885 4.884 3986 4.884
Maret 5842 6.483 5765 4.862 5238 4.842 5958 4.842
April 4375 6.240 5384 3.717 4931 4375 5113 4.375
Mei 4211 8998 7.242 5222 5439 3943 5746 3.943
Juni 3.968 2755 3.669 3.732 4988 5754 6.069 5.754
Juli 3.726 5512 4128 3988 4536 5458 6.393 7.458
Agustus 3.483 2269 4265 5244 6.084 5161 5716 5.161
September 3.240 5.027 4402 6507 7.632 4.865 5.040 4.865
Oktober 2998 1784 4540 3.756 2.180 3.569 6.364 6.569
November 3.755 4541 4677 5012 4728 3273 5687 4.273
Desember 2512 4299 6.814 5268 4.275 4976 5011 4.976

2.2 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian yang diusulkan dan disajikan pada artikel ini merupakan tahapan-tahapan secara umum dari proses
prediksi produktivitas kelapa sawit di PTPN 1V kebun Dolok Sinumbah. Tahapan tersebut dapat dilihat pada gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian yang diusulkan pada artikel ini
yang digunakan adalah data produktivitas kelapa sawit yang diperoleh dari proses wawancara dan observasi di PTPN
IV Kebun Dolok Sinumbah, data yang diperoleh adalah data produktivitas tahun 2012-2019 berdasarkan bulan
produksi. Kemudian dilakukan preprocessing data dan membagi data tersebut menjadi beberapa bagian yaitu data yang
digunakan untuk pelatihan dan data yang digunakan untuk pengujian, setelah itu data dinormalisasi terlebih dahulu agar
bisa diproses dan dihitung dengan menggunakan aplikasi Matlab 2011b. Langkah selanjutnya adalah menentukan
model arsitektur jaringan yang akan digunakan untuk proses pelatihan dan proses pengujian. Kemudian proses pelatihan
dan pengujian akan dilakukan dengan menggunakan model arsitektur yang sudah ditentukan. Selanjutnya dari beberapa
model arsitektur yang digunakan, akan dipilih yang terbaik berdasarkan tingkat akurasi yang lebih tinggi dan nilai MSE

yang lebih kecil. Setelah itu akan dilakukan prediksi menggunakan model arsitektur terbaik yang telah dipilih.

3.1. Normalisasi Data
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dimulai dari pengumpulan dataset penelitian. Dataset penelitian

Dataset penelitian yang disajikan pada tabel 1 akan dinormalisasi dengan menggunakan persamaan (1) berikut [15],
[16], [25]-[34], [17], [35], [18]-[24]:

_ 0.8(x—a)

b—a

Keterangan :
X

+0.1

= Hasil normalisasi

X = Data yang akan dinormalisasi
a = Data terkecil dari dataset
b = Data terbesar dari dataset

Data yang sudah dinormalisasi menggunakan persamaan (1) dapat dilihat pada tabel 2.

Tabel 2. Hasil Normalisasi

Data

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

2019

© 0O N O O B~ W N P

e =
= o

0,47552
0,44380
0,55005
0,38735
0,36916
0,34225
0,31533
0,28841
0,26150
0,23458
0,31857

0,34225
0,31533
0,62112
0,59421
0,90000
0,20766
0,51346
0,15383
0,45963
0,10000
0,40579

0,42350
0,36007
0,54151
0,49925
0,70531
0,30905
0,35996
0,37515
0,39034
0,40565
0,42084

0,52143
0,17198
0,44136
0,31438
0,48129
0,31604
0,34443
0,48372
0,62380
0,31870
0,45800

0,37038
0,33301
0,48306
0,44901
0,50535
0,45533
0,40521
0,57688
0,74856
0,14392
0,42650

0,47552
0,44380
0,43914
0,38735
0,33944
0,54029
0,50746
0,47452
0,44169
0,29796
0,26513

0,42240
0,34421
0,56291
0,46920
0,53940
0,57522
0,61115
0,53607
0,46110
0,60794
0,53286

0,47552
0,44380
0,43914
0,38735
0,33944
0,54029
0,72926
0,47452
0,44169
0,63067
0,37604

)
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Data 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
12 0,18075 0,37888 0,65784 0,48639 0,37626 0,45400 0,45788 0,45400

Hasil normalisasi pada tabel 2 ini akan dibagi menjadi 2 bagian, yakni data pelatihan dan data pengujian. Data input
pelatihan menggunakan data tahun 2012 hingga tahun 2014 dengan target tahun 2015. Sedangkan untuk data input
pengujian menggunakan data tahun 2016 hingga tahun 2018 dengan target tahun 2019.

3.2. Model Arsitektur Terbaik

Model arsitektur yang digunakan pada penelitian ini ada 5 model antara lain: 3-10-1, 3-15-1, 3-18-1, 3-20-1 dan 3-10-1.
Berdasarkan 5 model tersebut, model 3-15-1 merupakan model terbaik yang terpilih karena tingkat akurasi yang lebih
tinggi (92%) dibandingkan. Cara untuk menentukan model arsitektur terbaik dengan algoritma Backpropagation adalah
dengan melihat tingkat akurasi tertinggi dari masing-masing model. Parameter Kesalahan yang digunakan adalah 0,2-
0,001. Proses analisis menggunakan alat bantu Matlab dan Microsoft Excel. Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian
menggunakan aplikasi MATLAB dan perhitungan menggunakan Microsoft Excel, model arsitektur terbaik dari ke lima
model yang digunakan adalah 3-15-1. Hasil dari pelatihan dan proses pengujian model 3-15-1 dapat dilihat pada tabel 3
dan tabel 4 berikut:

Table 3. Data Pelatihan Model 3-15-1 Table 4. Data Pengujian Model 3-15-1

Pola Target Output Error SSE Pola Target Output Error SSE Hasil
1 01480 0,4832 -0,3352  0,1123523361 1 04568 0,3760 0,0808  0,0065318724 1
2 01247 0,522  -0,0275  0,0007557001 2 06138 10,4223 0,1915  0,0366875716 1
3 01910 10,4593 -0,2683  0,0720009889 3 05438 10,8526  -0,3088  0,0953512641 1
4 03229 0,3175 0,0054  0,0000286225 4 03662 0,7836  -0,4174  0,1742394564 1
5 02465 10,4788  -0,2323  0,0539725824 5 05334 09816  -0,4482 0,2008832400 1
6 03251 0,3860 -0,0609 0,0037051569 6 04568 0,5527 -0,0959 0,0091929744 1
7 03646 10,3379 0,0267  0,0007144929 7 06138 11,0713  -0,4575 0,2092696516 1
8 044041 10,4239 -0,0198 0,0003904576 8 05438 10,4262 0,1176  0,0138321121 1
9 04437 06105 -0,1669  0,0278389225 9 03662 -0080 04552 0,2071888324 0
10 10,4832 10,3367 0,1465  0,0214505316 10 10,5334 0,5223 0,0111  0,0001232100 1
11 05227 10,4861 0,0366  0,0013373649 11 0,4568 10,9828  -0,5260 0,2766549604 1
12 05622 10,4872 0,0750  0,0056205009 12 0,6138 0,5413 0,0725  0,0052620516 1

JhSSE  0,3001676573 JIhSSE  1,2352171970
—_—— ——92%

MSE 0,0130507677 MSE 0,0537050955

Pada tabel 4 dan 5 dapat dilihat hasil tingkat akurasi dan MSE dari model arsitektur terbaik, yaitu 3-22-1. Tabel 4 dibuat
dan dihitung menggunakan Microsoft Excel. Penjabarannya dapat dilihat sebagai berikut:

Target = Diperoleh dari target data pelatihan (tabel 4) dan target data pengujian (tabel 5)

Output = Diperoleh dari hasil perhitungan dengan matlab

Error = diperoleh dari Target-Output

SSE = diperoleh dari Error 2

JIh SSE = Total SSE yang dihasilkan dari pola 1 — 33

MSE = Diperoleh dari Jumlah SSE / 33 (33 adalah jumlah pola)

Hasil = Jika nilai Error dalam data pengujian <= 0,01 maka hasilnya benar (1). Jika tidak maka salah (0).
Akurasi = Diperoleh dari jumlah hasil yang benar ((pola/ 12) * 100), menghasilkan akurasi 92%.

Angka 1 pada tabel 4 merupakan kata lain dari “Benar”, sementara 0 = “Salah”.
Sedangkan hasil pelatihan model arsitektur 3-15-1 dengan menggunakan Matlab dapat dilihat pada gambar 2.
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Gambar 2. Pelatihan Model Arsitektur 3-15-1

Pada gambar 2 dapat dijelaskan bahwa pada data input pelatihan model 3-15-1 menggunakan lapisan masukan (input
layer) 3 masukan, lapisan tersembunyi (hidden layer) 15 neuron dan lapisan keluaran (output layer) 1 neuron. Epoch
yang dihasilkan sebesar 3670 iterasi dalam waktu 47 detik.

3.3. Perbandingan Model Arsitektur yang Digunakan

Perbandingan hasil proses pelatihan dan pengujian dengan model arsitektur yang digunakan dapat dilihat pada tabel
berikut:

Table 5. Perbandingan Model Arsitektur

Model Epoch Waktu MSE Pengujian Akurasi
3-10-1 12563 02:36 0,1493349501 83%
3-15-1 3670 00:47 0,1029347664 92%
3-18-1 2294 00:28 0,1204917746 75%
3-20-1 3350 00:40 0,1237723547 42%
3-22-1 1741 00:22 0,3654325513 58%

Pada tabel 5 dapat dilihat perbandingan dari masing-masing model arsitektur yang digunakan. Dari lima model
arsitektur yang dilatih dan diuji, model arsitektur 3-15-1 merupakan model arsitektur terbaik dengan epoch sebesar
3670 iterasi dan tingkat akurasi 92% (paling tinggi dibandingkan 4 model arsitektur yang lain)..

3.4. Hasil Prediksi
Selanjutnya akan dilakukan prediksi dengan model 8-9-1 menggunakan rumus mengembalikan nilai:

x—0,1)x(b—a
x,,:—( U),B( }+a (2)
Keterangan:
Xn = Hasil Prediksi
X = Target Prediksi
a = Data terkecil dari dataset
b = Data terbesar dari dataset
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Untuk hasil prediksi tahun 2020 dapat dilihat pada tabel 6.

Tabel 6. Perbandingan Data Awal Produktivitas Kelapa Sawit (2012-2019) dengan Data Prediksi (2020)

Data Awal Data Prediksi

Bulan 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Januari 5170 3.968 4.701 5584 4.222 5.170 4.691 5.170 5.419
Februari 4884 3.726 4.129 2433 3.885 4.884 3.986 4.884 4.867
Maret 5.842 6.483 5.765 4.862 5.238 4.842 5.958 4.842 5.936
April 4375 6.240 5.384 3.717 4931 4375 5113 4.375 5.154
Mei 4211 8998 7.242 5.222 5439 3.943 5.746 3.943 5.224
Juni 3.968 2.755 3.669 3.732 4.988 5.754 6.069 5.754 6.304
Juli 3.726 5512 4,128 3.988 4.536 5.458 6.393 7.458 7.765
Agustus 3.483 2.269 4.265 5.244 6.084 5161 5716 5.161 5.780
September 3.240 5.027 4.402 6.507 7.632 4.865 5.040 4.865 4.480
Oktober 2998 1784 4.540 3.756 2.180 3.569 6.364 6.569 5.744
November 3.755 4.541 4.677 5.012 4.728 3.273 5.687 4.273 5.672
Desember 2512 4.299 6.814 5.268 4.275 4.976 5.011 4.976 5.292

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dijabarkan dalam artikel ini, maka dapat diambil kesimpulan bahwa
metode Backpropagation dapat digunakan untuk memprediksi Produktivitas Kelapa Sawit pada PTPN IV Kebun Dolok
Sinumbah. Berdasarkan perbandingan data awal produktivitas kelapa sawit pada PTPN IV Kebun Dolok Sinumbah
(tahun 2012-2019) dengan data prediksi (tahun 2020), tidak terjadi perubahan data produksi yang signifikan
(produktivitas relatif stabil)
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