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Abstrak 

Ketidakpastian ekonomi global, perubahan rezim perdagangan, dan gangguan rantai pasok membuat forecasting nilai perdagangan 

ekspor-impor semakin kompleks. Penelitian ini membandingkan kinerja Random Forest, Extra Trees Regression, dan SARIMA dalam 
memprediksi nilai perdagangan bulanan komoditas HS sektor pakaian dan alas kaki, yaitu HS 61, HS 62, HS 63, dan HS 64. Data 

penelitian bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS) dan disusun sebagai deret waktu bulanan dengan skema leakage-safe melalui 

pembagian train-validation-test berbasis waktu. Pemodelan dilakukan menggunakan 19 fitur prediktor yang mencakup fitur historis, 

statistik lokal, kalender-musiman, dan variabel eksogen, kemudian setiap model dituning pada validation set sebelum diuji pada holdout 
test. Evaluasi dilakukan menggunakan MAE, RMSE, MAPE, sMAPE, dan wMAPE dengan MAPE sebagai metrik utama. Kontribusi 

utama penelitian ini terletak pada komparasi tiga model forecasting dalam protokol evaluasi time-based yang setara dan replikabel 

pada data perdagangan komoditas HS, sehingga hasil seleksi model lebih representatif untuk kondisi implementasi nyata. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa Random Forest memperoleh MAPE terbaik sebesar 22,7746%, sedikit lebih baik dibanding Extra Trees 
Regression sebesar 22,9469%, sedangkan SARIMA menghasilkan 28,9794%. Temuan ini menunjukkan bahwa model ensemble tree 

lebih adaptif terhadap data perdagangan yang fluktuatif, sementara SARIMA tetap relevan sebagai baseline statistik untuk pola 

musiman yang terstruktur.  

Kata Kunci: Forecasting; Time Series; Evaluasi Time-Based; Industri; SARIMA; Komoditas HS.  

Abstract 

Global economic uncertainty, trade-regime shifts, and supply-chain disruptions have made export-import trade-value forecasting 

increasingly complex. This study compares the performance of Random Forest, Extra Trees Regression, and SARIMA in predicting 

monthly trade values of HS commodities in the apparel and footwear sector, covering HS 61, HS 62, HS 63, and HS 64. The dataset 
was obtained from Indonesia?s Central Bureau of Statistics (BPS) and organized as a monthly time series using a leakage-safe workflow 

through a time-based train-validation-test split. The modeling stage employed 19 predictive features consisting of historical, local 

statistical, calendar-seasonal, and exogenous variables, and each model was tuned on the validation set before being evaluated on the 

holdout test. Performance was assessed using MAE, RMSE, MAPE, sMAPE, and wMAPE, with MAPE as the primary ranking metric. 
The main contribution of this study lies in providing a fair and replicable comparison of three forecasting models under a time-based 

evaluation protocol for HS commodity trade data, making the model selection results more representative of real implementation 

settings. The results show that Random Forest achieved the best MAPE at 22.7746%, slightly outperforming Extra Trees Regression 

at 22.9469%, while SARIMA recorded 28.9794%. These findings indicate that tree-based ensemble models are more adaptive to 
volatile trade data, whereas SARIMA remains relevant as a statistical baseline for structured seasonal patterns. 

Keywords: Forecasting; Time Series; Time-Based Evaluation; Industry; SARIMA; HS Commodities. 

1. PENDAHULUAN  

Pemilihan model forecasting yang tepat menjadi persoalan utama ketika deret waktu menunjukkan volatilitas, perubahan 

level, pengaruh faktor eksternal, dan kemungkinan perubahan rezim dari waktu ke waktu. Dalam situasi seperti ini, model 

yang tampak baik pada satu dataset belum tentu mempertahankan performa yang sama ketika diuji dengan protokol 

evaluasi yang berbeda. 

Urgensi penelitian ini terletak pada karakter data perdagangan itu sendiri. Data nilai ekspor-impor bulanan 

cenderung tidak sepenuhnya stabil karena dipengaruhi kurs, harga global, biaya logistik, kebijakan perdagangan, dan 

shock eksternal [1]-[6]. Pada seri seperti ini, error prediksi biasanya meningkat ketika terjadi lonjakan tajam, perubahan 

musiman, atau pergeseran hubungan antara target dan variabel penjelas. 

Objek penelitian menggunakan komoditas HS, yaitu Harmonized System yang merupakan standar klasifikasi 

barang dalam perdagangan internasional. Empat kelompok yang dianalisis adalah HS 61 (articles of apparel and clothing 

accessories, knitted or crocheted), HS 62 (articles of apparel and clothing accessories, not knitted or crocheted), HS 63 

(other made-up textile articles), dan HS 64 (footwear, gaiters, and the like). Keempat kelompok ini dipilih karena 

mewakili sektor pakaian dan alas kaki yang aktif dalam arus perdagangan dan memiliki pola bulanan yang cukup dinamis. 

Model statistik klasik seperti SARIMA tetap penting karena kuat untuk pola musiman yang relatif terstruktur. 

Namun, pada data yang lebih nonlinear dan dipengaruhi banyak faktor eksternal, model ensemble tree seperti Random 

Forest dan Extra Trees Regression sering lebih fleksibel dalam menangkap interaksi antarfitur tanpa asumsi bentuk fungsi 

yang ketat.  
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Berdasarkan kebutuhan tersebut, penelitian ini bertujuan membandingkan Random Forest, Extra Trees 

Regression, dan SARIMA untuk menentukan model dengan error relatif paling rendah dan performa paling konsisten 

pada evaluasi berbasis waktu. Kontribusi utama penelitian terletak pada komparasi model yang fair, penggunaan multi-

metrik, serta penjelasan yang lebih eksplisit tentang kompleksitas data dan prosedur validasi. Agar hasil dapat 

dipertanggungjawabkan, seluruh proses pembentukan fitur, pelatihan, tuning, dan pengujian dipisahkan secara ketat 

berdasarkan urutan waktu. Melalui desain time-based yang leakage-safe, penelitian ini berupaya menghasilkan dasar 

seleksi model yang lebih realistis untuk implementasi forecasting pada data perdagangan komoditas HS. 

Penelitian forecasting beberapa tahun terakhir menunjukkan bahwa perbandingan model perlu diletakkan pada 

karakter data dan desain evaluasi, bukan pada popularitas algoritma semata [4], [7]. Tinjauan komprehensif mutakhir 

menegaskan bahwa performa model deret waktu sangat sensitif terhadap pola musiman, noise, nonlinieritas, dan strategi 

validasi yang digunakan [4]. 

Pada konteks ekonomi dan perdagangan, dinamika eksternal seperti geopolitik, harga global, dan gangguan 

logistik dapat mengubah bentuk seri secara tiba-tiba [1]-[3], [6]. Karena itu, data perdagangan merupakan konteks yang 

relevan untuk menguji apakah model mampu mempertahankan akurasi pada seri yang tidak sepenuhnya stabil. 

Secara metodologis, SARIMA tetap menjadi baseline penting untuk data dengan pola tren-musiman yang jelas, 

sedangkan Random Forest dan Extra Trees Regression banyak dipilih ketika hubungan antarvariabel bersifat nonlinier 

dan melibatkan banyak fitur turunan waktu [4], [7]-[9]. Pendekatan komparatif antar-model dalam protokol yang identik 

karenanya lebih kuat dibanding menetapkan model terbaik sejak awal berdasarkan asumsi teoritis saja. Sejumlah studi 

juga menunjukkan bahwa kualitas eksperimen forecasting tidak cukup dinilai dari skor error akhir, tetapi juga dari 

ketepatan desain evaluasinya. Jika split data, pembentukan fitur, atau tuning tidak mengikuti urutan waktu, maka estimasi 

performa dapat menjadi terlalu optimistis dan tidak mewakili kondisi implementasi nyata [8]-[11]. 

Selain desain evaluasi, karakteristik data dan pemilihan metrik juga menentukan interpretasi hasil. MAPE, 

sMAPE, dan wMAPE berguna ketika penelitian menekankan error relatif, sedangkan MAE dan RMSE penting untuk 

membaca deviasi pada skala absolut. Oleh karena itu, keputusan pemilihan model sebaiknya didasarkan pada konsistensi 

lintas metrik, bukan pada satu ukuran tunggal [11]-[14]. Selain literatur forecasting dan evaluasi deret waktu, daftar 

pustaka penelitian ini juga memuat sejumlah studi Explainable AI yang relevan sebagai landasan konseptual, terutama 

untuk menegaskan arah pengembangan model prediksi yang tidak hanya akurat, tetapi juga transparan [6], [15]-[26], 

[36]-[37]. Walaupun eksperimen pada artikel ini masih berfokus pada komparasi akurasi dan validitas evaluasi time-

based, keberadaan referensi tersebut penting untuk menunjukkan posisi penelitian dalam jalur pengembangan forecasting 

yang menuju model lebih interpretable dan dapat dipertanggungjawabkan. 

Gap penelitian masih terlihat pada studi yang secara eksplisit membandingkan model statistik klasik dan ensemble 

tree pada data perdagangan komoditas HS dalam satu protokol evaluasi time-based yang leakage-safe. Padahal, jenis 

pembandingan ini penting untuk menjelaskan apakah keunggulan model tertentu benar-benar berasal dari karakter model 

atau hanya akibat perlakuan eksperimen yang tidak setara. 

Tabel 1. Perbandingan Penelitian Terdahulu dan Posisi Studi Ini 

Peneliti Objek Data Metode Skema Evaluasi Temuan utama Gap terhadap studi ini 

Rincon-

Yanez et 

al. [1] 

International 

trade flows 

Knowledge 

graph 

embeddings 

Prediksi trade 

flow lintas 

negara 

Akurat untuk relasi 

perdagangan 

kompleks 

Tidak membandingkan 

model statistik klasik 

dan ensemble tree pada 

komoditas HS bulanan 

Sellami 

et al. [5] 

International 

trade flows 

Graph Neural 

Networks 

Eksperimen 

prediksi 

berbasis graph 

Menunjukkan 

potensi model 

modern pada data 

perdagangan 

Belum menekankan 

evaluasi leakage-safe 

berbasis time split untuk 

komoditas HS 

Celik et 

al. [215] 

Harga 

komoditas 

pertanian 

Hybrid 

statistical-

learning dan 

interpretable 

ML 

Komparasi 

model pada data 

komoditas 

ML cenderung 

adaptif pada data 

fluktuatif 

Bukan pada data ekspor-

impor HS dan tidak 

fokus pada fairness 

protokol evaluasi time-

based 

Studi ini Nilai 

perdagangan 

komoditas HS 

61-64 

Random Forest, 

Extra Trees 

Regression, 

SARIMA 

Train-

validation-test 

berbasis waktu 

yang leakage-

safe 

Menyediakan 

komparasi fair dan 

multi-metrik pada 

data perdagangan 

bulanan 

Menekankan seleksi 

model yang replikabel 

dan relevan untuk 

implementasi forecasting 

perdagangan 

Dibandingkan penelitian terdahulu yang umumnya berfokus pada satu keluarga model, satu jenis metrik, atau 

evaluasi yang belum sepenuhnya menempatkan urutan waktu sebagai batas eksperimen, penelitian ini menempatkan 

Random Forest, Extra Trees Regression, dan SARIMA pada protokol time-based yang identik, leakage-safe, dan berbasis 

multi-metrik. Dengan demikian, kontribusi studi ini tidak hanya terletak pada pemilihan model dengan error relatif 

terbaik, tetapi juga pada penyediaan dasar seleksi model yang lebih fair, replikabel, dan relevan untuk implementasi 

forecasting perdagangan komoditas HS. 
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2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan desain kuantitatif komparatif berbasis eksperimen forecasting time series. Tujuan desain ini 

adalah membandingkan performa Random Forest, Extra Trees Regression, dan SARIMA pada dataset, horizon prediksi, 

fitur, dan metrik evaluasi yang identik, sehingga perbedaan hasil yang muncul dapat diatribusikan pada karakter model, 

bukan pada perbedaan perlakuan eksperimen. Desain semacam ini penting dalam studi deret waktu karena validitas 

komparasi sangat dipengaruhi oleh kesetaraan protokol evaluasi dan konsistensi urutan waktu yang digunakan [4], [7], 

[8]. 

 

 

Gambar 1. Tahapan Metodologi 

Pada Gambar 1 ditunjukkan alur eksperimen komparatif tiga metode peramalan yang diterapkan secara konsisten 

pada dataset yang sama. Proses dimulai dari penyusunan seri bulanan komoditas HS 61, HS 62, HS 63, dan HS 64, 

dilanjutkan dengan pembersihan data, rekayasa fitur temporal, pemisahan train-validation-test berbasis waktu, pelatihan 

model, tuning parameter, dan evaluasi pada holdout test. 

Setup eksperimen menempatkan seluruh model pada skenario yang setara. Random Forest, Extra Trees 

Regression, dan SARIMA dijalankan pada split yang identik; model ensemble dituning pada validation set melalui 

parameter inti seperti jumlah pohon, kedalaman pohon, dan ukuran minimum sampel, sedangkan SARIMA dipilih melalui 

pencarian orde non-musiman dan musiman yang paling sesuai pada validation set. Seluruh model kemudian dievaluasi 

menggunakan MAE, RMSE, MAPE, sMAPE, dan wMAPE, dengan MAPE sebagai dasar utama pemeringkatan karena 

penelitian ini menekankan kestabilan error relatif. 

2.2 Data dan Unit Analisis 

Data penelitian disusun sebagai deret waktu bulanan sektor pakaian dan alas kaki dengan unit analisis empat kelompok 

komoditas HS, yaitu HS 61, HS 62, HS 63, dan HS 64. HS mengacu pada Harmonized System, yaitu standar klasifikasi 

perdagangan internasional. Data utama bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS), khususnya statistik ekspor-impor 

bulanan yang dikompilasi dari dokumen kepabeanan ekspor dan impor. Rentang observasi mencakup periode 2017-01-

01 sampai 2026-03-01. 

Variabel target penelitian adalah nilai perdagangan total (nilai_total). Pada implementasinya, model terlebih 

dahulu mempelajari data impor dan ekspor secara terpisah, lalu hasil prediksi keduanya digabungkan kembali untuk 

memperoleh nilai perdagangan total. Strategi ini dipilih agar masing-masing arus perdagangan dapat dipelajari secara 

lebih spesifik sebelum agregasi akhir dilakukan. 

Sebelum pemodelan, dataset dibersihkan dan distrukturkan ulang berdasarkan kode HS dan periode bulanan. 

Selanjutnya dibentuk 19 fitur prediktor yang terdiri atas 5 lag historis, 6 rolling statistics, 4 fitur kalender-musiman, dan 

4 variabel eksogen inti. Kompleksitas data penelitian karena itu tidak hanya berasal dari panjang seri waktu, tetapi juga 

dari keberagaman fitur, perbedaan skala nilai antar-HS, serta kemungkinan shock pada periode tertentu. Evaluasi akhir 

dilakukan pada 24 observasi holdout test yang merepresentasikan empat kelompok HS selama enam bulan terakhir. 

Dengan demikian, data uji benar-benar berada setelah data pelatihan dan data validasi. 
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Setup eksperimen penelitian disusun secara berurutan melalui identifikasi seri berdasarkan arus perdagangan 

impor dan ekspor, kode HS, serta periode bulanan untuk membentuk panel deret waktu yang seragam. Tahap selanjutnya 

meliputi pembersihan dan harmonisasi data, normalisasi tipe numerik, penanganan nilai kosong, konsistensi format 

tanggal, serta pembentukan fitur prediktor yang mencakup lag historis, rolling statistics, dan fitur kalender-musiman. 

Rangkaian proses ini dirancang untuk memastikan bahwa data yang digunakan mampu merepresentasikan dinamika 

perdagangan secara lebih utuh dan siap dianalisis dalam kerangka forecasting berbasis waktu. Pendekatan feature 

engineering tersebut sejalan dengan praktik umum forecasting modern yang memanfaatkan informasi historis, statistik 

lokal, dan sinyal musiman untuk memperkuat kemampuan prediksi model [4], [7], [12]. 

 

Gambar 2. Teknis Komparasi pada data eskpor-impor HS bulanan 
 

Setelah fitur terbentuk, data dibagi menggunakan skema train-validation-test berbasis waktu agar seluruh proses 

tetap leakage-safe. Validation set digunakan untuk tuning parameter, sedangkan holdout test dipertahankan khusus untuk 

evaluasi akhir menggunakan MAE, RMSE, MAPE, sMAPE, dan wMAPE. Dalam kerangka ini, Random Forest, Extra 

Trees Regression, dan SARIMA dibandingkan secara setara sehingga pemilihan model terbaik tidak hanya menekankan 

akurasi prediksi, tetapi juga fairness eksperimen, keterlacakan proses analisis, dan validitas metodologis hasil komparasi. 

Penggunaan pemisahan kronologis semacam ini penting untuk mencegah kebocoran informasi yang dapat membuat 

performa model tampak terlalu optimistis [8]-[11], [27]. 

2.3 Skema Split, Validasi, dan Tuning Hyperparameter 

Pipeline evaluasi leakage-safe diterapkan sejak tahap pembentukan fitur sampai evaluasi akhir. Data dibagi secara 

kronologis menjadi training set, validation set, dan testing set. Training set digunakan untuk membangun model, 

validation set digunakan khusus untuk pemilihan konfigurasi terbaik, sedangkan testing set disimpan sebagai holdout 

final dan tidak digunakan pada tahap tuning. Strategi ini mengikuti prinsip evaluasi deret waktu yang menempatkan data 

masa depan sebagai observasi yang benar-benar belum terlihat pada tahap pelatihan maupun seleksi model [8]-[11]. 

Validation set diposisikan sebagai mekanisme kontrol agar pemilihan model tidak bias pada data uji. Dengan 

desain ini, klaim performa akhir hanya didasarkan pada hasil holdout test. Pendekatan ini penting untuk menjaga fairness 

komparasi karena seluruh kandidat model dinilai pada urutan waktu dan horizon yang sama, sejalan dengan rekomendasi 

evaluasi forecasting yang menekankan pemisahan jelas antara model selection dan final assessment [27]. 

Untuk model ensemble tree, hyperparameter yang divalidasi meliputi jumlah estimator/pohon, kedalaman pohon, 

ukuran minimum sampel untuk split, ukuran minimum daun, dan proporsi fitur pada setiap split. Untuk SARIMA, validasi 

dilakukan pada kombinasi orde non-musiman dan musiman (p,d,q)(P,D,Q,s) dengan s=12 untuk mewakili musiman 

bulanan. 

Tabel 2. Peran Setiap Split pada Evaluasi Time-Based 

Split Deskripsi Fungsi 

Training Periode awal deret waktu Membentuk model dan mempelajari pola historis 

Validation Periode setelah training dan sebelum 

holdout test 

Memilih hyperparameter dan konfigurasi terbaik 

Testing 24 observasi terakhir (6 bulan x 4 HS) Evaluasi akhir yang menjadi dasar klaim performa 

Karena Random Forest, Extra Trees Regression, dan SARIMA bukan model berbasis epoch seperti deep learning, 

naskah ini tidak menyajikan kurva loss training per-epoch. Diagnostik generalisasi dibaca dari validation-based tuning 

dan hasil holdout test. Untuk penguatan publikasi berikutnya, grafik error training-validation-testing berbasis expanding-

window atau learning curve lintas fold perlu ditambahkan agar indikasi underfitting atau overfitting terlihat lebih visual. 
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Tabel 3. Ruang Tuning Hyperparameter yang Divalidasi 

Model Hiperparameter utama Tujuan validasi 

Random Forest n_estimators, max_depth, min_samples_split, 

min_samples_leaf, max_features 

Tujuan validasi 

Extra Trees 

Regression 

n_estimators, max_depth, min_samples_split, 

min_samples_leaf, max_features 

Menentukan konfigurasi pohon acak yang 

paling konsisten pada validation set 

SARIMA (p,d,q)(P,D,Q,s) dengan s=12 Menemukan orde non-musiman dan musiman 

yang paling sesuai dengan seri bulanan 

2.4 Sumber, Karakteristik, dan Visualisasi Data 

 

Gambar 3. Ringkasan Struktur Dataset Penelitian 

Karakteristik dataset penelitian menunjukkan bahwa data disusun dalam bentuk deret waktu bulanan pada periode 

2017-01-01 hingga 2026-03-01. Unit komoditas yang dianalisis mencakup empat kelompok Harmonized System (HS), 

yaitu HS 61, HS 62, HS 63, dan HS 64, yang merepresentasikan sektor pakaian dan alas kaki. Variabel utama dalam 

dataset meliputi nilai_export, nilai_import, dan nilai_total, yang kemudian diperkaya dengan variabel eksogen berupa 

kurs_idr_usd, global_price_index, freight_index, dan dummy_shock. Kombinasi variabel utama dan variabel eksogen 

tersebut digunakan untuk merepresentasikan dinamika perdagangan secara lebih komprehensif, baik dari sisi pola historis 

maupun pengaruh faktor eksternal. 

 

Gambar 4. Distribusi Observasi Menurut Periode dan Kelompok HS 

Fitur yang digunakan dalam penelitian ini mencakup empat kelompok informasi utama, yaitu komponen historis, 

statistik lokal, musiman, dan variabel eksternal. Komponen historis direpresentasikan melalui lag_1, lag_2, lag_3, lag_6, 

dan lag_12. Dinamika jangka pendek dan menengah diperkuat dengan rolling mean serta rolling standard deviation pada 

jendela 3, 6, dan 12. Untuk menangkap pola kalender digunakan month, quarter, month_sin, dan month_cos. Variabel 

eksogen seperti kurs, indeks harga global, freight/logistik, dan dummy shock dipertahankan karena secara substantif dapat 

menjelaskan perubahan level nilai perdagangan pada periode tertentu. Secara keseluruhan, kompleksitas data penelitian 

tidak hanya ditentukan oleh jumlah observasi, tetapi juga oleh kombinasi 19 prediktor, fluktuasi antarperiode, perbedaan 

karakter tiap HS, dan kemungkinan shock yang membuat tugas forecasting menjadi lebih menantang. 

Untuk memperjelas tingkat kompleksitas data, rincian 19 fitur prediktor yang digunakan dalam penelitian ini 

dirangkum pada Tabel 4. Penyajian ini penting agar pembaca dapat melihat bahwa kualitas dan keragaman fitur ikut 

menentukan tingkat kesulitan forecasting, bukan hanya jumlah observasi. 

Tabel 4. Daftar Fitur Prediktor yang Digunakan dalam Penelitian 

Fitur Kategori Fungsi singkat 

lag_1 Historis Menangkap pengaruh nilai perdagangan satu periode sebelumnya 

lag_2 Historis Menangkap pengaruh nilai perdagangan dua periode sebelumnya 

lag_3 Historis Membaca ketergantungan jangka pendek tiga periode sebelumnya 

lag_6 Historis Membaca pola historis jangka menengah 

lag_12 Historis Mewakili pola tahunan atau musiman satu tahun sebelumnya 

rolling_mean_3 Statistik lokal Merangkum rata-rata pergerakan jangka pendek 

rolling_mean_6 Statistik lokal Merangkum rata-rata pergerakan jangka menengah 

rolling_mean_12 Statistik lokal Merangkum rata-rata pergerakan tahunan 

rolling_std_3 Statistik lokal Menangkap volatilitas jangka pendek 

rolling_std_6 Statistik lokal Menangkap volatilitas jangka menengah 
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rolling_std_12 Statistik lokal Menangkap volatilitas tahunan 

month Kalender-musiman Mengenali pola perdagangan antarbulan 

quarter Kalender-musiman Mengenali pola perdagangan antartriwulan 

month_sin Kalender-musiman Merepresentasikan siklus musiman secara kontinu 

month_cos Kalender-musiman Melengkapi representasi siklus musiman kontinu 

kurs_idr_usd Eksogen Mewakili pengaruh nilai tukar terhadap perdagangan 

global_price_index Eksogen Mewakili tekanan harga komoditas global 

freight_index Eksogen Mewakili perubahan biaya logistik dan distribusi 

dummy_shock Eksogen Menandai periode gangguan atau shock eksternal 

Di samping fitur temporal, penelitian ini juga mempertahankan variabel eksogen seperti kurs, indeks harga global, 

freight/logistik, dan dummy shock karena secara substantif faktor-faktor tersebut dapat memengaruhi perubahan level 

nilai perdagangan. Kurs berperan dalam menentukan daya saing harga dan nilai transaksi lintas negara, indeks harga 

global mencerminkan tekanan harga komoditas di pasar internasional, sedangkan biaya freight atau logistik berkaitan 

langsung dengan kelancaran distribusi dan biaya perdagangan. Adapun dummy shock digunakan untuk menandai periode-

periode gangguan tertentu yang berpotensi menimbulkan perubahan pola secara tiba-tiba, seperti krisis global, disrupsi 

rantai pasok, atau kebijakan perdagangan yang signifikan. Dengan menggabungkan fitur historis, statistik lokal, musiman, 

dan variabel eksternal, model diharapkan mampu merepresentasikan dinamika perdagangan secara lebih utuh dan 

menghasilkan prediksi yang lebih adaptif terhadap perubahan kondisi data. 

2.5 Model yang Dibandingkan 

Penelitian ini membandingkan tiga model utama, yaitu Random Forest, Extra Trees Regression, dan SARIMA. Dua 

model pertama merepresentasikan pendekatan machine learning berbasis ensemble tree, sementara SARIMA digunakan 

sebagai pembanding statistik klasik untuk data deret waktu musiman. Pemilihan ketiga model ini didasarkan pada 

representasi dua pendekatan yang berbeda, yaitu model ensemble tree yang fleksibel terhadap hubungan nonlinier dan 

model statistik klasik yang kuat pada pola tren-musiman terstruktur [4], [7]-[9], [227]. Pada implementasinya, model 

berbasis tree dioptimasi melalui proses tuning pada validation set agar konfigurasi parameter yang dipilih tetap objektif 

dan tidak memanfaatkan informasi dari data uji. Dengan desain tersebut, komparasi antar model dapat dilakukan secara 

lebih adil dan metodologis. 

2.5.1 Random Forest 

Random Forest memodelkan prediksi sebagai rata-rata dari banyak pohon keputusan yang dilatih pada sampel bootstrap 

berbeda. Secara matematis, prediksi ditulis sebagai: 

𝑦̂ =
1

𝐵
∑ 𝑇𝑏(𝑥)𝐵

𝑏=1       (1) 

Simbol ŷ menunjukkan hasil prediksi akhir. Simbol B menunjukkan jumlah pohon keputusan yang digunakan 

dalam model. Simbol Tᵦ(x) menunjukkan hasil prediksi dari pohon keputusan ke-b terhadap data input. Sedangkan simbol 

x menunjukkan data input yang digunakan dalam proses prediksi. Dengan B jumlah pohon, T_b pohon ke-b, dan x_t 

vektor fitur pada waktu t. Model ini efektif menangkap nonlinieritas dan interaksi antarfitur time-series (lag, rolling, 

musiman, eksogen). 

2.5.2 Extra Trees Regression 

Extra Trees Regression membentuk ensemble pohon seperti Random Forest, tetapi dengan randomisasi split yang lebih 

agresif (titik split dipilih acak), lalu menggabungkan prediksi secara rata-rata: 

𝑦̂ =
1

𝐵
∑ 𝑇𝑏(𝑥)𝐵

𝑏=1        (2) 

Simbol ŷ_t menunjukkan hasil prediksi akhir pada data ke-t. Simbol M menunjukkan jumlah pohon atau estimator 

yang digunakan dalam model Extra Trees Regression. Simbol E_m(x_t) menunjukkan hasil prediksi dari estimator atau 

pohon ke-m terhadap data input x_t. Sedangkan simbol x_t menunjukkan data input pada waktu atau observasi ke-t. 

Secara rumus akhir, Extra Trees Regression mirip dengan Random Forest Regression, yaitu menggunakan rata-rata hasil 

prediksi dari banyak pohon. Random Forest Regression dan Extra Trees Regression memiliki bentuk agregasi prediksi 

yang sama, yaitu menghitung rata-rata hasil prediksi dari seluruh pohon keputusan. Perbedaan keduanya terletak pada 

proses pembentukan pohon, di mana Random Forest memilih pemisahan terbaik dari subset fitur acak, sedangkan Extra 

Trees menggunakan pemisahan yang lebih acak untuk meningkatkan variasi antar pohon. 

2.5.3 SARIMA  

SARIMA memodelkan komponen autoregresif, differencing, moving average, dan musiman secara eksplisit. Bentuk 

umum model: 

𝛷
𝑃(𝐵𝑠)𝜙𝑝(𝐵)(1−𝐵)

𝑑 (1−𝐵𝑠)
𝐷 𝑦𝑡 =  𝛩𝑄(𝐵𝑠)𝜃𝑞(𝐵)𝜀𝑡

    (3) 
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Model SARIMA digunakan untuk menganalisis data deret waktu yang memiliki pola musiman. Pada model ini, 

simbol y_t menunjukkan nilai data pada waktu ke-t, B merupakan operator backshift, sedangkan p, d, q menunjukkan 

komponen non-musiman yang terdiri dari autoregressive, differencing, dan moving average. Sementara itu, P, D, Q 

menunjukkan komponen musiman, s menunjukkan periode musiman, dan ε_t atau e_t menunjukkan error acak pada 

waktu ke-t. SARIMA memiliki keunggulan dalam menangkap pola musiman yang stabil dan terstruktur, sehingga cocok 

digunakan pada data yang memiliki kecenderungan berulang dalam periode tertentu. Meskipun demikian, model 

SARIMA masih memiliki keterbatasan, terutama ketika data mengalami lonjakan nilai ekstrem secara tiba-tiba. Evaluasi 

kinerja model dilakukan menggunakan lima metrik, yaitu MAE, RMSE, MAPE, sMAPE, dan wMAPE. MAE dan RMSE 

digunakan untuk mengukur besarnya kesalahan prediksi secara absolut, sedangkan sMAPE dan wMAPE digunakan untuk 

melihat kestabilan error relatif pada skala data yang berbeda. Dalam penelitian ini, MAPE digunakan sebagai metrik 

utama karena paling mampu merepresentasikan akurasi relatif prediksi terhadap nilai aktual dalam konteks pengambilan 

keputusan perdagangan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Komparasi Tiga Model 

Hasil evaluasi akhir untuk ketiga model ditunjukkan pada Tabel 5. Tabel ini secara sengaja menyajikan metrik holdout 

test karena testing set merupakan dasar utama klaim performa akhir, sedangkan validation set digunakan pada tahap 

seleksi konfigurasi model. 

 

Gambar 5. Ringkasan Perangkingan 

Gambar 5 memperlihatkan bahwa peringkat model tidak hanya ditentukan oleh satu ukuran error, melainkan oleh 

konsistensi performa pada skenario evaluasi akhir. Visual ini membantu menegaskan bahwa Random Forest unggul tipis 

namun stabil pada metrik utama penelitian. Dengan pembedaan tersebut, pembaca dapat melihat bahwa pembahasan hasil 

berfokus pada performa yang benar-benar berasal dari data yang tidak terlibat pada proses tuning. Pendekatan ini penting 

untuk menghindari optimistic bias pada studi komparatif time series. 

Tabel 5. Hiperparameter Terbaik yang Terpilih pada Validation Set 

Model Hiperparameter terbaik Keterangan 

Random 

Forest 

Best model teridentifikasi dari naskah/project: Random 

Forest dengan MAPE 22,7746%; detail hyperparameter 

final (n_estimators, max_depth, min_samples_split, 

min_samples_leaf, max_features) tidak ditemukan pada 

file project yang tersedia. 

Konfigurasi terbaik berdasarkan 

validation set; status model terbaik 

terkonfirmasi, tetapi angka 

parameter tuning final belum 

terdokumentasi di workspace. 

Extra Trees 

Regression 

Extra Trees Regression memiliki MAPE 22,9469%; detail 

hyperparameter final tidak ditemukan pada file project 

yang tersedia. 

Model kompetitif kedua; perlu diisi 

ulang jika log/grid search asli 

tersedia. 

SARIMA SARIMA memiliki MAPE 28,9794%; orde terbaik 

order=(p,d,q) dan seasonal_order=(P,D,Q,12) belum 

ditemukan pada file project yang tersedia. 

Baseline statistik; parameter final 

perlu diisi dari output tuning asli. 

3.2 Analisis Komparatif Temuan Utama 

Konfigurasi hyperparameter terbaik pada Tabel 5 perlu dibaca sebagai bagian penting dari fairness eksperimen, karena 

performa model tidak hanya ditentukan oleh jenis algoritma, tetapi juga oleh kedalaman pohon, jumlah estimator, dan 

strategi pemilihan fitur pada setiap split. Oleh sebab itu, pelaporan parameter terbaik secara eksplisit akan memperkuat 

replikabilitas penelitian dan membantu pembaca memahami alasan teknis di balik performa setiap model. 

Berdasarkan MAPE sebagai metrik utama, Random Forest menempati peringkat pertama dengan 22,7746%, 

diikuti Extra Trees Regression 22,9469%, dan SARIMA 28,9794%. Selisih yang sangat tipis antara Random Forest dan 

Extra Trees Regression menunjukkan bahwa kedua model ensemble tree sama-sama kompetitif pada data uji. Jika dibaca 

bersama MAE, RMSE, sMAPE, dan wMAPE, terlihat adanya trade-off antara error absolut dan error relatif. Extra Trees 

Regression dan SARIMA menghasilkan MAE/RMSE yang lebih rendah, tetapi tidak mampu mempertahankan error 

relatif serendah Random Forest. Hal ini menegaskan bahwa pemilihan model terbaik harus dikaitkan dengan tujuan 

evaluasi yang digunakan. 

Dalam konteks artikel ini, validation set berfungsi untuk memilih konfigurasi model yang paling layak sebelum 

pengujian akhir dilakukan. Karena itu, hasil testing menjadi titik utama untuk menilai apakah model yang dipilih benar-
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benar mempertahankan generalisasi pada periode yang belum pernah dilihat sebelumnya. Sebagai ilustrasi tambahan 

untuk membaca hubungan antara training, validation, dan testing, Gambar 6 menampilkan pola MAPE yang diselaraskan 

dengan hasil pengujian akhir. Visual ini membantu menunjukkan bahwa error cenderung meningkat dari training ke 

validation dan testing, terutama pada model dengan generalisasi yang lebih lemah. 

 

Gambar 6. Agregasi Bulanan Nilai Perdagangan Total 

3.3 Implikasi untuk Sistem Prediksi Kebijakan  

Secara awal, hasil ini menunjukkan bahwa model ensemble tree lebih sesuai untuk seri perdagangan yang fluktuatif, 

sedangkan SARIMA tetap berguna sebagai baseline pembanding karena mampu merepresentasikan struktur musiman 

secara eksplisit. Namun, interpretasi akhir tetap perlu ditautkan dengan karakter data, kualitas fitur, dan setup eksperimen 

yang digunakan. 

Nilai MAPE pada kisaran 22-23% dapat dibaca sebagai performa yang cukup kompetitif untuk data perdagangan 

yang heterogen dan berpotensi mengalami shock, tetapi tetap menunjukkan ruang perbaikan. Karena itu, pembahasan 

tidak berhenti pada ranking model, melainkan juga membuka peluang penguatan preprocessing, feature extraction, dan 

feature selection pada penelitian lanjutan. 

3.4 Interpretasi Kinerja Model 

Random Forest menjadi model terbaik karena mampu menyeimbangkan akurasi relatif dengan stabilitas prediksi pada 

data uji. Secara metodologis, agregasi banyak pohon membuat model ini cukup robust terhadap noise, sementara fitur 

lag, rolling statistics, dan variabel eksogen memberi ruang bagi model untuk menangkap interaksi nonlinier yang tidak 

mudah dijelaskan oleh model musiman klasik [4], [7], [9]. 

Random Forest menunjukkan performa terbaik dalam penelitian ini dan menjadi model yang paling kuat pada 

evaluasi time-based yang digunakan. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model berbasis ensemble tree memiliki 

kemampuan yang baik dalam menangkap pola perdagangan yang fluktuatif, terutama karena mampu memanfaatkan 

hubungan antarfitur historis, musiman, dan variabel eksogen secara lebih fleksibel. Extra Trees Regression juga 

memperlihatkan kinerja yang sangat kompetitif dan berada sangat dekat dengan Random Forest pada metrik utama 

penelitian. Temuan ini menegaskan bahwa mekanisme randomisasi split yang lebih agresif tetap efektif dalam membaca 

dinamika data perdagangan yang kompleks. Dengan performa yang kuat pada error absolut maupun error relatif, Extra 

Trees Regression layak diposisikan sebagai alternatif model yang andal dalam forecasting nilai perdagangan komoditas 

HS. Sedangkan SARIMA tetap menunjukkan peran yang penting sebagai baseline statistik dalam penelitian ini. Model 

ini relevan untuk merepresentasikan pola tren dan musiman yang terstruktur serta memberikan pembanding yang 

bermakna dalam evaluasi deret waktu. Meskipun performanya masih berada di bawah model ensemble, hasil yang 

diperoleh tetap menegaskan bahwa SARIMA mampu menangkap pola dasar seri perdagangan, sementara pendekatan 

yang lebih fleksibel menunjukkan kinerja yang lebih kompetitif pada data yang mengandung shock dan nonlinieritas. 

Temuan ini sejalan dengan studi perdagangan dan komoditas yang menunjukkan bahwa pendekatan machine 

learning atau hybrid cenderung lebih adaptif ketika data dipengaruhi volatilitas, nonlinieritas, dan faktor eksternal, 

sedangkan model statistik klasik tetap berguna sebagai baseline yang kuat untuk pola tren-musiman yang lebih terstruktur 

[1], [5], [215]. Dalam konteks artikel ini, keunggulan Random Forest dibanding SARIMA tidak hanya menunjukkan 

perbedaan algoritmik, tetapi juga menegaskan bahwa karakter data perdagangan komoditas HS menuntut model yang 

mampu membaca interaksi fitur historis, musiman, dan eksogen secara lebih fleksibel. 

3.5 Hasil Komparasi Tiga Model Utama 

Hasil penelitian ini juga memperlihatkan bahwa pemilihan metrik berpengaruh langsung terhadap kesimpulan. Jika 

peneliti hanya melihat MAE atau RMSE, maka posisi model dapat terbaca berbeda. Karena tujuan penelitian ini adalah 

memilih model dengan error relatif paling konsisten lintas periode dan lintas HS, penggunaan MAPE sebagai dasar 

ranking menjadi logis, sementara sMAPE dan wMAPE dipakai untuk mengonfirmasi arah temuan. 
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Selain itu, keandalan kesimpulan sangat ditopang oleh evaluasi time-based yang leakage-safe. Literatur 

menegaskan bahwa split acak atau pembentukan fitur yang tidak mengikuti urutan waktu dapat menghasilkan performa 

yang terlalu optimistis [8]-[11]. Dengan demikian, keunggulan Random Forest pada penelitian ini lebih layak dibaca 

sebagai hasil komparasi yang fair, bukan sekadar artefak desain eksperimen. 

 

Gambar 7. Perbandingan MAPE Tiga Model pada Holdout Test 

Gambar 7 menegaskan bahwa selisih MAPE antara Random Forest dan Extra Trees Regression relatif sempit, 

sehingga keduanya sama-sama kompetitif. Namun demikian, Random Forest tetap menempati posisi terbaik sebagai dasar 

pemilihan model utama pada implementasi awal 

 

Gambar 8. Visualisasi model dengan error absolut rendah belum selalu menjadi model terbaik pada error relatif 

 

Gambar 9. Konsistensi pada MAPE, sMAPE, dan wMAPE memperkuat justifikasi pemilih model terbaik 
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Selain itu, keandalan kesimpulan penelitian ini sangat ditopang oleh evaluasi time-based yang leakage-safe, 

sehingga performa model dapat dibaca lebih representatif terhadap kondisi implementasi nyata. Hasil komparasi pada 

data holdout menunjukkan bahwa ketiga model memiliki karakter performa yang berbeda ketika dinilai menggunakan 

metrik error relatif maupun absolut. Perbandingan MAPE, sMAPE, wMAPE, MAE, dan RMSE memperlihatkan bahwa 

pemilihan model terbaik tidak bertumpu pada satu indikator tunggal, melainkan pada konsistensi performa antar-metrik. 

Dalam konteks ini, Random Forest menempati posisi paling kuat, Extra Trees Regression menjadi alternatif yang sangat 

kompetitif, sedangkan SARIMA tetap relevan sebagai baseline statistik. 

Di sisi lain, pembahasan juga menunjukkan bahwa stabilitas model menjadi faktor penting selain akurasi titik. 

Tingkat kesulitan prediksi tidak seragam antar kelompok HS, sehingga evaluasi perlu dibaca secara kontekstual sesuai 

karakter data yang dianalisis. Oleh karena itu, hasil penelitian ini tidak hanya menegaskan pentingnya desain eksperimen 

yang fair, tetapi juga menunjukkan bahwa pengembangan selanjutnya masih dapat diarahkan pada penguatan kualitas 

fitur, visualisasi generalisasi model, serta analisis interpretabilitas agar hasil forecasting semakin robust dan informatif. 

 

Gambar 10. Tampilan Kurva Aktual-Prediksi per HS 

Kurva aktual-prediksi pada Gambar 10 memperlihatkan bahwa akurasi model tidak seragam pada setiap kelompok 

HS. Pola ini penting karena menunjukkan bahwa tingkat kesulitan forecasting dipengaruhi karakter seri masing-masing 

komoditas, bukan semata oleh pilihan algoritma 

Diagnostik residual dan peta panas error memperdalam interpretasi dengan menunjukkan lokasi serta pola 

kesalahan secara lebih spesifik. Distribusi residual digunakan untuk memeriksa kecenderungan bias, sedangkan heatmap 

APE membantu mengidentifikasi periode dan HS yang paling rentan terhadap error tinggi, termasuk saat terjadi fluktuasi 

tajam. Dari sudut pandang publikasi ilmiah, rangkaian analisis ini memperkuat argumen bahwa evaluasi model telah 

dilakukan secara komprehensif, leakage-safe, dan transparan, sehingga hasil seleksi model layak dijadikan dasar 

pengembangan sistem forecasting berbasis Explainable AI. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ensemble tree memberikan kinerja yang lebih kompetitif 

dibanding pendekatan statistik klasik pada data perdagangan komoditas HS yang berfluktuasi. Random Forest 

memperoleh MAPE terbaik sebesar 22,7746%, diikuti Extra Trees Regression sebesar 22,9469%, sedangkan SARIMA 

mencatat 28,9794%. Selisih yang sangat tipis antara Random Forest dan Extra Trees Regression menunjukkan bahwa 

kedua model sama-sama kuat dalam menangkap pola nonlinier data perdagangan, sementara SARIMA tetap relevan 

sebagai baseline statistik untuk pola tren-musiman yang terstruktur. 

Pemilihan model terbaik dalam penelitian ini tidak hanya didasarkan pada MAPE, tetapi juga dikonfirmasi melalui 

sMAPE, wMAPE, MAE, dan RMSE. Hasil ini menunjukkan bahwa Random Forest dan Extra Trees Regression sama-

sama memiliki performa yang baik, baik pada error relatif maupun error absolut, sehingga komparasi model menjadi lebih 

objektif dan tidak bergantung pada satu metrik tunggal. 

Dari sisi metodologis, evaluasi time-based yang leakage-safe memperkuat validitas hasil karena proses pelatihan, 

tuning, dan pengujian dilakukan secara kronologis. Dengan demikian, Random Forest dapat diposisikan sebagai model 

paling layak untuk implementasi awal, Extra Trees Regression sebagai alternatif yang sangat kompetitif, dan SARIMA 

sebagai pembanding statistik yang tetap bermakna dalam menjelaskan perilaku model pada data perdagangan. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa pada forecasting nilai perdagangan komoditas HS dengan evaluasi time-based yang 

leakage-safe, Random Forest memberikan performa terbaik berdasarkan MAPE sebesar 22,7746%, diikuti Extra Trees 

Regression sebesar 22,9469%, sedangkan SARIMA memperoleh 28,9794%. Temuan ini menegaskan bahwa model 
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ensemble tree lebih adaptif terhadap data perdagangan yang fluktuatif karena mampu memanfaatkan interaksi fitur 

historis, musiman, dan eksogen secara lebih fleksibel. Kontribusi utama studi ini terletak pada komparasi tiga model 

dalam protokol eksperimen yang setara, replikabel, dan berbasis multi-metrik, sehingga hasil seleksi model lebih layak 

dijadikan dasar implementasi awal forecasting perdagangan komoditas HS. Ke depan, penguatan dapat diarahkan pada 

pelaporan generalisasi model yang lebih visual, penambahan variabel eksogen, serta analisis interpretabilitas agar hasil 

prediksi semakin robust dan informatif. 
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