https://journal.uinsgd.ac.id/index.php/kubik/index
Vol. 9, No. 2, 2024, pp. 161-171
e-ISSN: 2686-0341 p-ISSN: 2338-0896

Peramalan Menggunakan Model Holt-Winters Exponential
Smoothing Multiplikatif dengan Optimasi Parameter
Menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO)

Annisa Martina ), Apianti Setia Dewi? Asep Solih Awalluddin, M.Si.

LUIN Sunan Gunung Djati Bandung, Indonesia

“lemail: annisamartina@uinsgd.ac.id

Abstrak

Peramalan merupakan suatu metode yang digunakan untuk memprediksi kejadian di masa yang akan
datang berdasarkan pada sekumpulan data historis. Adanya pola trend dan musiman multiplikatif
pada suatu data memerlukan metode peramalan yang sesuai agar peramalan yang dilakukan dapat
memberikan hasil yang baik. Model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif merupakan
salah satu yang dapat mengatasi data dengan pola tersebut. Pada Holt-Winters Exponential Smoothing
Multiplikatif terdapat nilai parameter pemulusan yang biasanya diperoleh dengan menggunakan trial
and error. Namun, metode trial and error dirasa kurang efektif karena akan ada banyak kombinasi
parameter pemulusan yang mungkin memberikan hasil peramalan optimal. Oleh karena itu, metode
Particle Swarm Optimization digunakan untuk mengoptimasi parameter pemulusan Holt-Winters
Exponential Smoothing Multiplikatif dengan nilai MAPE sebagai nilai akurasi peramalan. Dari hasil
simulasi yang dilakukan diperoleh bahwa metode Particle Swarm Optimization memiliki kinerja yang
baik dalam memperoleh nilai parameter pemulusan Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif
dalam meramalkan data jumlah kunjungan wisatawan mancanegara ke Indonesia.

Kata kunci: Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif, Optimasi Parameter, Particle Swarm
Optimization, Peramalan
MSC2020: 60G25, 62M20

Abstract

Forecasting is a method used to predict future events based on a set of historical data. The existence
of trends and seasonal multiplicative patterns in data requires an appropriate forecasting method so
that the forecasting can give good results. The Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplicative
model is one that can overcome data with this pattern. In Holt-Winters Exponential Smoothing
Multiplicative there are smoothing parameter values that are usually obtained using trial and error.
However, the trial-and-error method is considered less effective because there will be many
combinations of smoothing parameters that might provide optimal forecasting results. Therefore, the
Particle Swarm Optimization method will be used to optimize the smoothing parameter of Holt-
Winters Exponential Smoothing Multiplicative with MAPE value as the forecasting accuracy. From the
simulation results, it is found that the Particle Swarm Optimization method has a good performance in
obtaining the Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplicative smoothing parameter value in
predicting data on the number of foreign tourist visits to Indonesia.
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Pendahuluan

Peramalan merupakan teknik perhitungan yang digunakan untuk memprediksi peristiwa di masa
yang akan datang berdasarkan data historis di masa lalu. Dalam perhitungan peramalan diperlukan
adanya data masa lalu. Data sendiri memiliki karakteristik yang tidak selalu sama hal ini memunculkan
beragam model peramalan yang menyesuaikan dengan karakteristik data yang ada. Pada peramalan
deret waktu karakteristik pola data menjadi salah satu bagian penting yang perlu diamati untuk
menentukan model peramalan yang paling tepat sehingga dapat memberikan hasil peramalan yang
baik. Adanya pola trend dan musiman multiplikatif pada data memerlukan model yang sesuai agar
diperoleh hasil peramalan yang baik.

Beberapa penelitian telah menjelaskan metode peramalan time series seperti metode MS-AR,
MS-Regression dan MS-VAR yang dapat menangani model perubahan struktur [1]. Selain itu, terdapat
metode peramalan time series B-WEMA yang diduga cocok untuk pola data stasioner [2]. Adapun
metode peramalan time series yang menggabungkan metode dekomposisi dan neural network dinilai
efektif untuk menangani data yang bersifat nonlinier [3]. Kemudian terdapat juga metode dasar yang
dapat digunakan dalam peramalan dengan cara membangun model baru seperti model rantai Markov
multivariate yang dapat meramalkan data penjualan [4].

Model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif merupakan salah satu model peramalan
yang dapat digunakan pada data yang memiliki pengaruh trend dan musiman multiplikatif. Model
Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif memiliki tiga nilai parameter pemulusan yang dapat
bernilai antara 0 dan 1. Nilai parameter pemulusan ini biasanya diperoleh dengan menggunakan
metode trial and error. Namun, metode trial and error ini dirasa kurang efektif karena akan ada banyak
kemungkinan kombinasi parameter yang mungkin memberikan hasil peramalan terbaik [5]. Karenanya
diperlukan metode lain yang dapat memberikan hasil parameter pemulusan optimal dengan lebih
baik.

Metode optimasi seperti Particle Swarm Optimization (PSO) seringkali digunakan dalam berbagai
permasalahan optimasi. Metode metaheuristik berbasis populasi ini pernah diimplementasikan pada
permasalahan Support Machine Learning, Backpropagation, Travelling Salesman Problem serta
permasalahan optimasi lainnya. Dibandingkan dengan metode metaheuristik lainnya Particle Swarm
Optimization (PSO) memiliki cara kerja yang sederhana, mudah diselesaikan, dan hanya membutuhkan
sedikit parameter untuk disesuaikan tetapi cukup mampu memberikan hasil optimasi yang baik [6].
Dalam penelitian T. Dewi dan I. Husein, metode PSO juga dapat digunakan untuk melihat hasil optimal
komposisi pakan [7].

Pada penelitian sebelumnya dijelaskan perkembangan PSO dalam konteks multi-objektif,
menyoroti berbagai varian PSO yang dirancang untuk menangani masalah optimasi dengan banyak
tujuan [8]. Selain itu terdapat artikel yang memberikan tinjauan komprehensif tentang sejarah dan

162



Peramalan Menggunakan Model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif ......

perkembangan PSO, termasuk teori dasar, parameter, dan adaptasi [9]. Penelitian lainnya
mengusulkan kombinasi PSO dengan Gravitational Search Algorithm (GSA) untuk mengatasi masalah
optimasi dengan batasan (constraint) yang kompleks [10]. Kemudian terdapat juga penelitian yang
mengaplikasikan PSO untuk pemilihan fitur dan optimasi parameter dalam algoritma pembelajaran
mesin, menunjukkan peningkatan akurasi dan efisiensi model [11].

Oleh karena itu, berdasarkan uraian diatas, penulis tertarik untuk mengimplementasikan metode
Particle Swarm Optimization (PSO) dalam mengoptimasi parameter pemulusan model Holt-Winters
Exponential Smoothing Multiplikatif untuk meramalkan data Jumlah Kunjungan Wisatawan
Mancanegara ke Indonesia.

Metode
Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif

Holt-Winters Exponential Smoothing multiplikatif merupakan model Exponential Smoothing
dengan tiga unsur pemulusan yaitu level (S), trend (b), dan musiman multiplikatif (1) yaitu, digunakan
pada data dengan adanya kenaikan dan fluktuasi musiman yang bervariasi [12]. Dengan kata lain, pola
musiman pada data mengalami peningkatan seiring dengan bertambahnya ukuran data [13].
Persamaan untuk model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif adalah sebagai berikut:
1) Persamaan untuk pemulusan level (keseluruhan)

(1)

Y

Si=a + (1 —a)(S¢—q + be—q)

Iy

2) Persamaan untuk pemulusan trend
by =y(S¢ — Se-1) + (1 —y)biq (2)

3) Persamaan untuk pemulusan musiman

Y,
L=pg+ (=Pl )

4) Persamaan untuk peramalan m periode ke depan
From =S¢ + bem)lt_p1m (4)

Dengan a adalah parameter pemulusan level, y adalah parameter pemulusan trend,  adalah
parameter pemulusan musiman dengan nilai antara 0 dan 1. Kemudian S, b, dan I; masing-masing
adalah nilai pemulusan level, trend, dan musiman pada saat t dengan t = 1, 2, ...,n adalah indeks
waktu pengamatan sebanyak n data observasi,L adalah panjang musiman, Y adalah data observasi,
dan F adalah nilai peramalan dengan m adalah periode peramalan yang akan diramalkan [13].

Inisialisasi nilai awal untuk model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif dapat
dilakukan dengan menggunakan persamaan berikut
1) Persamaan untuk nilai awal pemulusan level (keseluruhan)

1 (5)
SO =Z(Y1 +Y2 +"'+YL)

2) Persamaan untuk nilai awal pelnulusan trend
1Y, —-Y, Y; —-Y Y, —-Y, 6
( L+1 1 L+2 2 L+L L) ( )

bo=7\"71 L L
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3) Persamaan untuk nilai awal pemulusan musiman

G (7)

untuk1<t<1L

Di mana Y merupakan data observasi, S, merupakan nilai awal pemulusan level, b, merupakan
nilai awal pemulusan trend, dan I,_; merupakan nilai awal pemulusan musiman dengan panjang
musiman L [5]. Berikut merupakan langkah-langkah model Holt-Winters Exponential Smoothing
Multiplikatif [14]:

1. Bagidata ke dalam dua bagian, yaitu data latih (training data) dan data uji (testing data)
2. Pada data latih lakukan
a. Inisialisasi untuk nilai awal pemulusan level, trend, dan musiman dengan menggunakan
persamaan (5) hingga (7)
b. Estimasi parameter pemulusan level (a), trend (y), dan musiman ()
c. Hitung nilai pemulusan level, trend, dan musiman dengan menggunakan persamaan (1)
hingga persamaan (3)
d. Hitung nilai peramalan menggunakan persamaan (4)
e. Evaluasi nilai akurasi peramalan
3. lika nilai akurasi belum minimum ulangi langkah 2b hingga 2e, dan jika telah minimum lanjutkan
ke langkah 4
4. Hitung nilai akurasi peramalan untuk data uji

Particle Swarm Optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization (PSO) merupakan sebuah metode optimasi yang dikembangkan oleh
James Kennedy dan Russell Eberhart pada tahun 1995 yang didasarkan pada perilaku kawanan burung
atau ikan dalam proses pencarian makanan oleh individu yang disebut particle [15], [16]. Algoritma ini
menggunakan sekumpulan partikel sebagai suatu populasi di mana setiap partikel mewakili sebuah
solusi yang diperbaiki selama proses iterasi hingga kondisi optimal tercapai. Terdapat berbagai variasi
dari algoritma PSO, seperti: standard PSO yaitu versi dasar dari PSO, constricted PSO yaitu varian yang
memperkenalkan faktor constriction untuk memastikan stabilitas, dan adaptive PSO yaitu teknik
adaptif yang mengubah parameter PSO selama iterasi [17].

Persamaan yang digunakan adalah sebagai berikut :

1) Persamaan untuk memperbarui kecepatan partikel

v () =wy it —1) +cony (Pbest ij — Xt — 1)) (8)
tcor (Gbestj —x;,;(t — 1))

2) Persamaan untuk memperbarui posisi partikel
x;j () = v; () +x;;(t— 1) (9)

Di mana v; ;(t) merupakan kecepatan partikel ke-i pada ruang pencarian ke-j saat iterasi ke-
t sedangkan x; ; (t) merupakan posisi partikel ke-i pada ruang pencarian ke-j saat iterasi ke-t dengan
posisi dan kecepatan tersebut dibangkitkan secara acak. Untuk permasalahan dengan suatu batasan
posisi [Xmin, Xmax ] jika partikel mencapai X, 4, atau x,,,;, maka ubah kecepatannya menjadi nol [18].
Pyest 1,j adalah posisi terbaik yang dicapai partikel terhadap dirinya sendiri, Gpes ; adalah posisi
terbaik partikel terhadap keseluruhan partikel dalam kawanan, r; dan r, adalah bilangan acak antara

164



Peramalan Menggunakan Model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif ......

0 dan 1. Konstanta ¢; dan c, merupakan learning factors untuk kemampuan individu (kognitif) dan
pengaruh sosial (kawanan) yang nilainya diperoleh secara empiris dari hasil percobaan dan biasanya
digunakan nilainya adalah 2 (¢; = ¢; = 2). w merupakan bobot inersia nilai yang digunakan untuk
meredam kecepatan partikel selama iterasi dengan persamaan sebagai berikut :

Wmax = Wmin (10)
(0 = g — (e
© max - \maksimal iterasi

Dengan w;,, 4, adalah nilai awal bobot inersia yaitu 0,9 dan w,,,;,, adalah nilai akhir bobot inersia
yaitu 0,4 [19], [20].

Kemudian terdapat pula kondisi penghentian, yaitu saat seluruh partikel bergerak menuju ke satu
nilai yang sama atau dikatakan konvergen, misalnya dapat dilihat dengan menghitung jumlah selisih
solusi saat ini dengan solusi sebelumnya sudah sangat kecil atau dengan menggunakan beberapa
kriteria berikut [21]

a. Berhenti ketika jumlah iterasi telah mencapai jumlah iterasi maksimum yang ditentukan
b. Berhenti ketika solusi yang diinginkan dicapai
c. Berhenti ketika tidak ada perkembangan setelah beberapa iterasi dilakukan.

Berikut merupakan langkah-langkah algoritma Particle Swarm Optimization (PSO)
Definisikan fungsi tujuan yang akan dioptimasi
Inisialisasi komponen PSO meliputi ukuran populasi partikel (kawanan) yaitu N, stopping criteria,
faktor pembelajaran c; dan c, serta bobot inersia (W) menggunakan persamaan (10).
Bangkitkan posisi awal dan kecepatan setiap partikel dalam kawanan secara acak.
Evaluasi nilai fungsi tujuan (fitness function) untuk setiap partikel berdasarkan posisinya.
Tentukan partikel yang memiliki nilai fungsi tujuan terbaik dan tetapkan sebagai Gpes¢-

o v kW

Untuk setiap partikel ulangi langkah berikut hingga stopping criteria terpenuhi

a. Hitung kecepatan baru setiap partikel menggunakan persamaan (8)

b. Hitung posisi baru setiap partikel menggunakan persamaan (9)

c. Evaluasi fungsi tujuan untuk setiap partikel.

d. Tentukan partikel yang memiliki nilai fungsi tujuan terbaik dan tetapkan posisi partikel
tersebut sebagai Gj.¢:. Untuk setiap partikel, tentukan pula Pp.s dengan membandingkan
Py s+ partikel saat ini dengan Py dari iterasi sebelumnya.

Optimasi Parameter Pemulusan Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif Menggunakan
Particle Swarm Optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization pada model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif
digunakan untuk mengoptimasi parameter pemulusan level(a), trend(y), dan musiman(f) dengan
fungsi tujuan yaitu berupa nilai akurasi peramalan [22]. Berikut merupakan langkah-langkah
peramalan Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif dengan menggunakan Particle Swarm
Optimization (PSO)

1. Definisikan fungsi tujuan. Fungsi tujuan yang digunakan yaitu nilai akurasi peramalan dengan nilai

peramalan yaitu F; berdasarkan persamaan (4).

Nilai akurasi peramalan merupakan suatu nilai yang digunakan untuk mengukur seberapa baik

model dalam memberikan hasil yang mendekati data sebenarnya. Salah satu nilai yang dapat

digunakan yaitu Mean Absolut Percentage Error (MAPE) yang dapat dihitung dengan persamaan

berikut [23]:
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€;

Y;

(11)

100%
MAPE = Z
n i=1

dengan

e, =Y, —F

Di mana Y; merupakan data aktual untuk periode i dan F; adalah nilai hasil peramalan data pada

periode yang sama sebanyak n periode waktu. MAPE memiliki suatu rentang nilai yakni seperti
pada Tabel 1 berikut [24] :

Tabel 1. Rentang Nilai MAPE

MAPE Signifikansi

<10% Peramalan sangat baik
10% - 20% Peramalan baik
20% - 50% Peramalan layak

>50% Peramalan tidak baik

2. Bagidata ke dalam dua bagian, yaitu data latih dan data uji
3. Pada data latih lakukan :

a.

Inisialisasi untuk nilai awal pemulusan level, trend, dan musiman menggunakan persamaan
(5) hingga (7)

Inisialisasi komponen PSO meliputi ukuran populasi partikel (kawanan) yaitu N, stopping
criteria, faktor pembelajaran c; dan c; serta bobot inersia (w) pada persamaan (10).
Bangkitkan posisi awal partikel. Posisi partikel adalah berupa nilai parameter pemulusan a, y,
dan f pada model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif dengan a,y, danf
berada pada rentang 0 dan 1.

Bangkitkan kecepatan awal setiap partikel dalam kawanan secara acak.

Untuk setiap partikel hitung nilai peramalan model Holt-Winters Exponential Smoothing
Multiplikatif menggunakan persamaan (4).

Evaluasi nilai fungsi tujuan (fitness function) untuk setiap partikel berdasarkan posisinya. Nilai
fungsi tujuan yang digunakan adalah nilai akurasi peramalan.

Tentukan partikel yang memiliki nilai fungsi tujuan terbaik dan tetapkan sebagai Gpeg:- Untuk
setiap partikel, tentukan Py, dengan membandingkan Py, partikel saat ini dengan Py,
dari iterasi sebelumnya.

Hitung kecepatan baru setiap partikel menggunakan persamaan (8)

Hitung posisi baru setiap partikel menggunakan persamaan (9)

Cek apakah stopping criteria sudah terpenuhi, jika sudah lanjut ke langkah 4 dan jika belum
ulangi langkah e hingga i.

4. Hitung nilai akurasi peramalan untuk data uji dengan parameter hasil optimasi adalah berupa nilai

Gpest akhir yang diperoleh sebagai parameter pemulusan.
Lebih lanjut dapat dilihat pada Gambar 1 berikut:
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[ Definisikan fingsl tujuan vang akan dioptimasi ]

Split Dataset

‘ Inmizializazi mlz pemulusan level, fremd, dan musiman I

|

Inizializasi
Uluran partikel (N)
Stopping criteria
Faktor pembelajaran (cl dan c2)
Bobot Inersia (w)

v

‘ Bangkitkan posizi awal partikel ‘

v

‘ Bangkitlkan kecepatan awal partikel ‘

v

» Peramalan Holt Winter Exponential Smeothing Multplilatif

|

[ Evalusi nilai akurasi peramalan ]

!

[ Tentukan Phest dan Ghest ]

|

| Update Kecepatan Partikel

v

| Update Posizi Partilel |

». Data Uji
A

Tidak

Stopping criferia
terpemuhi?

Solusi optimal (Ghesd) ]—7/ Peramalan Holt Winter Exponential Smoothing Multiplikatif /

!

[ Hitung akurasi peramalan ]

Gambar 1. Flowchart Optimasi Parameter Model Holt-Wintes Exponential Smoothing
Multiplikatif Menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO)
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Hasil dan Diskusi

Pada studi kasus dilakukan peramalan model Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif
dengan optimasi parameter menggunakan metode Particle Swarm Optimization (PSO) pada data
bulanan jumlah kunjungan wisatawan mancanegara ke Indonesia dari Januari 2014 hingga Desember
2019 sebanyak 72 data yang dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih sebanyak 48 data dari Januari
2014 hingga Desember 2017 dan data uji sebanyak 24 data yaitu dari Januari 2018 hingga Desember
2019.

Analisis Deskriptif dan Identifikasi Pola Data

Hasil analisis deskriptif diperoleh bahwa rata-rata jumlah kunjungan wisatawan mancanegara ke
Indonesia pada Januari 2014 hingga Desember 2019 ada sebanyak 1.073.879 pengunjung dengan
standar deviasi sebesar 236.240. Adapun pada periode waktu tersebut pengunjung paling sedikit
terjadi pada Februari 2014 dengan jumlah pengunjung sebanyak 706.666 dan paling banyak terjadi
pada Juli 2018 dengan jumlah pengunjung sebanyak 1.547.231.

Jumlah Kunj

Vi a ke
Januari 2014 - Desember 201%

Gambar 2. Grafik Jumlah Kunjungan Wisatawan Mancanegara ke Indonesia

Pada Gambar 2 terlihat bahwa data memiliki pola trend yaitu mengalami kenaikan dari waktu ke
waktu selama periode pengamatan. Selain itu terlihat pula terdapat pengaruh musiman dengan
adanya kenaikan dan penurunan pada setiap bulan tertentu, yaitu terjadi kecenderungan mengalami
kenaikan setiap bulan Desember dan penurunan di bulan Januari dan November.

Inisialisasi Nilai Awal Pemulusan

Proses perhitungan inisialisasi dilakukan untuk menentukan nilai awal pemulusan level, trend,
dan musiman dengan panjang musiman yang digunakan adalah L = 12 dan diperoleh hasil seperti
pada Tabel 2 berikut:

Table 2. Inisialisasi Nilai Awal Model HWESM

So b, I
0,95776941
786.284,25 6.745,472 0,89365392
0,97370258
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So b, I g

0,92375245
0,9568588

1,0829099

0,98845933
1,05155483
1,00637397
1,02859367
0,97224509

1,16412608

Peramalan Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif Menggunakan Particle Swarm
Optimization (PSO)

Perhitungan dilakukan dengan bantuan software python dengan pengujian sebanyak 10 kali.
Adapun kriteria penghentian yang digunakan adalah saat jumlah selisih solusi sekarang dengan solusi
sebelumnya kurang dari batas error, dengan batas error yang digunakan adalah sebesar 1 x 1010
dan digunakan juga kriteria lain jika kriteria sebelumnya tidak tercapai yaitu dengan menggunakan
maksimal iterasi. partikel yang digunakan adalah sebanyak 30 partikel dengan maksimal iterasi adalah
100 iterasi, learning factors untuk kemampuan kognitif dan sosial masing-masing bernilai 2 (¢c; = ¢, =
2), bobot inersia menggunakan persamaan (10) dengan w;,,, sebesar 0,9 dan w,,;, sebesar 0,4.
Untuk posisi awal dibangkitkan secara acak dengan rentang O hingga 1 yang merupakan parameter
pemulusan Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif sedangkan untuk kecepatan awal
diasumsikan bernilai nol. Evaluasi fungsi tujuan dilakukan dengan menghitung nilai akurasi peramalan
MAPE menggunakan persamaan (11). Program dijalankan pada Laptop Lenovo ideapad 130-14IKB
Intel(R) Core (TM) i3-6006U CPU @ 2.00GHz RAM 4GB. Hasil simulasi pengujian diperoleh seperti
pada Tabel 3 berikut:

Tabel 3. Hasil Simulasi Pengujian

Percobaan MAPE Iterasi ke Error

1 4,7036976 100 0,000196243
2 4,7039421 35 0

3 4,7044488 28 0

4 4,7037337 41 0

5 4,7247624 15 0

6 4,7036974 100 0,0000050217
7 4,7225340 13 0

8 4,7257978 21 0

9 4,7098866 22 0

10 4,7045783 27 0
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Dari sepuluh kali percobaan yang dilakukan tampak bahwa saat kondisi penghentian memenuhi
kriteria jumlah selisih solusi saat ini dan sebelumnya kurang dari batas error memungkinkan diperoleh
nilai error nol tetapi MAPE yang diperoleh masih belum optimal. Kondisi tersebut dapat terjadi
dikarenakan pada proses iterasi partikel tidak mengalami perpindahan pada iterasi tersebut sehingga
posisi partikel sebelumnya memberikan nilai yang lebih baik daripada posisi terbarunya. Oleh karena
itu, dari sepuluh percobaan yang dilakukan akan digunakan hasil terbaik yaitu dilihat berdasarkan
perolehan MAPE terkecil. Hasil pengujian terbaik diperoleh pada saat percobaan keenam dengan
MAPE sebesar 4,7036974% dengan nilai parameter yang diperoleh yaitu @ = 5,22 x 1071,y =
5,73 x107°, dan B = 1.

Nilai parameter yang diperoleh kemudian digunakan untuk meramalkan data uji dan diperoleh
MAPE untuk data uji adalah sebesar 4,82608%. Nilai MAPE tersebut berada pada rentang kurang dari
10% atau dengan kata lain hasil peramalan yang diperoleh adalah sangat baik.

Kesimpulan (Calibri 12 pt)

Hasil peramalan yang dilakukan pada data jumlah kunjungan wisatawan mancanegara ke
Indonesia tahun 2014 hingga 2019 menggunakan Particle Swarm Optimization diperoleh nilai MAPE
sebesar 4,82608% dengan kriteria MAPE sangat baik. Sehingga dapat dikatakan bahwa metode
Particle Swarm Optimization memiliki kinerja yang baik dalam memperoleh nilai parameter
pemulusan Holt-Winters Exponential Smoothing Multiplikatif pada studi kasus yang digunakan.
Namun, pada saat proses optimasi algoritma Particle Swarm Optimization sering kali masih terjebak
dalam optimum lokal dikarenakan konvergensi yang terlalu awal dan kurangnya kemampuan
eksplorasi ruang pencarian yang lebih luas. Sehingga pada penelitian selanjutnya dapat dilakukan
optimasi dengan metode Particle Swarm Optimization (PSO) yang dimodifikasi ataupun metode
metaheuristik lain pada model peramalan serupa ataupun model Exponential Smoothing lainnya.
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