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ABSTRAK 

Stabilitas harga minyak goreng merupakan salah satu pilar ketahanan pangan rumah tangga di 

Indonesia. Namun, implementasi kebijakan Harga Eceran Tertinggi (HET) Minyakita di tingkat 

pasar masih menghadapi tekanan struktural yang kompleks, mulai dari fluktuasi harga Crude 

Palm Oil (CPO) dunia, dinamika Indeks Harga Konsumen (IHK), hingga lonjakan permintaan 

yang berulang pada setiap periode hari besar keagamaan. Penelitian ini bertujuan menganalisis 

pola volatilitas harga Minyakita di Kabupaten Gresik dan membandingkan akurasi dua 

pendekatan peramalan, yaitu ARIMAX dan XGBoost, dalam meramalkan harga harian periode 

Januari 2023 hingga November 2025. Data yang digunakan meliputi 1.063 observasi harga 

harian Minyakita dari SISKAPERBAPO Dinas Perindustrian dan Perdagangan Provinsi Jawa 

Timur, IHK bulanan dari BPS Kabupaten Gresik, harga Palm Oil Futures harian dari 

Investing.com, serta empat variabel dummy kalender keagamaan. Uji Augmented Dickey-

Fuller (ADF) mengonfirmasi stasioneritas data setelah first difference (d=1), dan uji ARCH-

LM mendeteksi efek heteroskedastisitas kondisional yang signifikan (LM=25,7455; p=0,0001), 

sehingga pemodelan volatilitas berbasis GARCH diperlukan. Model GARCH(1,2) terpilih 

sebagai spesifikasi terbaik berdasarkan AIC=652,666, dengan persistensi volatilitas sebesar 

0,9661 dan puncak volatilitas kondisional tertinggi pada Juli 2025 (1,036%) yang bertepatan 

dengan penyesuaian kebijakan HET dan gejolak harga CPO dunia. Dari 16 kombinasi grid 

search, model ARIMAX(0,1,3) terpilih dengan AIC=9.198,14 dan menghasilkan 

MAPE=1,8381% serta RMSE=357,32 pada data uji; residual model memenuhi asumsi white 

noise berdasarkan uji Ljung-Box. Model XGBoost dengan dominasi fitur lag harga 1 hingga 3 

hari (kontribusi kumulatif 98,24%) menghasilkan MAPE=0,9794% dan RMSE=215,70. Uji 

Diebold-Mariano membuktikan keunggulan XGBoost atas ARIMAX(0,1,3) signifikan secara 

statistik pada tingkat signifikansi 5% (DM=10,273; p=0,000). Kedua model masuk dalam 

kategori akurasi sangat baik (MAPE < 10%), namun XGBoost direkomendasikan untuk 

prediksi operasional harian, sementara ARIMAX tetap relevan untuk analisis dampak kebijakan 

karena interpretabilitas koefisiennya. 

Kata kunci: volatilitas harga, Minyakita, ARIMAX, XGBoost, Diebold-Mariano 

1 PENDAHULUAN 

Minyakita merupakan minyak goreng kemasan sederhana bersubsidi yang diluncurkan 

melalui Peraturan Menteri Perdagangan Nomor 49 Tahun 2022 sebagai respons atas krisis 

minyak goreng nasional. Sebagai komoditas pangan strategis, fluktuasi harganya berdampak 

langsung pada inflasi kelompok pangan bergejolak dan daya beli masyarakat menengah ke 

bawah (Ramadhani & Rosiana, 2025). Meskipun pemerintah menetapkan Harga Eceran 

Tertinggi (HET), implementasinya menghadapi kendala struktural akibat rantai distribusi yang 

panjang sehingga harga pasar sering melampaui HET (Silitonga, 2025). Di Kabupaten Gresik, 

data SISKAPERBAPO menunjukkan harga Minyakita meningkat dari Rp14.524/liter (2023) 

menjadi Rp16.531/liter (2025) dengan pola step-wise yang dipengaruhi fluktuasi CPO dunia 
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(Windirah & Novanda, 2023; Bigerna, 2023), tekanan IHK, dan lonjakan permintaan pada hari 

besar keagamaan. 

Analisis volatilitas harga pangan di Indonesia telah banyak menggunakan pendekatan 

ARCH/GARCH. Sumaryanto (2009) membuktikan ragam harga komoditas pangan utama 

bersifat heteroskedastik sehingga GARCH lebih tepat dari ARIMA konvensional. Nugrahapsari 

& Arsanti (2019) dan Matondang dkk. (2024) mengonfirmasi volatilitas signifikan pada 

komoditas pangan strategis Indonesia, sementara Larasati dkk. (2016) dan Pipit dkk. (2019) 

mengonfirmasi pola volatility clustering pada harga bahan pokok, di mana perubahan harga 

besar cenderung diikuti perubahan besar berikutnya. 

Untuk peramalan, ARIMAX dan XGBoost banyak dikaji. Salsabila dkk. (2025) 

membuktikan ARIMAX dengan dummy kalender menghasilkan MAPE 12,04% untuk cabai 

keriting Jawa Timur, lebih baik dari ARIMA tanpa eksogen (17,50%). Amri dkk. (2023) 

menunjukkan ARIMAX menghasilkan MAPE 8,88% untuk harga minyak mentah dunia. Di 

sisi lain, XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) terbukti unggul pada data volatil; Salsabila & 

Widhastika (2024) membuktikan XGBoost (MAPE 1,59%) mengungguli ARIMA (3,21%) 

untuk harga daging sapi, dan Nasir dkk. (2025) membuktikan pendekatan hybrid ARIMA-

XGBoost meningkatkan akurasi secara signifikan. Namun perbandingan kedua model di 

Indonesia umumnya hanya berdasarkan selisih numerik MAPE tanpa konfirmasi statistik 

formal (Guenzel dkk., 2022). Oleh karena itu, penelitian ini mengisi kesenjangan literatur 

tersebut dengan memadukan analisis volatilitas GARCH dan uji perbandingan formal pada 

komoditas bersubsidi (Minyakita) di tingkat kabupaten yang memiliki dinamika berbeda dari 

agregat nasional. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan: (1) menganalisis 

volatilitas harga Minyakita Kabupaten Gresik menggunakan GARCH; (2) membandingkan 

akurasi ARIMAX dan XGBoost dengan variabel eksogen CPO, IHK, dan dummy kalender 

keagamaan; serta (3) menguji signifikansi statistik perbedaan akurasi kedua model 

menggunakan uji Diebold-Mariano (Diebold & Mariano, 1995). 

2 METODE 

2.1 Sumber dan Jenis Data 

Penelitian menggunakan data sekunder periode Januari 2023 hingga November 2025 dari 

tiga sumber: (1) harga harian Minyakita (1.063 observasi) dari SISKAPERBAPO Dinas 

Perindag Provinsi Jawa Timur (https://siskaperbapo.jatimprov.go.id); (2) IHK bulanan 

Kabupaten Gresik tahun dasar 2022=100 dari BPS; dan (3) harga Palm Oil Futures (CPO) 

harian dalam USD/ton dari Investing.com. Penyelarasan IHK bulanan ke harian menggunakan 

forward-fill by period (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Dummy kalender dibangun dengan 

window 14 hari untuk Ramadhan dan 7 hari untuk Idul Fitri, Idul Adha, serta Natal/Tahun Baru 

(Salsabila dkk., 2025). Rincian variabel disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Variabel Penelitian 

Var. Nama Sumber Jenis Data Satuan Skala 

Y Harga Minyakita SISKAPERBAPO Sekunder–

Harian 

Rp/liter Rasio 

X1 Harga CPO Investing.com Sekunder–

Harian 

USD/ton Rasio 

X2 IHK BPS Kab. Gresik Sekunder–

Bulanan 

Indeks 

(2022=100) 

Interval 

X3 Dummy 

Ramadhan 

Kalender Hijriyah Buatan–

Harian 

Biner (0/1) Nominal 
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X4 Dummy Idul Fitri Kalender Hijriyah Buatan–

Harian 

Biner (0/1) Nominal 

X5 Dummy Idul Adha Kalender Hijriyah Buatan–

Harian 

Biner (0/1) Nominal 

X6 Dummy 

Natal/TahBaru 

Kalender Masehi Buatan–

Harian 

Biner (0/1) Nominal 

 

2.2 Analisis Volatilitas 

Tahapan diawali uji stasioneritas Augmented Dickey-Fuller (ADF) dengan H₀: data 

tidak stasioner. Jika p-value > 0,05 dilakukan first difference hingga stasioner. Selanjutnya uji 

ARCH-LM pada residual; jika p-value < 0,05 terdapat efek heteroskedastisitas kondisional 

sehingga pemodelan GARCH diperlukan (Sumaryanto, 2009). Model GARCH(p,q): 

 

𝜎𝑡
2 = 𝜔 + ∑ 𝛼𝑖

𝑝

𝑖=1

𝜀𝑡−𝑖
2 + ∑ 𝛽𝑗

𝑞

𝑗=1

𝜎𝑡−𝑗
2  

 

(1) 

dengan syarat kestabilan ∑𝛼𝑖 + ∑𝛽𝑗 < 1(Windirah & Novanda, 2023). Pemilihan spesifikasi 

terbaik melalui grid search GARCH(1,1) hingga GARCH(2,2) berdasarkan AIC terkecil. 

 

2.3 Pemodelan ARIMAX 

ARIMAX dipilih atas ARIMA karena tersedia variabel eksogen yang secara teoritis 

mempengaruhi harga Minyakita; mengabaikannya menghasilkan model tidak lengkap secara 

ekonometrik (Salsabila dkk., 2025). Persamaan umum ARIMAX(p,d,q): 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡 = 𝜇 + 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡 + ∑ 𝛽𝑘

𝐾

𝑘=1

𝑋𝑘,𝑡 

(2) 

di mana 𝜙𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝adalah operator autoregressive orde 𝑝; (1 −

𝐵)𝑑adalah operator differencing orde 𝑑; 𝑍𝑡  adalah harga Minyakita pada waktu 𝑡; 𝜇adalah 

konstanta; 𝜃𝑞(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞 adalah operator moving average orde 𝑞; 𝑎𝑡 ∼

𝑁(0, 𝜎2) adalah residual white noise; 𝛽𝑘 adalah koefisien variabel eksogen ke-𝑘; dan 

𝑋𝑘,𝑡 adalah nilai variabel eksogen ke-𝑘 pada waktu 𝑡. 

Pemilihan model terbaik berdasarkan nilai AIC terkecil: 

AIC = −2ln (𝐿̂) + 2𝐾 (3) 

 

di mana 𝐿 ̂adalah nilai likelihood maksimum dan 𝐾 adalah jumlah parameter yang diestimasi 

(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Grid search dilakukan pada 𝑝, 𝑞 ∈ {0,1,2,3}dengan 𝑑 =
1, menghasilkan 16 kombinasi yang diuji seluruhnya. 

Validasi residual dilakukan menggunakan uji Ljung-Box dengan statistik: 

𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑
𝜌̂𝑘

2

𝑛 − 𝑘

ℎ

𝑘=1

 

(4) 

 

di mana 𝑛 adalah jumlah observasi, ℎ adalah jumlah lag yang diuji, dan 𝜌̂𝑘 adalah autokorelasi 

residual pada lag 𝑘. Statistik 𝑄mengikuti distribusi 𝜒2dengan ℎderajat bebas. H₀: 𝜌1 = 𝜌2 =
⋯ = 𝜌ℎ = 0 (residual white noise) ditolak jika 𝑝-value < 0,05. 
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Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

2.4 Pemodelan XGBoost 

XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) meminimalkan fungsi objektif ℒ(𝜙) =

∑ 𝑙(
𝑖

𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖) + ∑ Ω(
𝑘

𝑓𝑘)dengan regularisasi Ω(𝑓𝑘) = 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆 ∥ 𝑤 ∥2. Total 15 fitur 

digunakan: enam lag harga (1, 2, 3, 7, 14, 30 hari), enam variabel eksogen (CPO, IHK, empat 

dummy), dan tiga fitur temporal. Hiperparameter ditetapkan berbasis literatur: 

n_estimators=300, learning_rate=0,05, max_depth=5, subsample=0,8, colsample_bytree=0,8 

(Chen & Guestrin, 2016; Müller & Guido, 2017). 

Prediksi XGBoost dilakukan secara one-step-ahead menggunakan nilai aktual sebagai 

kondisi awal pada setiap langkah prediksi. Pendekatan ini lazim digunakan  dalam literatur 

peramalan harga komoditas harian jangka sangat pendek karena mencerminkan skenario 

operasional nyata di mana nilai harga sebelumnya selalu tersedia pada saat prediksi dibuat 

(Riando & Afiyati, 2024; Valentino & Putri, 2025). 

 

2.5 Evaluasi dan Uji Perbandingan Model 

Data dibagi 80% latih (850 obs, Jan 2023–Mei 2025) dan 20% uji (213 obs, Mei–Nov 

2025) secara kronologis untuk menghindari data leakage (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; 

James dkk., 2021). Performa dievaluasi dengan: 

MAPE =
1

𝑛
∑ ∣

𝑌𝑡 − 𝑌̂𝑡

𝑌𝑡
∣

𝑛

𝑡=1

× 100%, RMSE = √
1

𝑛
∑(

𝑛

𝑡=1

𝑌𝑡 − 𝑌̂𝑡)2 

(5) 

Kategori MAPE: sangat baik (<10%), baik (10–20%), cukup (20–50%), buruk (>50%) (Kim & 

Kim, 2016). Uji Diebold-Mariano (DM) menguji kesetaraan akurasi berdasarkan loss 

differential 𝑑𝑡 = 𝐿(𝑒1𝑡) − 𝐿(𝑒2𝑡) dengan squared error dan absolute error loss; H₀ ditolak jika 

p-value < 0,05 (Guenzel dkk., 2022). Alur penelitian disajikan pada Gambar 1. 
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3 HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Statistika Deskriptif 

Statistik deskriptif 1.063 observasi harga harian Minyakita dan perbandingan per tahun 

disajikan pada Tabel 2. Rata-rata harga Rp15.320,40/liter dengan KV=5,84% (moderat, di 

bawah ambang 9% Kemendag) menunjukkan fluktuasi terkendali. Nilai skewness positif 

(0,6372) dan kurtosis negatif (−1,1564) mengindikasikan distribusi condong kanan dan 

platikurtik. Tren kenaikan konsisten terlihat: +3,27% (2023→2024) dan +10,18% 

(2024→2025), dengan KV meningkat dari 0,82% menjadi 2,44% seiring penyesuaian HET. 

Pola step-wise pada Gambar 2 mencerminkan respons pasar terhadap kebijakan HET dan 

fluktuasi CPO (Windirah & Novanda, 2023). 

Tabel 2. Statistik Deskriptif dan Per Tahun Harga Minyakita Kabupaten Gresik 2023–2025 

Statistik Nilai Tahun Rata-rata 

(Rp) 

Maks. 

(Rp) 

Min. 

(Rp) 

CV 

(%) 

Jumlah 

Observasi 

1.063 2023 14.527,27 14.666 14.000 0,82 

Rata-rata 

(Rp/liter) 

15.320,40 2024 15.003 15.500 14.500 2,44 

Min–Maks 

(Rp/liter) 

14.000–

17.250 

2025* 16.531 17.250 15.500 2,14 

Std. Deviasi 894,61 
     

KV (%) 5,84 
     

Skewness 0,6372 
     

Kurtosis −1,1564 *) Data hingga 

Nov 2025 

    

 

Gambar 2. Pergerakan Harga Minyakita, CPO Dunia, dan IHK Kabupaten Gresik 

(Jan 2023–Nov 2025) 
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Gambar 2 menampilkan tiga panel: (a) harga harian Minyakita dengan overlay dummy kalender 

keagamaan; (b) fluktuasi CPO dunia yang mencapai puncak akhir 2024; (c) tren IHK yang 

meningkat konsisten dari 102,17 (Jan 2023) hingga 107,4 (Nov 2025). 

3.2 Analisis Volatilitas 

Hasil uji ADF (Tabel 3) menunjukkan harga level tidak stasioner (ADF=−1,1401; 

p=0,6988), stasioner setelah first difference (p=0,0000), sehingga d=1 ditetapkan. Gambar 3 

mengonfirmasi: ACF level turun lambat, ACF first difference langsung cut off setelah lag 1. 

Tabel 3. Hasil Uji ADF dan ARCH-LM 

Uji Data/Lag Statistik p-value Kesimpulan 

ADF Level −1,1401 0,6988 Tidak stasioner 

ADF First Difference (d=1) −34,5869 0,0000 Stasioner 

ARCH-LM Lag 5 25,7455 0,0001 Ada efek ARCH 

 

Gambar 3. Plot ACF dan PACF Harga Minyakita (Level dan First Difference) 

Gambar 3 panel atas: ACF level turun sangat lambat (tidak stasioner); panel bawah: ACF first 

difference langsung tidak signifikan setelah lag 1 (stasioner). 

Uji ARCH-LM (LM=25,7455; p=0,0001) menunjukkan efek heteroskedastisitas 

kondisional, menjadi landasan perpindahan ke GARCH (Sumaryanto, 2009; Matondang dkk., 

2024). Grid search memilih GARCH(1,2) terbaik (AIC=652,666), dengan selisih 

ΔAIC=107,009 terhadap GARCH(1,1) (Tabel 4). Parameter signifikan hanya 𝛽2=0,903085 

(p=0,000); persistensi 𝜋=0,9661 < 1 (stasioner) namun mendekati 1, menandakan guncangan 

volatilitas berdampak lama (mean-reverting lambat) (Tabel 5). 

Tabel 4. Grid Search GARCH 

Model AIC BIC Log-Lik. Keterangan 

GARCH(1,2) 652,666 682,468 −320,333 Terpilih * 

GARCH(2,2) 654,666 689,435 −320,333 
 

GARCH(1,1) 759,675 784,509 −374,837 
 

GARCH(2,1) 761,675 791,476 −374,837 
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Tabel 5. Parameter GARCH(1,2) 

Parameter Koefisien Std. Error p-value Sig. (5%) 

𝝎 0,004973 0,010099 0,6224 Tidak 

𝜶𝟏– ARCH lag 1 0,062986 0,134552 0,6397 Tidak 

𝜷𝟏– GARCH lag 1 0,000000 0,348064 1,0000 Tidak 

𝜷𝟐– GARCH lag 2 0,903085 0,201515 0,0000 Ya ** 

Persistensi (𝝅) 0,9661 — — Stasioner (<1) 

**Signifikan taraf 1% 

 

Gambar 4. Volatilitas Kondisional GARCH(1,2): Harga Harian, Log Return, dan Volatilitas 

Kondisional 

Gambar 4 memperlihatkan pola saw-tooth: volatilitas melonjak saat harga berubah lalu mereda 

eksponensial. Puncak volatilitas Juli 2025 (1,036%) bertepatan penyesuaian HET dan gejolak 

CPO; rata-rata volatilitas tertinggi pada Maret 2025 (0,604%) dan Februari 2025 (0,567%) yang 

merupakan periode Ramadhan 2025, selaras dengan Pipit dkk. (2019). 

3.3 Pemodelan ARIMAX 

Grid search 16 kombinasi memilih ARIMAX(0,1,3) dengan AIC=9.198,14 terkecil 

(Tabel 6). Tidak adanya komponen AR (p=0) menunjukkan perubahan harga lebih dipengaruhi 

guncangan tiga hari sebelumnya dibanding tren historis. 
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Tabel 6. Grid Search ARIMAX (p,q ∈ {0,1,2,3}, d=1) 

Model AIC Model AIC Model AIC Model AIC 

ARIMAX(0,

1,3) 

9198,1

4* 

ARIMAX(0,

1,2) 

9206

,9 

ARIMAX(3,

1,1) 

9210

,3 

ARIMAX(2,

1,0) 

9225

,1 

ARIMAX(3,

1,3) 

9199,7 ARIMAX(3,

1,0) 

9208

,3 

ARIMAX(2,

1,2) 

9210

,3 

ARIMAX(1,

1,0) 

9232

,9 

ARIMAX(1,

1,3) 

9200,0 ARIMAX(1,

1,2) 

9208

,5 

ARIMAX(2,

1,1) 

9221

,1 

ARIMAX(0,

1,0) 

9235

,3 

ARIMAX(2,

1,3) 

9201,8 ARIMAX(3,

1,2) 

9212

,2 

ARIMAX(1,

1,1) 

9221

,2 

ARIMAX(0,

1,1) 

9223

,0 

 

Koefisien ARIMAX(0,1,3) (Tabel 7) menunjukkan hanya harga CPO (𝛽6=−0,3006; 

p=0,0042) dan MA(1) (𝜃1=−0,0740; p=0,0001) yang signifikan. Koefisien CPO negatif 

mencerminkan mekanisme transmisi harga yang terhambat kebijakan HET (Silitonga, 2025). 

Dummy kalender dan IHK tidak signifikan dalam jangka harian, mengindikasikan pengaruhnya 

lebih bersifat struktural jangka menengah. 

Tabel 7. Koefisien ARIMAX(0,1,3) 

Parameter Koef. Std. Err. p-value Sig. 

𝜷𝟏Dummy Ramadhan 3,468 142,817 0,9806 Tidak 

𝜷𝟐Dummy Idul Fitri 1,576 215,514 0,9942 Tidak 

𝜷𝟑Dummy Idul Adha 39,882 21,692 0,0660 Tidak 

𝜷𝟒Dummy Natal/TahBaru −1,045 206,143 0,9960 Tidak 

𝜷𝟓IHK 19,969 21,624 0,3558 Tidak 

𝜷𝟔Harga CPO −0,3006 0,105 0,0042 Ya ** 

𝜽𝟏MA(1) −0,0740 0,019 0,0001 Ya ** 

𝜽𝟐MA(2) −0,0058 0,100 0,9534 Tidak 

𝜽𝟑MA(3) −0,0310 0,051 0,5470 Tidak 

𝝈𝟐 3.052,79 33,391 0,0000 Ya ** 

**Signifikan taraf 1%. 

Uji Ljung-Box (Tabel 8) menunjukkan p-value >> 0,05 pada seluruh lag; residual memenuhi 

asumsi white noise. Gambar 5 mengonfirmasi ACF residual flat dan tidak berpola sistematis. 

Tabel 8. Uji Ljung-Box Residual ARIMAX(0,1,3) 

Lag Statistik p-value Kesimpulan 

5 0,2727 0,9981 Terima H₀ – white noise 

10 0,2751 1,0000 Terima H₀ – white noise 

15 0,2764 1,0000 Terima H₀ – white noise 

20 0,9208 1,0000 Terima H₀ – white noise 
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Gambar 5. Validasi Residual ARIMAX(0,1,3): Plot Residual, ACF Residual, dan Scatter 

Residual vs Fitted 

Gambar 5 panel (a): lonjakan residual Agustus–Oktober 2025 bertepatan perubahan harga step-

wise; panel (b): ACF residual seluruhnya dalam batas kepercayaan (white noise); panel (c): 

tidak ada pola sistematis pada scatter residual vs fitted. 

Performa ARIMAX(0,1,3) pada data uji: MAPE=1,8381%, RMSE=357,32, 

MAE=302,19 (kategori sangat baik, Kim & Kim, 2016). Prediksi cenderung flat karena sifat 

linear tidak mampu menangkap diskontinuitas step-wise. 

 

3.4 Pemodelan XGBoost 

Tiga lag jangka sangat pendek mendominasi feature importance (Tabel 9): harga_lag1 

(45,69%), harga_lag2 (37,33%), harga_lag3 (15,22%), kumulatif 98,24%. Variabel eksogen 

CPO, IHK, dan dummy masing-masing < 0,25%, mengonfirmasi inersia harga harian lebih 

dominan dari faktor fundamental (Riando & Afiyati, 2024; Valentino & Putri, 2025). Performa 

XGBoost: MAPE=0,9794%, RMSE=215,70, MAE=163,26. 

Tabel 9. Feature Importance XGBoost (Top 10) 

No Fitur Score No Fitur Score 

1 harga_lag1 0,4569 6 harga_lag7 0,0026 

2 harga_lag2 0,3733 7 hari_tahun 0,0015 

3 harga_lag3 0,1522 8 harga_lag30 0,0012 

4 harga_lag14 0,0042 9 cpo_price 0,0012 

5 IHK 0,0027 10 dummy_ramadhan 0,0010 
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Gambar 6. Feature Importance XGBoost (10 Fitur Teratas, Gain Score) 

Gambar 6 memperlihatkan dominasi mutlak tiga lag harga jangka pendek dengan kontribusi 

kumulatif 98,24%. 

3.5 Perbandingan Model dan Uji Diebold-Mariano 

XGBoost mengungguli ARIMAX pada seluruh metrik (Tabel 10): MAPE lebih kecil 

46,72% dan RMSE lebih kecil 39,63%. Uji DM (Tabel 11) mengonfirmasi keunggulan 

XGBoost signifikan secara statistik pada taraf 5% untuk kedua fungsi kerugian (p=0,000). 

Tabel 10. Perbandingan Performa Model 

Metrik ARIMAX(0,1,3) XGBoost Selisih (%) Terbaik 

MAPE (%) 1,8381 0,9794 46,72 XGBoost 

RMSE (Rp) 357,32 215,70 39,63 XGBoost 

MAE (Rp) 302,19 163,26 45,95 XGBoost 

Std Dev Error (Rp) 300,71 215,44 28,35 XGBoost 

Kategori MAPE Sangat Baik Sangat Baik — — 

 

Tabel 11. Uji Diebold-Mariano 

Loss Function DM Statistik p-

value 

Keputusan (α=5%) 

*Squared Error* (𝒆𝟐) 10,273 0,000 Tolak H₀ – XGBoost lebih akurat 

*Absolute Error* (∥ 𝒆 ∥) 11,712 0,000 Tolak H₀ – XGBoost lebih akurat 
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Gambar 7. Aktual vs Prediksi ARIMAX(0,1,3) dan XGBoost pada Data Uji (Mei–Nov 2025) 

Gambar 7 panel (a): prediksi ARIMAX flat, tidak mampu mengikuti lonjakan Juli 2025 

(Rp17.250/liter); panel (b): prediksi XGBoost mengikuti pola step-wise aktual dengan selisih 

lebih kecil. 

Keunggulan XGBoost dijelaskan tiga mekanisme: (1) mampu menangkap hubungan 

non-linear antara lag harga tanpa asumsi linieritas; (2) boosting iteratif memperbaiki kesalahan 

prediksi secara adaptif (Chen & Guestrin, 2016); (3) regularisasi mencegah overfitting meski 

menggunakan 15 fitur. Meski demikian, ARIMAX unggul dalam interpretabilitas koefisien 

untuk analisis kebijakan. Koefisien CPO negatif memberikan informasi bernilai tentang 

mekanisme transmisi harga yang terhambat HET (Salsabila dkk., 2025). Kedua model 

sebaiknya digunakan komplementer: ARIMAX untuk analisis kebijakan jangka menengah, 

XGBoost untuk prediksi operasional harian. 

 

4 KESIMPULAN 

Penelitian ini menghasilkan empat kesimpulan. Pertama, harga Minyakita Kabupaten 

Gresik menunjukkan tren kenaikan konsisten dengan pola step-wise dan KV=5,84%. Selain itu, 

uji ARCH-LM menunjukkan adanya efek ARCH yang signifikan. Model GARCH(1,2) terpilih 

sebagai model terbaik (AIC=652,666) dengan persistensi 0,9661 dan puncak volatilitas Juli 

2025 (1,036%). Kedua, ARIMAX(0,1,3) terpilih dengan AIC=9.198,14, menghasilkan 

MAPE=1,8381% dan RMSE=357,32; residual memenuhi asumsi white noise (Ljung-Box p > 

0,05). Ketiga, XGBoost menghasilkan MAPE=0,9794% dan RMSE=215,70 dengan dominasi 

lag 1–3 hari (98,24%), mengungguli ARIMAX pada seluruh metrik. Keempat, uji Diebold-

Mariano mengonfirmasi keunggulan XGBoost signifikan secara statistik (DM=10,273; 

p=0,000). Kedua model berada dalam kategori sangat baik (MAPE < 10%) dan dapat digunakan 
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komplementer: ARIMAX untuk analisis kebijakan dan XGBoost untuk prediksi operasional 

harian. Penelitian selanjutnya disarankan mengeksplorasi model hybrid ARIMAX-XGBoost 

dengan variabel kurs USD/IDR dan harga CPO/DMO minyak sawit, serta memperluas cakupan 

ke kabupaten lain di Jawa Timur (Zamana dkk., 2024). 
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