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ABSTRAK

PERAMALAN JUMLAH PENUMPANG KERETA APl DENGAN
MENGGUNAKAN METODE BOX-JENKINS
(Studi Kasusdi PT Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta)

Oleh:
Eka Ferri | ndayani
NIM. 04610017

Peramalan (forecasting) adalah seni dan ilmu untuk memperkirakan kejadian di
masa depan. Hal ini dapat dilakukan dengan melibatkan pengambilan data masa lalu
dan menempatkannya ke masa yang akan datang dengan suatu bentuk matematis.
Analisis data berkala (time series) adalah analisis yang menerangkan dan mengukur
berbagai perubahan atau perkembangan data selama satu periode.

Penelitian ini dilakukan di PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta
dengan mengambil data jumlah penumpang kereta api untuk periode Januari 2003
sampai dengan Desember 2008. Dalam penelitian ini ingin didapatkan model
peramalan total jumlah penumpang kereta api khususnya untuk kelas bisnis.

Dewasa ini telah dikembangkan sgumlah metode peramalan dengan berbagal
asumsi mengenai data yang akan diramalkan untuk masa yang akan datang. Salah
satu metode yang digunakan yaitu analisis runtun waktu (time series) khususnya
metode Box-Jenkins atau lebih dikenal dengan model Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA). Untuk analisis dalam mengolah data menggunakan
model ARIMA untuk peramalan, dengan dasar pendekatannya ada tiga tahap yaitu
identifikasi, penaksiran dan pengujian, serta penerapannya. Untuk pengolahan data
pada analisisini dilakukan menggunakan software Eviws 4.0 dan Minitab 14.

Dari pengolahan data tersebut didapat model ARIMA yang layak digunakan
untuk meramalkan total jumlah penumpang kereta api Y ogyakarta adalah model

ARIMA (1,0,1)0,0,1)*

Kata kunci: Peramalan, model ARIMA, jumlah penumpang
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ABSTRACT

THE NUMBER OF TRAIN PASSENGER’S FORECASTING
USING BOX-JENKINSMETHOD
(Case Study in PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta)

By:
Eka Ferri I ndayani
NIM. 04610017

Forecasting is art and science to estimate occurrence of the future. This matter
can be conducted by entangling intake of past data and place to the next period with a
mathematical form. The Time Series is analysis that explaining and measuring the
kind of change or data s growth during one period.

This research was done in PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Y ogyakarta by
taking data of number of the train passenger who runs from January 2003 up to
December 2008. In this research should be reached a model of total forecasting
number of the train passenger especially for the class of business.

Latterly, it had been developed some forecasting methods with various
assumption of the data that would be forecasted for the next data. One of method used
that is the time series analyze specially method Box-Jenkins or more knowledgeable
with the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) model. To analyze in
managing data use the ARIMA model for the forecasting, under color of approach is
three phase that is identify, estimating and examination, and applying so. For the data
processing of at this anaysis conducted to use the software of Eviews 4.0 and
Minitab 14.

From the data processing was obtained the competent of the ARIMA model
used to forecast total number of the passenger of train Y ogyakartais ARIMA model

(1,0,1)0,01)"*

Keyword: Forecasting, ARIMA method, the number of passenger.
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BAB |
PENDAHULUAN
A. Latar Belakang

Kondis perekonomian Indonesia saat ini membawa pengaruh daam pola
konsumsi termasuk pada jasa transportasi. Naiknya tarif angkutan umum mendorong
pelanggan untuk mencari aternatif jasa transportasi yang lebih murah. Tak bisa
dipungkiri adanya persaingan diantara bisnis transportasi itu sendiri. Oleh karenanya,
semua berlomba untuk menjaring penumpang yang lebih banyak dari waktu ke
waktu.

Mengglobalnya sistem bisnis telah mengubah cara manusia berkomunikasi, hidup
dan bekerja. Perubahan teknologi di era reformasi baru ini memang memiliki
segalanya, bahkan hambatan—hambatan tradisional yang dulu ada kini telah hilang.
Perubahan-perubahan ini mempunyai pengaruh yang sangat besar terhadap operasi
perusahaan.’

Kemajuan ilmu pengetahuan telah meningkatkan pengertian mengenai berbagai
aspek lingkungan dan sebagai akibatnya banyak peristiwa yang bisa diramalkan.
Kecenderungan untuk meramalkan peristiwa dengan tepat dapat memberikan dasar
yang lebih baik bagi perencanaan. Sedangkan perencanaan sangatlah dibutuhkan
dalam mencapai keberhasilan dan kemajuan di dalam suatu organisasi mangemen

terutama di era persaingan bebas ini. Dalan menghadapi era persaingan bebas ini,

! Jay Heizer dan Barry Render, Prinsip-Prinsip Manajemen Operasi, cet. Pertama, ( Jakarta:
Salemba Empat, 2001), him. 2.



perusahaan harus proaktif dalam menyusun rencana dan strategi bisnisnya
Perusahaan harus bisa membuat prediksi-prediksi tentang kondisi perekonomian
maupun persaingan sehingga mampu merespon dengan cepat. Serta mengurangi
tingkat risiko ketika terjadi perubahan pasar yang tidak terduga.

Dewasa ini telah dikembangkan sgumlah metode peramalan dengan berbagai
asumsi mengena data yang akan diramalkan untuk masa yang akan datang. Dengan
adanya berbagai metode peramalan diharapkan akan tercipta suatu aplikasi dan
implementasi yang lebih baik yang dapat terwujud di berbagai bidang kehidupan
yang salah satunya adalah bidang transportasi. Dalam kondisi perekonomian yang
tumbuh sedemikian pesat semakin banyak orang melakukan perjalanan baik untuk
keperluan bisnis, pribadi, maupun wisata. Tingginya mobilitas masyarakat
mendorong tumbuhnya perusahaan yang bergerak di bidang transportasi yang salah
satunya adalah PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Y ogyakarta.

PT. Kereta Api (Persero) DAOP V1 Y ogyakarta adalah salah satu perusahaan jasa
transportasi yang bergerak di bidang angkutan darat dan merupakan satu-satunya
perusahaan transportasi kereta api di Indonesia. Seiring dengan pertumbuhan
ekonomi yang terus berkembang PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta
merupakan pemain penting dalam transportasi darat. kereta api cenderung digunakan
sebagal pengganti dari angkutan umum yang lain seperti pesawat dan bus.

PT. Kereta Api (Persero) DAOP V1 Y ogyakarta adalah perusahaan milik Negara
yang membawahi angkutan jasa menggunakan kereta api di wilayah Daerah Istimewa

Y ogyakarta. Dengan menggunakan salah satu dari metode statistik seperti peramalan



maka dapat diperkirakan jumlah penumpang yang berangkat dari Stasiun Y ogyakarta,
sehingga perusahaan dapat mempersiapkan fasilitas yang diperlukan untuk
kelancaran transportasi jasa kereta api.

Model Autoregresive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan model
peramalan yang menghasilkan ramalan — ramalan yang berdasarkan sintesis dari pola
data secara historis. Dalam membuat peramalan, model ini sama sekali mengabaikan
variabel independen. ARIMA merupakan suatu alat yang menggunakan nilai-nilai
sekarang dan nilai-nilai lampau dari variabel dependen untuk menghasilkan
peramalan jangka pendek yang akurat. Misalnya, peramalan harga di pasar saham
yang dilakukan oleh para pialang saham yang didasarkan sepenuhnya pada pola
perubahan harga-harga saham di masa lampau, sehingga dalam pengambilan
keputusan untuk menjual atau membeli suatu saham dapat 1ebih berhati-hati.

Dengan menggunakan analisis runtun waktu (time series) khususnya metode Box-
Jenkins maka diharapkan dapat menjawab semua permasalahan yang ada.

B. Batasan Masalah

Untuk membatasi ruang lingkup penelitian dan tidak melebarnya masalah yang
ada, maka peneliti memberikan batasan masalah yaitu penelitian dilakukan di PT.
Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta. Data yang digunakan dan diandlisis

adalah data banyaknya jumlah penumpang periode Januari 2003- Desember 2008.



C. Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian di atas dapat dirumuskan permasalahan yaitu bagaimana
memperkirakan jumlah penumpang kereta api menggunakan metode Box-
Jenkins?

D. Tujuan Pendlitian
Berdasarkan rumusan masalah di atas maka pendlitian ini bertujuan untuk
memperkirakan jumlah penumpang di PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI

Y ogyakarta

E. Manfaat Penelitian
Manfaat yang diperoleh dari hasil penelitian ini antaralain:

1. Sebagai titik awal untuk melakukan riset lebih lanjut di PT. Kereta Api (Persero)
DAOP VI Yogyakarta, terutama yang berkaitan dengan analisis runtun waktu
melalui data yang diperoleh dari survey pasar setiap bulannya.

2. Dapat mengetahui model yang sesuai untuk meramalkan jumlah penumpang di
masa yang akan datang.

F. Sistematika Penulisan
Agar penulisan ini mudah dimengerti dan memenuhi persyaratan, maka dalam
penulisannya dibagi dalam tahapan- tahapan dimana antara antara yang satu
dengan yang lainnya merupakan rangkaian yang saling melengkapi. Sistematika

penulisan yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:



BAB | Pendahuluan
Bab ini menjelaskan secararingkasisi dari laporan penelitian yang terdiri dari
latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian,
manfaat penelitian dan sistematika penulisan.

BAB Il Tinjauan Pustaka
Bab ini terdiri dari tinjauan pustaka dan penjelasan secara terperinci mengenai
teori- teori pendukung yang digunakan sebagal landasan teori untuk
pemecahan masalah.

BAB Il Metode Pendlitian
Bab ini berisi tentang keterangan yang berkaitan dengan penelitian seperti
jenis penelitian, objek dan tempat penelitian, sumber penelitian, metode
pengumpulan data dan metode analisis data.

BAB IV Andlisis data dan Pembahasan
Bab ini berisi anadlisa data jumlah penumpang Kereta Api di DAOP VI
Yogyakarta dan hasil peramalan jumlah penumpang Kereta Api dengan
menggunakan metode ARIMA Box-Jenkins

BAB V Penutup
Bab ini membahas kesimpulan yang diperoleh dari hasil pembahasan

sebelumnya dan saran- saran yang penulis berikan.



BAB I|
DASAR TEORI

A. Tinjauan Pustaka

Skripsi Nur Chandra Hartadi dengan judul “Peramalan Jumlah Penumpang dan
Barang PT. Kereta Api DAOP VI Yogyakarta tahun 2007 (Sudi kasus pada
Departemen Perhubungan dan PT. Kereta Api DAOP VI Yogyakarta)” . Pada skripsi
ini diperoleh kesimpulan bahwa model peramaan yang paling sesua untuk
meramalkan jumlah penumpang Kereta Api di Stasiun Tugu Y ogyakarta pada tahun
2007 adalah Holt's Method. Sedangkan model peramalan yang paling sesuai untuk
meramalkan jumlah barang yang diangkut Kereta Api di Stasiun Y ogyakarta pada
tahun 2007 adalah metode Moving average.”

Laporan kerja praktek Vivi Sodlistiyo Rini dengan judul “Pemodelan jumlah
Pendapatan PT. Kereta Api (Persero) dengan Analisis Time Series di PT. Kereta Api
(Persero) Yogyakarta”. Pada laporan kerja praktik diperolen kesimpulan bahwa
untuk model ARIMA vyang tepat digunakan pada data pendapatan angkutan
penumpang vyaitu ARIMA (0,1,1). Untuk analisisnya menggunakan metode

exponensial, model terbaik untuk periode mendatang adalah metode Pemulusan

2 Nur Chandra Hartadi, Peramalan Jumlah Penumpang Kereta Api DAOP VI Yogyakarta
tahun 2007(Sudi kasus pada Departemen Perhubungan dan PT Kereta DAOP VI Yogyakarta), Skripsi
Ull, 2007, him.81.



exponensial linier satu-parameter Holt karena memiliki nilac MSE dan SSE yang
lebih kecil yang berarti semakin kecil tingkat kesalahan dalam analisis.
B. Landasan Teori

Peramalan (forecasting) merupakan salah satu unsur yang sangat penting dalam
pengambilan suatu keputusan. Efektif atau tidaknya suatu keputusan pada umumnya
tergantung pada beberapa faktor yang tidak dapat dilihat pada saat keputusan tersebut
diambil.* Peramalan (forecasting) adalah seni dan ilmu untuk memperkirakan
kg adian di masa depan. Hal ini dapat dilakukan dengan melibatkan pengambilan data
masa lalu dan menempatkannya ke masa yang akan datang dengan suatu bentuk
matematis. Bisa juga merupakan prediksi intuisi yang bersifat subjektif. Atau bisa
juga menggunakan kombinasi model matematis yang disesuaikan dengan
pertimbangan yang baik dari seorang manajer.”
1. Analisis Runtun waktu ( time series)

Data deret waktu merupakan data hasil pencatatan secara terus menerus dari
waktu ke waktu (periodik), biasanya dalam interval waktu yang sama, menurut

Sudjana:” Data deret waktu yang dicatat tidaklah timbul hanya karena pengaruh

3 Vivi Sodlistiyo Rini, Pemodelan Jumlah Pendapatan PT Kereta Api (Persero) dengan
Analisis Time Series di PT Kereta Api (Persero) Daerah Operasi VI Yogyakarta, Laporan Kerja
Praktek UGM, 2007, him. 67.

* Zanzawi Soejoeti, Materi Pokok Analisis Runtun Waktu,( Jakarta: Karunika UT, 1987),
him.1.2.

® Jay heizer & Barry render, Operations Management, edisi ketujuh, ( Jakarta: Salemba
Empat, 2005), him. 136.



sebuah faktor saja, melainkan karena berbagai faktor penentu, misalnya bencana
alam, manusia, selera konsumen, keadaan musim, kebiasaan dan lainnya.” ®

Data berkala (time series) adalah data yang disusun berdasarkan urutan waktu
atau data yang dikumpulkan dari waktu ke waktu. Waktu yang digunakan dapat
berupa minggu, bulan, tahun dan sebagainya. Dengan demikian, data berkala
berhubungan dengan data statistik yang dicatat dan disdlidiki dalam batas-batas
(interval) waktu tertentu, seperti penjualan, harga, persediaan, produksi dan tenaga
kerja.

Analisis data berkala adalah analisis yang menerangkan dan mengukur berbagai
perubahan atau perkembangan data selama satu periode. Pada umumnya perubahan
yang terjadi dalam data statistik dalam sederetan waktu tertentu dapat berbentuk trend
sekuler, variasi siklis, variasi musiman, dan variasi residu, yang disebut komponen
data berkala.” Trend sekuler merupakan suatu kurva yang bentuknya garis terputus-
putus pada grafik deret berkala yang meliputi jangka waktu yang panjang, variansi
siklis merupakan pergerakan yang meningkat atau menurun dalam satu kurun waktu
tertentu terkait dengan kejadian yang berulang tetapi berlangsung setiap beberapa
tahun atau gerakan naik/turun dalam jangka panjang dari suatu garig’kurva trend,

variansi musiman merupakan pergerakan yang reguler bailk meningkat atau menurun

dalam satu kurun waktu tertentu terkait dengan kegjadian yang berulang atau suatu

® Andi Supangat, Satistika dalam Kajian Deskriptif, Inferensi, dan Non Parametrik, edisi
pertama cet. Ke-1, ( Jakarta: Kencana, 2007), him. 167.

" M.lgba hasan, Pokok-Pokok Materi Satistik 1 ( statistik deskriptif ), edisi kedua, ( Jakarta:
Bumi aksara, 2002), him. 184.



pola yang identik/ hampir identik yang cenderung diikuti suatu deret berkala selama
bulan-bulan yang bersangkutan dari tahun ke tahun.®

Ada dua hal pokok yang harus diperhatikan dalam proses peramalan yang akurat
dan bermanfaat yaitu pertama, pengumpulan data yang relevan berupa informasi
yang dapat menghasilkan peramalan yang akurat. Kedua, pemilihan teknik peramalan
yang tepat yang akan memanfaatkan informasi data yang diperoleh semaksimal
mungkin.

Banyak teknik yang telah dikembangkan untuk melakukan peramalan, karena
tidak ada satu teknik yang baku untuk menyel esaikan masalah dalam peramalan. Satu
teknik mungkin cocok digunakan untuk satu permasalahan tetapi belum tentu teknik
tersebut cocok digunakan untuk menyel esaikan masalah peramalan yang lain.

Ada dua teknik atau metode yang utama untuk melakukan suatu peramalan yaitu
metode peramalan kuantitatif dan metode peramalan kualitatif. Metode peramalan
kuantitatif dapat dibagi menjadi dua tipe yaitu kausal dan deret berkala (time series).
Untuk melakukan peramalan kuantitatif perlu diperhatikan model yang mendasarinya
apakah itu model kausal atau deret berkala. Apabila model kausa maka dapat
diasumsikan bahwa faktor yang diramalkan menunjukkan suatu hubungan sebab
akibat dengan satu atau lebih variabel bebas. Sedangkan apabila modelnya berupa
model deret berkala (time series) maka pendugaan masa yang akan datang dilakukan

berdasarkan nilai masa lalu dari suatu variabel dan atau kesalahan masa lalu. Tujuan

8 Murray R. Spiegel dkk, Teori dan Soal-Soal Satistika, edisi kedua (Jakarta: Erlangga,
1996), him. 444
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metode peramalan deret berkala adalah untuk menemukan pola dalam deret data
historis dan mengekstrapolasikan pola tersebut ke masa depan. Dengan kata lain,
tujuan utama dari analisis time series adalah untuk mengidentifikasi dan mengisolasi
faktor yang berpengaruh untuk tujuan prediksi atau peramalan perencanaan dan
kontrol mangjerial.

Peramalan metode kuantitatif model data berkala (time series) dapat dilakukan
jika memenuhi tiga kondisi yaitu pertama, tersedianya informasi tentang masa lalu.
Kedua, informasi tersebut dapat dikuantitatifkan dalam bentuk data numerik. Ketiga,
dapat diasumsikan bahwa beberapa aspek pola masa lalu akan terus berlanjut di masa
mendatang.

2. Jenispoladata

Untuk memilih suatu metode peramalan yang tepat adalah dengan
mempertimbangkan jenis pola data sehingga metode yang paling tepat dengan pola
tersebut dapat diuji. Pola data dapat dibedakan menjadi:

a) PolaHorizonta
Terjadi bilamananila data berfruktuasi disekitar nilai rata-rata yang konstan (data

stasioner).

Va2 aa

»

V\A(TU L
Gambar 2.1 Plot Horizontal
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b) PolaMusiman
Terjadi bilamana suatu deret dipengaruhi oleh faktor musiman (misal kuarta

tahun tertentu, bulanan, atau hari-hari pada minggu tertentu)

o

»
|

Gambar 2.2 Plot Musiman
c) PolaSiklis
Terjadi bilamana datanya dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi jangka panjang

seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis.

T~

Gambar 2.3 Plot Siklis
d) PolaTrend

Terjadi bilamana terdapat kenaikan atau penurunan sekuler jangka panjang dalam

-
- .
-
-

Gambar 2.4 Plot Trend

data.’

® Spyros Makridakis,Steven C. Wheelwright, Viktor E. McGee, Metode dan Aplikasi
Peramalan, alih bahasa Untung Sus Andriyanto & Abdul Basith, edisi keduajilid 1, ( Jakarta:
Erlangga, 1999), him.10.
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Stasioneritas

Stasioner berarti bahwa tidak terdapat pertumbuhan atau penurunan pada data.

Data secara kasarnya harus horizontal sepanjang sumbu waktu. Dengan kata lain,

fluktuasi data berada disekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak tergantung

pada waktu dan varians dari fluktuasi tersebut pada pokoknya konstan setiap waktu.

Konsep stasioneritas ini dapat digambarkan secara praktis yaitu sebagai berikut:

a)

b)

d)

Apabila suatu deret berkala diplot kemudian tidak terbukti adanya perubahan nilai
tengah dari waktu ke waktu maka dapat dikatakan bahwa deret data tersebut
stasioner pada nilai tengahnya (mean).

Apabila plot deret data berkala tidak memperlihatkan adanya perubahan variansi
yang jelas dari waktu ke waktu maka dapat kita katakan deret data tersebut adalah
stasioner pada variansinya

Apabila plot deret data berkala memperlihatkan nilai tengahnya menyimpang
(dengan beberapa plot trendcycle) dari waktu ke waktu maka dapat kita katakan
deret data tersebut tidak stasioner pada nilai tengahnya.

Apabila data deret berkala memperlihatkan nilai tengahnya menyimpang (berubah
setiap waktu) dan varians (atau standar deviasinya) tidak konstan setiap waktu
maka dapat kita katakan deret data tersebut tidak stasioner pada nilai tengah dan
variansinya.*’

Daam andlisis runtun waktu asumsi awa yang harus dipenuhi yaitu stasioner

dalam hal varian dan mean. Apabila data tidak stasioner dalam varian maka dapat

° Ipid., him.333
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dihilangkan dengan melakukan transformasi untuk menstabilkan variansi. Misdl,
T(x ) adalah fungsi transformasi X, untuk menstabilkan variang, kita gunakan

rumus

T(x)=x" = x 1 2.1)

Dengan lamda yang digunakan™* yaitu:

Lamda (x) Tranformasi
1 1
X
-0.5

Kl
T

In X,

0.5 \/Z

1 X, (tidak adatransformasi

Misal kita akan mencari nilai lambda (1) = Oyaitu dengan cara

. . () . Xt/1 -1
I/llinoT(Xt)zl/llino X :LILno A =In(x,)

Bentuk visual dari suatu plot deret berkala seringkali cukup untuk meyakinkan
para peramal (forecaster) bahwa data tersebut adalah stasioner atau tidak stasioner,
demikian pula plot autokorelas dapat dengan mudah memperlihatkan
ketidakstasioneran. Nilai-nilai autokorelas dari data stasioner akan turun sampai nol
sesudah time-lag kedua atau ketiga, sedangkan untuk data yang tidak stasioner, nilai-

nilai tersebut berbeda signifikan dari nol untuk beberapa periode waktu. Apabila

2 william W.S. Wei, Time Series Analysis Univariate and Multivariate Methods, ( Addison-
Wesley Publishing Company, 1990), him 84.



14

disgikan secara grafik, autokorelasi data yang tidak stasioner memperlihatkan suatu
trend searah diagonal dari kanan ke kiri bersama dengan meningkatnya jumlah time-
lag ( selisih waktu).*?

Apabila data deret waktu tersebut tidak stasioner, maka perlu dilakukan
pengol ahan data untuk merubah data yang non stasioner menjadi data yang stasioner
yaitu dengan melakukan pembedaan / transformasi. Rumus yang digunakan adalah
sebagai berikut Bx, = x, ;, dimana B = pembeda, X,= nilai x pada orde ke-t, x,_,=
nila x pada orde t—1. Artinya notasi B yang dipasang pada X, mempunyai
pengaruh menggeser data 1 periode ke belakang. Sebagai contoh, apabila diinginkan
untuk mengalihkan perhatian ke keadaan pada bulan yang sama pada tahun
sebelumnya, maka digunakan B* dan notasinya B%x =X _,, tujuan dilakukan

pembeda adalah untuk mencapai stasioneritas dan secara umum pembeda orde ke-d
untuk mencapai stasionaritas akan kitatulis sebagai berikut:
Pembeda orde ke-d
ARIMA (0,d,0)
x? =(1-B)"x, (2.2)

sebagal deret yang stasioner , dan model umum ARIMA (0,d,0) akan menjadi

12 Spyros Makridakis,Steven C. Wheelwright, Viktor E. McGee, Metode dan Aplikasi
Peramalan, alih bahasa Untung Sus Andriyanto & Abdul basith, cet.kelima, ( Jakarta: Erlangga, 1999),
him.351.
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@18)“ :? 2.3)

(pembeda orde ke-d) (nilai kesalahan)
Perlu diingat bahwa ARIMA (0,d,0) mempunya arti bahwa data adsli tidak
mengandung aspek Autoregresif (AR), tidak mengandung aspek Moving Average
(MA) dan mengalami pembeda orde d. Sebagai contoh untuk model ARIMA (0,2,0)
mempunyal arti bahwa data setelah dilakukan pembeda tidak mengandung aspek
autoregresif (AR) dan moving average (MA) dan menga ami pembeda sebanyak dua
kali.
4. Model-mode Analisis Runtun Waktu (Time series)
a) Mode Autoregresif (AR)
Secara umum untuk proses autoregresif (AR) orde ke-p maka akan diperoleh
bentuk sebagai berikut
ARIMA (p,0,0)
Xi=p' +¢ X+, X 5+ +P, X, +8& (2.9)
dimana  u' =nila konstan
¢; = parameter autoregresif ke-j
e, = nilal kesalahan pada saat t
Daam prakteknya, ada dua kasus yang sering kita hadapi adalah apabila p=1 dan
p=2, yaitu berturut-turut untuk model AR(1) dan AR(2). Dapat didefinisikan

sebagai berikut
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ARIMA (1,0,0)
X, =pu'+¢, X, +8
ARIMA (2,0,0)
X,=pu'+¢ X, +9, X, ,+8§
dengan menggunakan simbol operator shift mundur, B, maka untuk model AR(1)
dan model AR(2) diperoleh persamaan sebagai berikut
ARIMA (1,0,0)
X=X =u'+gq
atau
L-¢.B)X, = p'+e
ARIMA (2,0,0)
Xi =0 X=X, =p'+6
atau
1-¢B-¢,B°)X, =p'+e®
b) Mode Moving Average (MA)
Proses moving average berorde satu dan proses MA umum berorde g yang
dapat ditulis sebagai berikut:

ARIMA (0,0,q9) atau MA(Q)

Xi=u+¢g-086,-0,6,-..-06, (2.5)

13 |bid., him.385
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dimana u = nila konstan
€ _« = nilal kesalahan pada saat t-k
0,,0,,.....,0, = parameter MA ke-q

Daam prakteknya, dua kasus yang kemungkinan besar akan dihadapi adalah
apabila g=1 dan g=2 yaitu berturut-turut proses-proses MA(1) dan MA(2).
Dengan menggunakan operator shif mundur maka untuk nilai g=1 dan g=2 akan

diperoleh persamaan sebagai berikut:

ARIMA (0,0,1) atau MA(2)

X, =u+(1-6,B)

ARIMA (0,0,2) atau MA(2)

X, =u+(1-6,B-6,B%)g
¢) Mode Campuran ARMA

Jelas bahwa model umum ARIMA (p,d,q) melibatkan sejumlah besar jenis-

jenis model. Proses AR dan MA yang sederhana pun memperlihatkan sejumlah
besar ragam. Jadi, sudah dapat diduga bahwa apabila dilakukan percampuran,
maka kerumitan proses identifikas akan berlipat ganda. Pada bagian ini, sebuah
model umum untuk campuran proses AR(1) murni dan proses MA(1) murni

ditulis sebagai berikut:

4 1bid., him.388-389
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ARIMA (1,0,1)
X, = u' +A X , +e -06,
atau

(1_ ¢1B)xt =pu'+ (1_ GIB)et
) )

AR(1) MA(1)

d) Mode campuran ARIMA
Apabila non stasioneritas ditambahkan pada campuran proses ARMA, maka
model umum ARIMA (p,d,q) terpenuhi. Persamaan untuk kasus yang paling

sederhana, ARIMA (1,1,1) adalah sebagai berikut:

ARIMA (1,1,1)

(1-B)(1-¢,B)X, = u'+ (1-6,B)g
T 0

pembeda AR() MA(2)

pertama

Perhatikan pemakaian operator shif mundur untuk menggambarkan
pembedaan pertama, bagian AR(1) dari model dan aspek MA(1). Suku-suku
tersebut dapat dikalikan dan disusun kembali sebagai berikut:

[1_ B(1+ ¢1)+¢1Bz]xt =p'+6 —08,

’ (2.6)
X = (1+¢1)xt—1 - X ,tpu +e -0,
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Dalam bentuk ini model ARIMA terlihat seperti persamaan regresi biasa,
kecuali bahwa terdapat lebih dari satu nilai kesalahan pada ruas-ruas sebelah
kanan persamaan. Model umum ARIMA (p,d,q) dengan p = g = 2 dan katakan d =
1 menghasilkan berbagai pola autokorelasi, parsia dan spektra yang luar biasa
banyaknya, sehingga tidaklah bijaksana untuk menetapkan peraturan-peraturan
untuk mengidentifikasi model-model umum ARIMA. Namun, model-model yang
lebih sederhana seperti AR(1), MA(1), AR(2), dan MA(2) benar-benar
memberikan beberapa tampilan identifikasi yang dapat membantu pembuat

ramalan dalam menetapkan model ARIMA yang tepat.™

. Metode Box-Jenkins

Model-model  Auturegressive Integrated Moving Average (ARIMA) telah

dipelgari secara mendalam oleh George Box dan Gwilym Jenkins (1976), dan nama

mereka sering disinonimkan dengan proses ARIMA yang diterapkan untuk analisis

deret berkala, peramalan dan pengendalian. Model Autoregressive (AR) pertama kali

dikenalkan oleh Yule (1926) dan kemudian dikembangkan olen Walker (1931),

sedangkan model Moving Average (MA) pertamakali digunakan oleh Slutzky (1937).

Akan tetapi Wold-lah (1938) yang menghasilkan dasar-dasar teoritis dalam proses

kombinas ARMA. Wold membentuk model ARMA yang dikembangkan pada tiga

arah yaitu identifikas efisien dan prosedur penaksiran (untuk proses AR, MA, dan

ARMA campuran), perluasan dari hasil tersebut untuk mencakup deret berkala

5 |bid., him.392-394
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musiman (seasonal time series) dan pengembangan sederhana yang mencakup
proses-proses non stasioner (non-stasionary processes) ( ARIMA).

Box dan Jenkins (1976) secara efektif telah berhasil mencapa kesepakatan
mengenal informasi relevan yang diperlukan untuk memahami dan memakai model-
model ARIMA untuk deret berkala univariat.

Skema yang memperlihatkan pendekatan Box-Jenkins

Tahap | Rumuskan kelompok
Identifikas model-model yang
umum
A 4
- Penetapan model
| untuk sementara
Tahap | f——
Penaksiran dan 1 | Penaksiran parameter
Pengjian ' | padamodel sementara !
i A 4 i
i | Pemeriksaan diagnosa :
! (apakah model
E memadai ?) :
""" Tidek |
Ya
A 4
Tahap 111 Gunakan model untuk
Penerapan peramalan

Gambar 2.5 Skema pendekatan Box-Jenkins
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a. ldentifikas M odel

Ha pertama yang perlu diperhatikan adalah bahwa kebanyakan deret berkala
bersifat non-stasioner dan bahwa aspek-aspek AR dan MA dari model ARIMA hanya
berkenaan dengan deret berkala yang stasioner.™®

Identifikas model merupakan metodologi dalam mengidentifikasi trasformasi
untuk menstabilkan variansi dan pembeda (differencing) dan menentukan orde p dan
g yang sesuai untuk model.

Langkah pertama plot data runtun waktu dan pilih transformasi yang sesuai
dalam analisis runtun waktu langkah pertama biasanya adalah memplot data. Melalui
pengujian yang seksama terhadap plot, biasanya dapat mengetahui apakah data
mengandung trend, musiman, pencilan, varians yang tidak konstan dan fenomena
ketidakstasioneran dan ketidaknormalan lainnya. Daam analisis runtun waktu,
transformasi untuk menstabilkan variansi dan differencing (pembeda). Karena
differencing mungkin menghasilkan nilai negatif, maka sebaiknya transformasi untuk
menstabilkan varians dilakukan sebelum pembeda. Deret yang memiliki variansi
tidak konstan biasanya memerlukan transformasi logaritma.

Langkah kedua yaitu menghitung dan menguji autokorelasi dan autokorelas
parsia sampel dari deret asli untuk mengetahui apakah diperlukan differencing.

Langkah ketiga yaitu menghitung dan menguji autokorelasi dan autokorelas

parsid sampa dari data yang telah ditransformasi atau di difference untuk

18 1bid., him.381
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mengidentifikasi orde p dan q. Biasanya orde dari p dan g kurang dari atau sama
dengan tiga.
1) Fungs Autokorelasi

Autokorelasi digunakan untuk mengukur tingkat keeratan deret waktu, X,
dengan deret waktu itu sendiri, X, , dengan kesenjangan waktu 1,2 periode atau
lebih.'” Dari suatu runtun waktu yang stasioner z,z,,..z,, kita dapat
mengestimasi mean E(z, )= u dankov (z -z_ )=y, dimana u dan y,, untuk
semua k adalah konstan. Disini n adalah mean proses itu dan y, autokovariansi
pada lag k. Proses ini mempunyai varians konstan yakni var(z)=oc2 =y, juga
untuk semua bilangan bulat K, Y =7k karena
kov(z,z,,)=kov(z.,,z)=kov(z,z_,) sehingga yang perlu ditentukan adalah
7. sgauntuk k > 0. Himpunan {y,;k = 0.1,....}dinamakan fungsi autokovariansi.
Autokorelasi padalag k didefinisikan sebagai:

Py = kov(z,z.) = J dengan himpunan {p, ;k =0,,...} dengan

[var(z )e var(z , )" 7o

P =1. Sebagai fungs dari k, y, disebut sebaga fungsi Autokovariansi

sedangkan p, disebut sebagai fungsi Autokorelasi (ACF). Dalam praktek dapat

7 1bid., him.339
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menggunakan fungsi Autokovarian sampel dan fungs Autokorelasi sampel
. 1Y _ - _ . 14 18
dimanay, = NZ(zt ~2)z_, —2) untuk k=0,1,........... dan fi=z= NZZ[ :
t=1
a) AR

acf

.

> Pr I T —
£=Lag L ‘ ‘ A=l

Gambar 2.6 Plot ACF AR (2)
Fungsi autokorelasi yaitu p, = ¢,
b) AR(2)

acf

T I ‘ acf
“ X |I!|I|'I; Pk ‘ |||||I
LA T L L

Gambar 2.7 Plot ACF AR (2)

Fungsi autokorelasinya

P =0+ 0,0, } 2.7)

P2 =¢py + ¢,

18 7anzawi Soejoeti, Materi Pokok Analisis Runtun Waktu,( Jakarta: Karunika UT, 1987),
him.2.4-2.5

19 pankratz,A, Forecasting With Univariate Box-Jenkins Model, (New Y ork: John Wiley &
Sons.Inc, 1983), him.126-129.
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Gambar.2.8 Plot ACF MA (1)
-6
. . P11 = —12 k=1
Fungs autokorelasi 1+6;
p, =0 k>2
d) MA(2)
10
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‘ acf T ‘ pacf
| |

Gambar 2.9 Plot ACF MA(2)

-0, +(1-6,) -0

72 5 =0, k=3
+0; P

Fungsi autokorelasi = =
9 < 1+ 602 +62 Pe 1+ 62

e) ARMA

F=Lag

]D.
acf
I ‘ =
T

-0

Gambar 2.10 Plot ACF ARMA
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(1_ ¢191 )(¢1 — 91)

Fungsi autokorelasi 1 1+ 62 — 2,6, (2.10)
P2 =P, k=2

2) Fungs Autokorelasi Parsial

Autokorelasi parsial dipaka untuk menunjukkan besarnya hubungan antara
nila suatu varianss dan nila sebelumnya dari varians yang sama (nilai
kelambatan waktu) dengan menganggap pengaruh dari semua kelambatan waktu
yang lain adalah konstan. Autokorelasi parsial digunakan jika data telah stasioner
dalam hal mean dan varian.

Autokorelasi parsiad digunakan untuk mengukur tingkat keeratan
(association) antara x, dan Xx,_,, apabila pengaruh dari time lag 1,2,3...dan
seterusnya sampai k-1 dianggap terpisah. Satu-satunya tujuan dalam analisis deret
berkala adalah untuk membantu menetapkan model ARIMA yang tepat untuk
peramalan.?

Autokorelasi parsial dinotasikan dengan {¢kk;k =12,... } yakni himpunan
P

autokorelasi parsial untuk sebagai lag k, ini didefinisikan sebagai ¢, = ——
P

k

dengan p, adalah matrik autokorelasi k x k, dan p, adalah p, dengan kolom

% Spyros Makridakis,Steven C. Wheelwright, Viktor E. McGee, Metode dan Aplikasi
Peramalan, alih bahasa Untung Sus Andriyanto & Abdul basith, cet.kelima, ( Jakarta: Erlangga, 1999),
him.345.
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Py

terakhir diganti dengan P: . Untuk lag yang cukup besar dimana fungsi

Py

autokorelas parsial menjadi kecil sekali (tidak signifikan berbeda dengan nol),

Quenoulle memberikan rumus variansi ¢, sebagai berikut var(q?kk)z% untuk N

sangat besar, ¢,, dapat dianggap mendekati distribusi normal.?*

a) AR(1)
T ‘ pacf T p
Gambar 2.11 Plot PACF AR(1)
b) AR(2)
1.0 + 10 -+
T ‘ pacf T pac

Gambar 2.12 Plot PACF AR(2)

2L 7anzawi Soejoeti, Materi Pokok Analisis Runtun Waktu,( Jakarta: Karunika UT, 1987),
him.2.10-2.11.
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Kk
27 P ] | o g
¢ =—F———=1—=0¢, VYatu autokorelas parsial pada lag k, jadi

b P

untuk proses AR(p), ¢, adaah nol untuk k>p, karena kita dapat memandang
model itu sebagal AR(K) dengan ¢, =...... = ¢, = 0 dan autokorelasi parsial

terputus setelah suku p. Selanjutnya untuk setiap proses autokorelasi parsial
estimas dapat dipandang sebaga himpunan parameter-parameter terakhir

yang diperoleh jika berturut-turut model AR(K), k=1,2,....., digunakan pada

data.”
0 MA(1)
10 —
1.0
T w st T pacf
P . s ot _ .
l‘\ - T
-1.0
10—+
Gambar 2.13 Plot PACF MA(Y)
d) MA(2
1.0 10 +
I 1 i

— >
[ ':t=Lag

W' — 1

-1.0—

Gambar 2.14 Plot PACF MA(2)

2 1pid., him. 3.11-3.13
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e) ARMA

Gambar 2.15 Plot PACF ARMA

b. Penaksiran dan Pengujian Parameter

1) Penaksiran parameter

Setelah menetapkan identifikasi model sementara, selanjutnya parameter dari
AR dan MA, musiman atau tidak musiman harus ditetapkan dengan cara yang
baik Jika kita menginginkan taksiran nilai yang terbaik untuk mencocokkan
runtun waktu yang sedang dimodelkan maka ada dua cara yang mendasar untuk
mendapatkan parameter-parameter tersebut yaitu pertama, dengan cara mencoba
coba yaitu menguji beberapa nilai yang berbeda dan memilih salah satu nilai
tersebut yang meminimumkan jumlah kuadrat nilai sisa (sum of squared
residuals), kedua, perbaikan secara iteratif dengan memilih taksiran awal dan
kemudian membiarkan program komputer memperhalus penaksiran tersebut
secara iteratif.

a) Penaksiran model Autoregresif (AR)

Model umum AR(p) didefinisikan sebagai:

Xt = ¢1Xt—1 + ¢2Xt—2 + ¢3Xt—3 Tt G (2-11)
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Apabila kedua ruas dikalikan X, , di mana k=123...,p hasinya
adalah:

thk Xt = ¢1X17k Xt—l + ¢2 Xt—k thz + ¢3thk th3 (2 12)
teeet ¢pxt—k thp + Xt—ket
Dengan mengambil nilai ekspektasi pada persamaan (2.12) akan
menghasilkan

E(thk Xt ) = ¢1E(X17k Xt—l) + ¢2 E(thk thz ) + ¢3 E(thk Xt—3)
teet ¢p E(thk thp )+ E(Xt—ket )

(2.13)
Jika E(Xt—k X, ) =Yk E(Xt—k Xt—l) =¥y dan E(Xt—ket ) =0 maka
persamaannya menjadi
Yk =0V T O¥io FP¥is t DV, (2.14)

Kemudian, bila kedua sisi persamaan (2.14) dapat dibagi dengan y,,

persamaan menjadi

Pr =0Pa PPy 2 T P3Pzt T PP, (2.15)
dengan p, =2 untuk k=123, p
Yo

maka persamaan Yule-Walker untuk suatu model AR pada orde p dapat

didefinisikan sebagai berikut:
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PL=¢+P.pp+ +0,Ppa
Py =P+, +- +¢ppp—2
(2.16)

pp :¢1pp—1+¢2pp—2+ """ +¢p

karena nilai teoritis untuk p,, p,,......., o, tidak diketahui maka diganti nilai
taksirannya yaitu ry,r,,.......,r, dan kemudian untuk memecahkan nilai-nilai

¢r,Py e, guna memperoleh penaksiran awa model-model AR. Misalkan

untuk p=1 persamaan penaksiran parameternya ¢, untuk AR(1) yaitu q§1 =r
sedangkan p=2 maka persamaan Y ule-walker menjadi

pr=¢+ ¢2Pl}
Py =P+,

kemudian, dicari penaksiran parameter untuk ¢, dan ¢, yaitu ¢ dan ¢, dan
persamaan tersebut diperoleh persamaan yaitu

¢?1 _ rl(l_ rz)

1-r/

2
¢A _rz_rl
2

C1-r1?
b) Penaksiran model Moving Average (MA)

Model MA(q) ditulis sebagai berikut:

Xi=g-06,-0,6,-0,8;—— Oqet—q (2.17)
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Dengan mengalikan kedua sisi persamaan (2.17) dengan X, , maka
persamaan menjadi:

Xt—k Xt = (el _Qlet—l - 92et—2 _"'_Qqet—q)

(2.18)
X (e[—k —0.8 1= 0,6, -0.8 4 )

Dengan memasukkan nilai harapan pada kedua sis persamaan di atas

menghasilkan:
Y = El.(el - Qlet—l - 92et—2 - 03e1—3 R _Qqet—q) (2.19)
X (e(—k —0.8 ,,1-0,6,,-08, ;-0 )]
7« =Elee. —0.88 - 0,86, ——0.88
—0,6.,6 « t+ 912et—1et—k—1 +:-+0,0,6.,6 44

- 92et—2el—k + 9291et—2et—k—1 teeet 929qe'(—2el—k—q (2-20)

- Qqet—qet—k + qut—qet—k—l teeet quet—qet—k—q)
Misal untuk k = O, maka nilai harapan dari persamaan di atas akan
menjadi

Vo= E(et €0 ) + 912 E(et—let—O—l ) + 022 E(et—zet—O—Z )"‘ et

2.21)
02E(e_ & 0.4)

Selain persamaan di atas ada satu persamaan yang harus diingat untuk
suatu model MA pada orde q yaitu persamaan yule-walker. Persamaan

tersebut yaitu
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-0, +6006,,+ +0,.0, K=12...q

= 1+ 07 +---+67
Pi : a 2.22)
0} k>q
Untuk model MA(1), g=1 diperoleh persamaan p, = 1_—012
+ 1
o -0,+(1-6,)
Sedangkan untuk model MA(2), g=2 diperoleh persamaan p, = —————-
1+67 +0,

-0

=% , _0 k=3
1+02+62 7

P2

Dimana p,, p,= nilai koefisien autokorelasi
6,,0,= nilai parameter untuk model MA?,

¢) Campuran ProsesARMA

Model ARMA (p,q) ditulis sebagai berikut:
Xe =X+, X 5+ +9 X _,+€-0,-0,e,—-0¢, (2.23)
Misal untuk proses ARMA (1,1), diperoleh persamaan sebagal berikut:
Xi=0 X, +6 -0,8,
Bila kedua ruas dikalikan dengan X, , maka persamaan menjadi
XX =, X X4+ X6 -0, X6, (2.24)

Bila memasukkan nilai harapan maka persamaannya menjadi:

% Spyros Makridakis,Steven C. Wheelwright, Viktor E. McGee, Metode dan Aplikasi
Peramalan, alih bahasa Untung Sus Andriyanto & Abdul Basith, cet.kelima, ( Jakarta: Erlangga,
1999), him.408-409.



33

E(X,  X,)=E(X, X ,)+E(X_.&)-0.E(X, &,) (2.25)
untuk k = 0 maka diperoleh persamaan:
Vo =y, +02—0,(4,—6,)02 sedangkan untuk k = 1 persamaannya yaitu:
v, =dy,—0,c2. Dai persamaan diatas untuk nilai y, dan y, diperoleh
sebagai berikut:

_1+67 24,6,

-

(1_ ¢191 )(¢1 B 91)
1-¢;

Yo

(2.26)

V1=

dari pembagian persamaan diatas diperoleh persamaan:

(1 — ¢191 )(¢1 — 01)
1+607 —2¢,0,

=

2) Pengujian parameter
a) Penaksiran diagnostik

Setelah berhasil menaksir nilai-nilai parameter dari model ARIMA
yang diterapkan sementara, selanjutnya perlu dilakukan pemeriksaan diagnostik
untuk membuktikan bahwa model tersebut cukup memadai dan menentukan
model mana yang terbaik digunakan untuk peramalan. Salah satu cara yang
paing mendasar untuk melakukan pemeriksaan diagnostik yaitu dengan cara
mempelgjari nilai sisaatau residual.

Asumsi residua yang harus dipenuhi yaitu:



1) Non Autokorelas artinya tidak ada korelasi antara residual. Non Autokorelasi
terjadi jikatidak adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.

2) Homoskedastisitas artinya variansi residual konstan. Terjadi jikatidak ada lag
yang signifikan dari plot ACF dan PACF atau dengan melihat plot residual.
Jka residual berfruktuasi disekitar O, maka residual Dbersifat
homoskedastisitas.

3) Normalitas artinya residual mengikuti distribus normal. Untuk menguji
normalitas residual digunakan uji hipotesis, seperti uji Jarque-Berra.

Suatu model dikatakan baik jika model tersebut dapat memenuhi ketiga asumsi

tersebut.

b) Overfitting

Daam metode Box-Jenkins langkah selanjutnya setelah pemeriksaan
diagnostik adalah verifikasi, yakni memeriksa apakah model yang kita estimasi
cukup cocok dengan data yang kita punyai. Apabila kita menjumpal
penyimpangan yang cukup serius, kita harus merumuskan kembali model yang
baru kemudian kita estimasi dan verifikasi.** Seperti salah satu prosedur
pemeriksaan diagnostik yang telah dikemukakan oleh Box-Jenkins adalah
overfitting yaitu menggunakan beberapa parameter lebih banyak daripada yang

diperlukan atau memilih model AR orde kedua apabila model AR orde pertama

24 7anzawi Soejoeti, Materi Pokok Analisis Runtun Waktu,( Jakarta: Karunika UT, 1987),
him. 6.20
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telah ditetapkan.®® Hal ini dapat dilakukan jika estimasi dari parameter
tambahan tidak signifikan dan berbeda dengan nol, estimasi dari parameter
model awal (sebelum dilakukan penambahan parameter) tidak berubah secara
signifikan setelah dilakukan penambahan parameter dan jika model dengan
parameter tambahan menyebabkan sum square error bertambah besar, maka
model yang digunakan adalah model semula (awal).
c) Kriteria pemilihan model
Beberapa kriteria yang digunakan untuk pemilihan model ARIMA

yang terbaik setelah dilakukan identifikass model dan pemeriksaan diagnostik
diantaranya yaitu:

1) KriteriaAkake'sAIC danBIC

AIC ( Akaike’'s Information Criteria) yang dikemukakan oleh Akaike

(1973) dan didefinisikan sebagai berikut:

AIC (M) = 2In[maximumlikelihood |+ 2M (2.27)

M adalah parameter pada model ARIMA.

Untuk model ARMA dan n data observasi, diperoleh fungsi log likelihood

adalah InL:—gInZﬂaj— 1 S, 10) (2.28)

2
20

Dengan memaksimumkan fungsi diatas diperoleh

% gpyros Makridakis,Steven C. Wheelwright, Viktor E. McGee, Metode dan Aplikasi
Peramalan, alih bahasa Untung Sus Andriyanto & Abdul Basith, cet.kelima, ( Jakarta: Erlangga,
1999), him. 414.
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Inﬁ:—glna”:—g(l+ln2n) (2.29)

Karena bentuk kedua dalam fungsi adalah konstan maka kriteria AIC
dapat ditulis sebagai berikut:

AIC(M) =nIng2 +2M (2.30)
Kriteria AIC untuk memilih model yang terbaik, jika nila dari AIC (M)
minimum.

BIC merupakan perluasan Bayesian dari prosedur AIC yang minimum
yang didefinisikan sebagai berikut:

o,

A2
BIC(M) =ninc? —(n—M)In(l—quL MInn+M In aT (2.31)

Dengan &2 adalah estimasi maxsimum likelihood dari o2, M adalah

A

jumlah parameter pada model dan &, adalah sampel varians dari data

time series. Kriteria BIC untuk memilih model yang terbaik jika nilainya

minimum.

2) Kiriteria Schwartz’s SBC
Schwartz (1978) mengemukakan criteria pemilihan model lewat Bayesian

dan disebut SBC ( SchwartzZs Bayesian Criterion) dan didefinisikan

sebagai berikut: SBC(M) =nIné2 + M Inn (2.32)
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Dimana 62 adalah estimasi maximum likelihood dari o2, model SBC

minimum adalah yang terbaik dari M yaitu parameter model ARIMA.%
3) Sum Sguare of Residual (SSR)
Sum Square OF Residual adalah nilai jumlahan dari kuadrat residual /

error dan didefinisikan sebagai berikut:

SR=>'e ;e=residual /error (2.33)

i=1
4) Mean Square of Residual (MSR)
Mean Square of Residual adalah nilai rata-rata dari kuadrat residual /

error, dan didefinisikan sebagai berikut:

n
2
€
—y

MSR = -
n

; n= jumlah data (2.34)

d) Forecasting
Untuk langkah yang terakhir dalam proses runtun waktu adalah
peramalan runtun waktu untuk masa yang akan datang berdasarkan tingkat
geraknya di masa lalu atau data sebelumnya. Misalnya didapat model data yang

musiman dengan model ARIMA (0,1,1) (011)" yaitu

(1-B)1-B2)X, = (1-6,B)1-6,B% )¢ (2.35)

% William W.S. Wei, Time Series Analysis Univariate and Multivariate Methods, (
Addison-Wesley Publishing Company, 1990), him 153.
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namun agar dapat menggunakan suatu model yang ditetapkan untuk peramalan,
perlu dilakukan pengembangan persamaan tersebut dan membuatnya lebih
menyerupal persamaan regresi biasa. Untuk model di atas bentuknya menjadi
X=X, +X ,—-X ;+6 -0 ,-086 ,+6008€ ;. (2306
Untuk dapat menggunakan persamaan ini untuk meramakan 1 periode ke
depan yaitu X, kita harus menambahkan satu angka yang menunjukkan
waktu (ditambah garis) seperti persamaan di bawah ini
Xg=X+X 5 —-X, ,+6,-06-0¢e,+008 , (2.37)
nilai e, tidak akan diketahui, karena nilai yang diharapkan untuk kesalahan
random pada masa yang akan datang harus ditetapkan sama dengan nol. Akan
tetapi dari model yang disesuaikan (fittied model) kita boleh mengganti model
nilai e, e ,,,€ ,, dengan nilai matematika yang telah ditetapkan secara empiris
yaitu seperti yang diperoleh sesudah iterasi terakhir algoritma Marquardt.
Apabila kita akan meramalkan jauh ke depan, kita tidak akan memperoleh nilai
empiris untuk “e€” sesudah beberapa waktu, oleh karena itu nilai harapan yang
diperoleh akan seluruhnyanol.
Untuk nilai X, pada awal proses peramalan, kita akan mengetahui nilai

X, X, 11, X1, - Akan tetapi sesudah beberapa saat, nilai X pada persamaan di
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atas akan berupa nilai ramalan (forecasted value) bukan nilai-nilai masa lalu
yang telah diketahui.?’
6. Mengenali adanya faktor musiman (seasonality) dalam suatu deret berkala

Musiman didefinisikan sebagal suatu pola yang berulang-ulang dalam selang
waktu yang tetap. Untuk data yang stasioner, faktor musiman dapat ditentukan
dengan mengidentifikasi koefisien autokorelas pada dua atau tiga time lag yang
berbeda nyata dari nol. Autokoredlas yang secara signifikan berbeda dari nol
menyatakan adanya suatu pola dalam data. Untuk mengenali faktor musiman
seseorang harus melihat pada autokorelasi yang tinggi.

Adanya faktor musiman dapat dengan mudah dilihat di dalam grafik autokorelasi
atau dilihat sepintas pada autokorelasi dari time lag yang berbeda, apabila hanya ini
pola yang ada. Namun, hal ini tidaklah terlalu mudah apabila dikombinasikan dengan
polalain seperti trend. Semakin kuat pengaruh trend akan semakin tidak jelas adanya
faktor musiman, karena secara relatif besarnya yang positif merupakan hasil dari
adanya ketidakstasioneran data (adanya trend). Sebagai pedoman, data tersebut harus
ditransformasikan ke bentuk yang stasioner sebelum ditentukan adanya faktor
musiman.?®

Faktor musiman pada suatu data deret berkala memerlukan penanganan yang hati-

hati karena dapat menyebabkan sifat AR, MA, ARMA, dan ARIMA terpisah dimana

% Spyros Makridakis,Steven C. Wheelwright, Viktor E. McGee, Metode dan Aplikasi
Peramalan, aih bahasa Untung Sus Andriyanto & Abdul Basith, cet.kelima, ( Jakarta: Erlangga,
1999), him 415.

% 1bid, him.356-358.
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satu musim dan musim lainnya memperlihatkan sifat-sifat yang sama. Untuk
pembeda bisa dilakukan secara musiman atau non musiman. Sebagai contoh untuk
data yang dikumpulkan bulanan, pembedaan satu musiman penuh (tahun) dapat
dihitung sebagai berikut:
X, = X, = X, 5, = [1-BZ)X, (2.39)
Notasi ARIMA dapat diperluas untuk menangani aspek musiman, notasi umum
yang disingkat adalah:
ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)’°
/ A
| T
bagian yang (bagian musi manJ (s= jumlah periodeJ

tidak musiman darimode musim
dari model anmo permus
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METODE PENELITIAN
A. Jenispendlitian
Penelitian yang akan dilakukan dapat dikategorikan penelitian lapangan (field
research) atau studi kasus yaitu penelitian yang terjun langsung ke objek riset dengan
menggunakan metode wawancara secara langsung kepada praktisi serta dokumen

langsung dari PT. Kerata Api (Persero) DAOP V1 Y ogyakarta

B. Obyek dan tempat penelitian
Penelitian ini dilakukan di Stasiun PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI
Y ogyakarta dengan obyek penelitian yaitu jumlah penumpang di Stasiun PT. Kereta

Api (Persero) DAOP VI Y ogyakarta.

C. Sumber Penelitian
Data yang digunakan dalam penelitian ini pada dasarnya merupakan data
primer dan data sekunder.
a. Data primer yaitu data yang diperoleh melalui pengamatan langsung
dari objek penelitian seperti observasi dan wawancara.
b. Data sekunder yang berasal dari dokumen atau arsip yang dimiliki
oleh pihak pengelola PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta
seperti buku-buku, laporan atau referensi yang tersedia di instans

terkait maupun dari luar instansi.

41
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Data yang diperlukan dalam pendlitian ini adalah data jumlah penumpang
kereta api dalam periode bulanan dari Januari 2003- Desember 2008. Pada pendlitian
ini diambil banyaknya data 72 atau selama 6 tahun karena dalam model runtun
apabila akan memprediksi masa depan dengan menggunakan data historis. Adapun
cara pengambilan sampel yang dilakukan dengan menggunakan sampel kuota yaitu
pengambilan data yang dilakukan berdasarkan pada jumlah yang ditentukan misalnya

pengambilan datanya selama 6 tahun..”

D. Metode Pengumpulan Data

Metode pengambilan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode
dokumentasi yaitu metode pengumpulan data dengan menggunakan dokumen atau
catatan tertulis dari pihak pengelola maupun dari literatur yang berkaitan dengan pola
yang akan dibahas. Menurut pendapat Arikunto bahwa “mencari data mengenai hal-
hal atau variabel yang berupa catatan, transkip, buku, surat kabar, majalah, prasasti,
notulen rapat, lengger, agenda dan lain sebagainya® Sedangkan metode interview
merupakan metode pengumpulan data dengan cara wawancara atau proses tanya
jawab langsung kepada pihak pengelola di PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI

Y ogyakarta yang digunakan untuk melengkapi data.

2929 gyharsimi Arikunto, Prosedur Penelitian Suatu Pendekatan Praktek, ( Jakarta: PT Rineka
Cipta, 2002), him 119
¥Ibid., him 206



E. Metode Analisis Data

Setelah data yang dibutuhkan terkumpul, maka langkah selanjutnya adalah
melakukan penyelesaian masalah. Anadlisis hasil penelitian ini dilakukan secara
kuantitatif dengan menggunakan teknik atau pendekatan statistik, agar kesimpulan
dapat diperoleh secara tepat. Teknik statistik yang digunakan adalah metode
peramalan (forecasting) dengan bantuan software aplikasi statistik yaitu Minitab 14
dan EViews.

Metode peramalan (forecasting) adalah metode yang digunakan untuk
menentukan model terbaik dengan melihat kesalahan prediksi yang terkecil, sehingga
dari model terbaik itu dapat diprediksikan data untuk periode-periode kedepan. Data
yang dapat di forecast merupakan data time series. Data time series adalah data yang

bergantung dengan waktu.



BAB IV
ANALISISDAN PEMBAHASAN

Pada pembahasan ini penulis akan mencoba meramakan volume angkutan
penumpang untuk masa yang akan datang berdasarkan data volume angkutan
penumpang periode Januari 2003 — Desember 2008 yang diperoleh dari PT. Kereta
Api (Persero) DAOP VI Y ogyakarta dengan meggunakan metode Box-Jenkins.

Untuk pembahasan langkah — langkah yang harus dilakukan pada analisis
runtun waktu dengan menggunakan model ARIMA atau lebih dikenal dengan metode
Box-Jenkins untuk jumlah penumpang kereta api untuk kelas bisnis adalah sebagai

berikut:

A. Plotting Data
Langkah pertama adalah membuat grafik data / plotting data. Berikut adalah
bentuk grafik time series dari data rata-rata jumlah penumpang untuk periode Januari

2003 — Desember 2008.
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Gambar 4.1 Plot data runtun waktu

Dari plot data jumlah penumpang di atas terlihat adanya fruktuasi yang
beraturan yang mengindikasikan kemungkinan adanya faktor musiman di dalamnya.
Selama periode Januari 2003 sampai Desember 2008 untuk jumlah penumpang kereta
api tertinggi adalah 74997 dan untuk jumlah penumpang kereta api terendah adalah
27735. Rata-ratajumlah penumpang selama periode yaitu 50387, seperti terlihat pada

histogram untuk jumlah penumpang di bawah ini:

14

- Series: PNPNG
12 Sample 2003:01 2008:12
Observations 72
10
| Mean 50387.26
8. Median 49230.00
Maximum 74997.00
6 Minimum 27735.00
Std. Dev. 9066.332
a Skewness 0.579952
7 Kurtosis 3.539856
2+ Jarque-Bera  4.910468
Probability 0.085843
ol ] HH | | |

T T T
30000 40000 50000 60000 70000

Gambar 4.2 Histogram data runtun waktu
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Untuk mengetahui jumlah penumpang kereta api tertinggi dan terendah setiap

tahun dapat dilihat dari tabel di bawah ini yaitu:

Tabel 4.1 Nilai tertinggi dan terendah jumlah penumpang per tahun

Tahun 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Nilai 68353 59648 62517 59657 62848 74997
tertinggi

per tahun Januari Juli Juli Juli Desember | Agustus
Nilai 42628 39679 39083 32924 27735 40315
terendah

per tahun Maret Maret Februari Februari Februari Februari

Dari tabel di atas dapat dilihat bahwa untuk jumlah penumpang kereta api
rata-rata mengalami kenaikan pada bulan Juli karena pada bulan ini adalah masa
liburan panjang untuk Sekolah atau Perguruan Tinggi, sehingga banyak dimanfaatkan
oleh masyarakat untuk bepergian seperti mudik atau rekreasi. Sedangkan untuk
jumlah penumpang terendah pada bulan Pebruari, ini disebabkan karena pada bulan
ini jarang ada hari libur dan padatnya kegiatan masyarakat, sehingga mereka lebih
fokus pada kegiatannya daripada bepergian jauh.

Dalam metode ARIMA data harus memenuhi asums stasionaritas dalam
mean dan variansi. Untuk gambar 4.1 di atas data belum stasioner dalam mean dan
variansi, sehingga dalam analisis runtun waktu kasus seperti ini dapat diatasi dengan

melakukan transformasi untuk menstasionerkan varians dan differencing untuk
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menstasionerkan mean. Langkah awa yang harus dilakukan yaitu menstasionerkan

variansi. Plot data hasil transformasi yaitu sebagai berikut:

11.4

11.2 4

11.04

10.8

10.6

10.4 4

10.2

—r— T [ v v v [ T T T | T T T [ " T T [ T 77T
2003 2004 2005 2006 2007 2008

| — LOGPNPNG |

Gambar 4.3 Plot data hasil transformasi

Dari plot data untuk jumlah penumpang kereta api setelah ditransformasi
meskipun bentuknya sama dengan plot sebelum ditransformas tetapi pembedaan
besar variansi untuk lag yang berbeda sudah jauh menurun artinya variansi sudah
stasioner.

Langkah selanjutnya yaitu melihat apakah data sudah stasioner dadam hal
mean. Untuk mengetahui apakah data sudah stasioner dalam mean yaitu dengan

melihat plot autokorelasi. Plot autokorelasi tersebut yaitu:
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Gambar 4.4 Plot ACF dan PACF hasil Transformasi

|
—T T

I
I
|
I
I
I
I
|
1
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
]
1
I

Terlihat bahwa pada lag kedua telah cut off untuk plot ACF dan PACF hasil
transformasi atau masuk pada batas diikuti dengan lag — lag berikutnya, sehingga

memperkuat dugaan bahwa data tel ah stasioner dalam mean.

B. ldentifikasi Model ARIMA

Secara sepintas telah kita ketahui bahwa data runtun waktu untuk jumlah
penumpang dipengaruhi faktor musiman. Untuk tahap ini akan diidentifikasi apakah
faktor musiman kuat atau tidak dan apakah yang digunakan adalah ARIMA non
musiman atau ARIMA musiman. Apabila kita perhatikan keadian di lapangan
banyak kejadian yang sama (seperti liburan panjang dibulan Juli, lebaran, dan hari

raya lainnya) berulang sekai dalam setahun seperti dalam tabel 4.1 di atas, bahwa
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untuk kenaikan jumlah penumpang terjadi hampir setiap bulan Juli dan untuk
penurunan terjadi dibulan pebruari sedangkan, untuk jarak bulan juli dengan bulan
juli tahun berikutnya satu tahun (12 bulan). Sehingga secara sederhana kita bisa
mengatakan bahwa untuk pergerakan jumlah penumpang musiman dengan panjang
musiman 12.

Dilihat dari plot ACF dan PACF data hasil transformasi pada gambar 4.4
tampak bahwa dalam musiman pertama (lag 1-lag 12) untuk nilai autokorelasi dan
autokorelas parsia signifikan pada lag pertama. Karena diduga ada faktor musiman
dalam data maka model sementara yang akan digunakan adalah AR (1) dan MA (1).

Dari analisa data di atas kemungkinan model ARIMA yang akan digunakan yaitu

model ARIMA (1,0,1)0,0,1)*

C. Estimasi Parameter

Model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)"

“ariable

Coefficient

Std. Error

t-Statistic

Prob.

[ 10.86105 0.066720 162.7864 0.00a00
AR 0.755014 0105547 5.955659 0.00a00
[Pt B -0.362000 0122762  -2.948799 0.0044
ShAZ2) 0.861659 0.030771 28.00238 0.00a00
R-squared 0.548973 Mean dependent var 10.80726
Adjusted R-sguared 0528777 5.0 dependent var 0175925
S.E. of regression 0.120765  Akaike info criterion -1.335249
Sum squared resid 0.977143  Schwarz criterian -1.207774
Log likelihood 51.40133  F-statistic 2718323
Durbin-Yatson stat 2186568  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 7B
Inverted WA Roots 95+ 26i 95- 260 F0-.70i FO+70i
.36 26 +.95i 26-.95i1 - 26+.95]
-.26-.95i -.70-.70i -.70-.70i -.95- 26i
- 95+ 26

Gambar 4.5 Estimasi Parameter ARIMA (1,0,1)(0,0,1)"
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Uji parameter konstan sebagai berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
Tingkat Kepercayaan o : 5%

Statistik uji Prob = 0.0000

Daerah kritik Ho ditolak jika Prob < « : 5%

Kesimpulan Prob = 0.0000 < « :5% maka Ho ditolak yang berarti

bahwa konstan signifikan dalam model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)"

Uji Parameter AR (1) sebagai berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O ( tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O ( signifikan)
Tingkat Kepercayaan o : 5%

Stetistik uji Prob = 0.0000

Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < « : 5%

Kesimpulan Prob = 0.0000 < « :5% maka Ho ditolak yang berarti

bahwa AR (1) signifikan dalam model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)"

Uji parameter MA(1) sebagai berikut:

a)

b)

c)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)

H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

Tingkat Kepercayaan o =5 %

Statistik uji prob = 0.0044
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d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %

e) Kesmpulan Prob = 0.0044 >a = 5 % maka Ho ditolak yang berarti
bahwa MA (1) signifikan dalam model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)”

Uji parameter SMA(12) sebagai berikut:

a) Ho=Parameter samadengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

b) Tingkat Kepercayaan o =5 %

c) Statistik uji prob =0.0000

d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %

e) Kesmpulan Prob = 0.0000 <a = 5 % maka Ho ditolak yang berarti

bahwa MA (12) signifikan dalam model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)"

Berdasarkan analisa di atas diketahui bahwa semua parameter
signifikan sehingga untuk model ARIMA (1,01)0,01)* layak untuk

digunakan dalam memprediksi model.

Dari estimasi parameter di atas semua ada koefisien yang signifikan
kemudian kita akan mengecek untuk analisis residualnya yang dilakukan
dengan mengujian asums yang diperlukan dalam analisis runtun waktu atau

diagnostic cheking.
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D. Diagnostic Checking
Asumsi-asumsi yang diperlukan dalam analisis runtun waktu sebagai berikut:
a Tidak ada autokorelasi dalam residual
b. Model bersifat homoskedastis ( variabel residua konstan)
c. Residua berdistribusi normal
a)  Nonautokorelasi artinyatidak ada korelas antararesidual. Terjadi jika

tidak adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.
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Gambar 4.6 korelogram residual ARIMA (1,0,1)(0,0,1)"

Dari plot ACF dan PACF residual di atas lag-lag awal signifikan
karena berada dalam batas interval konfidensi sehingga dapat
dissmpulkan bahwa tidak terdapat autokorelasi pada residual (non

autokorelasi residual terpenunhi).

b) Homoskedastisitas artinya variansi residual konstan. Terjadi jika tidak

adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC -Stat Protb

g
1

! 1-0.141 -0141 1.4778
! 2-0.081 0103 1.9704
(N 3 0003 0025 19712
! 4 -0216 0.235 55760 0.01
I 5 0146 0080 7.2545 0.02
| B 0027 0016 73127 0.06
| 7 -0.105 0093 82091 0.03
! g -0028 0101 82716 0.14
! 9 -0.072 0.067 87081 0.19
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Gambar 4.7 korelogram homoskedastis

Dari plot ACF dan PACF sgquared residual di atas lag-lag awal
secara signifikan berada di dalam batas interval konfidensi. Sehingga
dapat dismpulkan residual bersifat homoskedastis artinya variabel

residua konstan.

Normalitas artinya residual mengikuti distribus normal

12

Series: Residuals
10 Sample 2003M02 2008M12
1 [T Observations 71
8] Mean -0.003885
Median 0.013445
6. Maximum 0.282368
Minimum -0.357991
Std. Dev. 0.118084
4+ Skewness -0.341963
Kurtosis 3.934174
2
Jarque-Bera  3.965452
Probability 0.137693
Y — — — ——

T T T T
-0.375 -0.250 -0.125 0.000 0.125 0.250

Gambar 4.8 plot normalitas residual
Untuk menguji normalitas residua maka akan dilakukan

pengujian jarque-berra. Uji hipotesisnya adalah:



a) Ho=Residual berdistribusi normal
H, = Tidak berdistribusi normal

b) Tingkat Kepercayaan « : 5 %

c) Statistik Uji prob: 0.137693

d) Daerah kritik Ho ditolak bilaprob< a =5 %

€) Kesmpulan nilai prob untuk jarque-berra sebesar 0.137693 >
a = 5% sehingga dismpulkan Ho tidak ditolak artinya
residual berdistribusi normal artinya asumsi normalitas residual

terpenuhi.

Dari hasil andlisa di atas ternyata semua asumsi untuk residual
terpenuhi sehingga dikatakan bahwa model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)” baik

untuk digunakan memprediksi model selanjutnya

E. Pemilihan model terbaik

Dari estimas model sementara yaitu model ARIMA (1,0,1)0,01)"” di atas
baik digunakan untuk memprediksi model selanjutnya karena dalam uji residual
(diagnostic checking) semua asumsi terpenuhi. Walaupun untuk model di atas semua

parameter signifikan dan semua asumsi terpenuhi msih diperlukan estimasi model

yang lain untuk perbandingan model.
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1. Model ARIMA (1,01)1,01)*

“ariable Coefficient  Std. Errar t-Statistic Prab.
»: 11.64445 2906933 4.005750 0.0002
AR 0.975321 0.083782 11.64123 0.0000
SARMNZ) 0.742137 0.131554 5.641327 0.0000
MALT) -0.742680 0162679 -4.565306 0.0000
ShANZ) 0122687 0.219300 0.558451 0.5782
R-squared 0616533  Mean dependent war 10.799438
Adjusted R-squared 0553134 S.D. dependent var 0.184424
S.E. of regression 0.118358  Akaike info criterion -1.349275
Surmn squared resid 0.756460  Schwarz criterion -1.173213
Log likelihood 4480361  F-statistic 21.70562
Durbin-YWatson stat 2.308745  ProbiF-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 55 55 B4+.49i .84-.49i
A8+84i 98- 84i 00-981  -.00+98i
-.49-84i -49+841  -84-491 -B4+49i

Gambar 4.9 estimasi parameter model ARIMA (1,0,1)(1,0,1)*

Uji parameter konstan sebagai berikut:
a) Ho=Parameter samadengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
b) Tingkat Kepercayaan o =5 %
c) Statistik uji prob =0.0002
d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %
e) Kesimpulan Prob = 0.0002 < « = 5 % maka Ho ditolak yang berarti
bahwa konstan signifikan dalam model ARIMA (1,0,1)(1,01)"
Uji parameter AR (1) sebagai berikut:
ad Ho = Parameter samadengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

b) Tingkat Kepercayaan a =5 %
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Statistik uji prob = 0.0000
Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < a =5 %

Kesimpulan Prob = 0.0000 > a = 5 % maka Ho ditolak yang berarti

bahwa AR (1) signifikan dalam model ARIMA (1,0,1)(1,0,1)"

Uji parameter SAR (12) sebagai berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
Tingkat Kepercayaan o =5 %

Statistik uji prob = 0.0000

Daerah kritik Ho ditolak jikaProb< a =5 %

Kesimpulan Prob = 0.0000 < a = 5 % maka Ho ditolak yang berarti

bahwa AR (12) signifikan dalam model ARIMA (1,0,1)(1,0,1)"

Uji parameter MA(1) sebagal berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
Tingkat Kepercayaan o =5 %

Statistik uji prob = 0.0000

Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < a =5 %

Kesimpulan Prob = 0.0000 >« = 5 % maka Ho ditolak yang berarti

bahwa MA (1) signifikan dalam model ARIMA (1,0,1}1,0,1)"
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Uji parameter SMA(12) sebagai berikut:
ad Ho = Parameter samadengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
b) Tingkat Kepercayaan o =5 %
c) Statistik uji prob =0.5782
d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %
e) Kesimpulan Prob = 05782 >a = 5 % maka Ho tidak ditolak yang

berarti bahwa SMA (12) tidak signifikan dalam model ARIMA

(1,01)1,01)"

Berdasarkan andlisa di atas diketahui bahwa parameter MA(12) tidak

signifikan sehingga untuk model ARIMA (1,01)1,01)” tidak layak untuk

digunakan dalam memprediksi model.

Selanjutnya akan dilakukan pengujian asumsi yang diperlukan dalam
analisis runtun waktu atau diagnostic cheking walaupun dalam estimasi

parameter untuk model di atas ada yang tidak signifikan.

a) Non autokorelasi. Terjadi bila semua lag awal berada dalam batas

interval konfidensi.
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Autocorrelation Partial Correlation AL PAC Q-Stat Prob ©
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Gambar 4.10 Plot kolerogram residual ARIMA (1,0,1)1,0,1)"

o _ 0O
U

|
1

=)

Do~ DM =Wk =

|
|
|
|
—]

q--

|
|
|
|
|
|
o
|
|
|
m)
|

|

[

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
O
|

|
I p
|
|

Dari plot ACF dan PACF residual di atas lag-lag awal signifikan
karena berada dalam batas interval konfidensi walaupun ada lag yang
keluar akan tetapi nila autokorelasinya lebih kecil dibandingkan
dengan model sebelumnya. Sehingga dapat disimpulkan bahwa tidak
terdapat autokorelasi pada residual (non autokorelasi residua
terpenuhi).

b) Homoskedastisitas artinya varians residual konstan. Terjadi jika tidak

adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.

Sutocorrelation Fartial Correlation AL PAC G-Stat Prob
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Gambar 4.11 korelogram homoskedastis
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Dari plot ACF dan PACF sguared residual di atas lag-lag awal

secara signifikan berada di dalam batas interva konfidensi. Sehingga

dapat dismpulkan residual bersifat homoskedastis artinya variabel

residua konstan.

c) Normaditas artinyaresidual mengikuti distribusi normal

o B N W M O O N ©®
I L

) Median 0.008132

i Maximum 0.234926

Minimum -0.271312

4 Std. Dev. 0.114197

Skewness -0.066195

B Kurtosis 2.786287

T Jarque-Bera  0.155367

D Probability 0.925257
— —————

0.1 0.2

Series: Residuals
— Sample 2004M02 2008M12
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Gambar 4.12 pl ot normalitas residual

Untuk menguji normalitas residual maka akan dilakukan

pengujian jarque-berra. Uji hipotesisnya adalah:

a)

Ho = Residual berdistribusi normal

H, = Tidak berdistribusi normal

Tingkat Kepercayaan o : 5%

Statistik Uji prob: 0.925257

Daerah kritik Ho ditolak bilaprob< o =5 %

Kesimpulan nilai prob untuk jarque-berra sebesar 0.925257 > «

= 5% sehingga dissmpulkan Ho tidak ditolak artinya residual



berdistribuss norma artinya asums

terpenuhi.
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normaitas residual

Dari hasil andisa di atas ternyata semua asumsi untuk residual

terpenuhi akan tetapi untuk uji koefisien ada yang tidak signifikan

yaitu parameter SMA (12) sehingga dikatakan bahwa model

ARIMA (1,01)1,01)" tidak baik untuk digunakan memprediksi mode

selanjutnya

2. Model ARIMA (0,01)(0,0)

“Sariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Frob.
[ 10.84873 0.034400 315.3711 0.0000
BT 0.281020 0.099275 2.831357 0.00&1
ShAZ) 0.854406 0.022111 29.35030 0.0000
R-squared 0.501243 bean dependent var 1081177
Adjusted R-squared 0.486787 S.D. dependent var 0.178837
S.E. of regression 0128117 Alkaike info criterion -1.230979
Sum squared resid 1.132555 Schwarz criterion -1.136118
Log likelihood 47.31525 F-statistic 34.67202
Dwurbin-YWatson stat 1.811651 FrobiF-statistic) 0. ooooo0

Inverted MA Roots 95+ 261 .95- 261 FO-F00 SAO+F00

2E+.951 L2B-.95i -.26+.951 -.26-.95i

-.28 - FO0+.70i - FO+.70i -.95- 26i

- 95+ 26i

Gambar 4.13 estimasi parameter model ARIMA (0,0,1)0,0,1)"

Uji parameter konstan sebagai berikut:

a) Ho = Parameter samadengan O (tidak signifikan)

H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

b) Tingkat Kepercayaan « : 5 %

¢)  Statistik uji Prob = 0.0000

d) Daerah kritik Ho ditolak jika Prob < a : 5%
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Kesimpulan Prob = 0.0000 < « :5% maka Ho ditolak yang berarti

bahwa konstan signifikan dalam model ARIMA (0,0,1)0,0,1)"

Uji parameter MA(1) sebagai berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
Tingkat Kepercayaan o =5 %

Statistik uji prob = 0.0000

Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < a =5 %

Kesimpulan Prob = 0.0000 <a = 5 % maka Ho ditolak yang berarti

bahwa MA (1) signifikan dalam model ARIMA (0,0,1)(0,0,1)"

Uji parameter SMA(12) sebagai berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
Tingkat Kepercayaan o =5 %

Statistik uji prob = 0.0061

Daerah kritik Ho ditolak jikaProb< a =5 %

Kesimpulan Prob = 0.0061 <o = 5 % maka Ho ditolak yang berarti

bahwa MA (12) signifikan dalam model ARIMA (0,0,1)(0,0,1)**
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Berdasarkan andlisa di atas diketahui bahwa parameter konstan,
MA(1), MA(12) signifikan untuk model ARIMA sehingga model
ARIMA (0,0,1)(0,0,1)"* layak untuk digunakan dalam memprediksi mode!

Selanjutnya akan dilakukan pengujian asumsi yang diperlukan dalam
analisis runtun waktu atau diagnostic cheking walaupun dalam estimasi

parameter untuk model di atas ada yang tidak signifikan.

a)  Nonautokorelas artinyatidak ada korelas antararesidual. Terjadi jika

tidak adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.

Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC O-Stat Prob

L=
T

0.073 0.079 0.4643
0.403 0.399 12.804
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0.052 0.089 24730 0.001
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Gambar 4.14 korelogram residual ARIMA (0,0,1)(0,0,1)"

Dari plot ACF dan PACF residual di atas ada lag-lag awal yang
tidak signifikan karena melebihi batas interval konfidensi. Sehingga
dapat disimpulkan masih terdapat autokorelasi pada residua (non

autokorelasi residual tidak terpenunhi).
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Homoskedastisitas artinya variansi residual konstan. Terjadi jika tidak

adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.
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Gambar 4.15 korelogram homoskedastis

0.019
0.040
0.0
0.187
0.202
0.285
0.342
0.432
0.532
0.2a7
0.354
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Dari plot ACF dan PACF sgquared residual di atas lag-lag awal

secara signifikan berada di dalam batas interval konfidensi. Sehingga

dapat dismpulkan residual bersifat homoskedastis artinya variabel

residua konstan.

Normalitas artinya residual mengikuti distribus normal

10

TILSIALEAIE

10 o

Series: Residuals

Observations 72

Sample 2003M01 2008M12

Mean -0.004674
Median 0.003825
Maximum 0.332866
Minimum -0.368276
Std. Dev. 0.126211
Skewness -0.120366
Kurtosis 3.776635

Jarque-Bera  1.983341
Probability 0.370956

-0.25 0.00

0.25

Gambar 4.16 Plot Normalitas residual



Untuk menguji normalitas residua maka akan dilakukan
pengujian jarque-berra. Uji hipotesisnya adalah:

a Ho=Residual berdistribusi normal
H, = Tidak berdistribusi normal

b) Tingkat Kepercayaan o : 5%

c) Statistik Uji prob: 0.370956

d) Daerah kritik Ho ditolak bilaprob< a =5 %

€e) Kesmpulan nilai prob untuk jarque-berra sebesar 0.370956
> o = 5% sehingga disimpulkan Ho tidak ditolak artinya
residual berdistribusi normal artinya asumsi normalitas

residual terpenunhi.

Dari hasil andlisa di atas ternyata salah satu asumsi untuk

residua tidak terpenuhi sehingga dikatakan bahwa model ARIMA
(0,01)(0,01)*tidak baik untuk digunakan memprediksi model

selanjutnya
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3. Model ARIMA (1,0,0)1,0,0)*

Wariable Coeficient  Std. Eror t-Statistic Prob.
C 1087860  0.118887  91.60367  0.0000
AR 0377649 0127042 2972636 0.0043
SARMZ) 07490906 01NME77F B733082  0.0000
R-sguared 0.506557  Mean dependent var 10.79943

Adjusted R-squared 0.489068 S.0. dependent var 0.184424
5.E. of regression 0131826  Akaike info criterion -1.165166

Surn squared resid 0973166 Schwarz criterion -1.059529
Log likelihood 3737240 F-statistic 25.75905
Durbin-Watson stat 23355857 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 98 B5+4581  B5-49i A9+ 5Ai
A48- 85 s 00+8581  -00-95i
- 43- B85 - 494851 -85-490  -B5+45
-9

Gambar 4.17 Estimasi Parameter model ARIMA (1,0,0)(1,0,0)"

Uji parameter konstan sebagai berikut:
a) Ho=Parameter samadengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
b) Tingkat Kepercayaan o =5 %
c) Statistik uji prob =0.0000
d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %
e) Kesimpulan Prob = 0.0000 < « = 5 % maka Ho ditolak yang berarti
bahwa konstan signifikan dalam model ARIMA (1,0,0)(1,0,0)"
Uji parameter AR (1) sebagai berikut:
ad Ho = Parameter samadengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

b) Tingkat Kepercayaan a =5 %
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Statistik uji prob = 0.0043
Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < a =5 %

Kesimpulan Prob = 0.0043 > a = 5 % maka Ho ditolak yang berarti

bahwa AR (1) signifikan dalam model ARIMA (1,0,0)(1,0,0)"*

Uji parameter SAR (12) sebagai berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
Tingkat Kepercayaan o =5 %

Statistik uji prob = 0.0000

Daerah kritik Ho ditolak jikaProb< a =5 %

Kesimpulan Prob = 0.0000 < o = 5 % maka Ho ditolak yang berarti

bahwa AR (12) signifikan dalam model ARIMA (1,0,0)(1,0,0)”

Berdasarkan analisa di atas diketahui bahwa parameter konstan,

AR(1), SAR(12) signifikan untuk model ARIMA sehingga model

ARIMA (1,0,0)(1,0,0)"* layak untuk digunakan dalam memprediks model.

Selanjutnya akan dilakukan pengujian asumsi yang diperlukan dalam

analisis runtun waktu atau diagnostic cheking walaupun dalam estimasi

parameter untuk model di atas ada yang tidak signifikan.
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a) Non autokorelasi artinya tidak ada korelasi antara residual. Terjadi

jikatidak adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.

Autocarrelation Partial Correlation AC PAC (C-Stat Prob
I g 1-0.173 0173 1.8493
[ — [ — 2 0342 0321 92224
(] [ 3 0165 0299 10964 0.0
[l [l 4 0189 0195 123210 0.0
I I g 5 0013 0086 13321 0.004
43 [T B 0258 0089 17837 0.0
gt [T 7 -0.048 0050 17997 0.003
gt I I 8 0131 0025 19210 0.004
A [y 9 0155 0161 20933 0.004
I —_ 1 10 0176 -0.236 23,203 0.003
gt g 11 0129 -0.074 24450 0.004
[ [y 12 0080 0154 24.941 0.005
It g 13 0203 -0.180 28177 0.003
N 1N 14 NAEN NAO7TE 22 ARA 0 NNE

| m »

Gambar 4.18 korelogram residual ARIMA (1,0,0)1,0,0)"

Dari plot ACF dan PACF residua di atas ada lag-lag awa yang
tidak signifikan karena melebihi batas interval konfidensi. Sehingga
dapat dismpulkan masih terdapat autokorelasi pada residual (non

autokorelasi residual tidak terpenunhi).

b) Homoskedastisitas artinya varians residual konstan. Terjadi jika

tidak adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.
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Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC (-Stat Prob

I 0.072 0072 03196
02580 0246 4.2563
-0.081 -0.053 4.6730 0.031
-0.053 0135 4.8930 0.087
0.00% 003 4.8935 0179
0077 0136 53037 0253
0021 -0.042 53339 0378
0.011 -0.060 53432 0.501
-0.089 -0.027 55970 0.533
10 0.016 0.046 56160 0.690
11 -0.046 -0.038 57780 0O.762
12 0.235 0.221 10,006 0.440
I 13 -0.002 0.037 10.012 0528

no r 14 On04AQ nnadq 40901 N0 eQe
| m »

Gambar 4.19 korelogram homoskedastis
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Dari plot ACF dan PACF sgquared residual di atas lag-lag awal
secara signifikan berada di dalam batas interval konfidensi. Sehingga
dapat dismpulkan residual bersifat homoskedastis artinya variabel

residua konstan.

¢) Normalitas artinyaresidual mengikuti distribusi normal

Series: Residuals
7 — Sample 2004M02 2008M12
s Observations 59

Mean 1.73e-12
51 nEEE Median -0.008050
4 Maximum 0.324951

Minimum -0.292441
34 | Std. Dev. 0.129533

Skewness 0.108544
24 | Kurtosis 3.104772
14 Jarque-Bera  0.142841
o Probability 0.931070

— T ————
-0.250 -0.125 -0.000 0.125 0.250

Gambar 4.20 Plot Normalitas residual
Untuk menguji normalitas residua maka akan dilakukan

pengujian jarque-berra. Uji hipotesisnya adalah:



a) Ho=Residual berdistribusi normal

H, = Tidak berdistribusi normal

b) Tingkat Kepercayaan o : 5%

c) Statistik Uji prob: 0.931070

d) Daerah kritik Ho ditolak bilaprob< a =5 %
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e) Kesimpulan nilai prob untuk jarque-berra sebesar 0.931070 > «

= 5% sehingga dismpulkan Ho tidak ditolak artinya residual

berdistribusi

terpenuhi.

norma artinya asums

normalitas

residual

Dari hasil andlisa di atas ternyata salah satu asumsi untuk

residual  tidak

terpenuhi

sehingga dikatakan bahwa model

ARIMA (1,0,0)(1,0,0)** tidak baik untuk digunakan memprediks model

selanjutnya

4. Model ARIMA (10,1}10,0)"

“Sariable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.
[ 13.859581 28.12487 0.492796 0.6241
AR 0.992065 0.073422 13.51181 0.0000
SAR(T2) 0.788759 0.093386 5. 446231 0.0000
[ ] -0.75830035 0.143712 -5. 445401 0.0000
R-squared 0615552 ean dependent var 10.799458
Adjusted R-sgquared 0.594552 5.0, dependent var 0134424
S.E. of regression 0117427 Akaike info criterion -1.380604
Sum squared resid 0.758405 Schwarz criterion -1.239754
Log likelihood 44 72783 F-statistic 29.35411
Durbin-YWatson stat 2.293252 FProb(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots a9 ag 85-_49i B5+.49]
494+ 85§ 49-.85i -.00-.98i -.00+.98i
-.49- 85i - A9+ 850 -85+.49] -.85-.49i
-.598
A Inverted WA Roots =]

Gambar 4.21 estimasi parameter model ARIMA (1,0,1)(1,0,0)
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Uji parameter konstan sebagal berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)

H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

Tingkat Kepercayaan o =5 %

Statistik uji prob = 0.6241

Daerah kritik Ho ditolak jikaProb< a =5 %

Kesimpulan Prob = 0.6241 < a = 5 % maka Ho tidak ditolak yang

berarti bahwa konstan tidak signifikan daam model ARIMA

(1,01)(1,0,0)*

Uji parameter AR (1) sebagai berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)

H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

Tingkat Kepercayaan o =5 %

Statistik uji prob = 0.0000

Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < a =5 %

Kesmpulan Prob = 0.0000 > a = 5 % maka Ho ditolak yang

berarti bahwa AR (1) signifikan daam mode ARIMA

(10,1)(1,0,0)*

Uji parameter SAR (12) sebagai berikut:

a)

Ho = Parameter sama dengan O (tidak signifikan)

H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)
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b) Tingkat Kepercayaan o =5 %

c) Statistik uji prob = 0.0000

d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %

€) Kesimpulan Prob = 0.0000 < a= 5 % maka Ho ditolak yang
berarti bahwa AR (12) signifikan ddam mode ARIMA
(1,01)(1,0,0)*

Uji parameter MA (1) sebagai berikut:

a) Ho = Parameter samadengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

b) Tingkat Kepercayaan o =5 %

c) Statistik uji prob = 0.0000

d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %

€) Kesimpulan Prob = 0.0000 > a= 5 % maka Ho ditolak yang

berarti bahwa MA (1) signifikan dalam mode ARIMA

(10,1)(1,0,0)*

Berdasarkan analisa di atas diketahui bahwa parameter konstan, tidak
signifikan untuk model ARIMA (1,01)(1,0,0) sehingga perlu dilakukan

estimasi parameter dan tidak memasukkan nilai konstan



Gambar 4.22 estimasi parameter model ARIMA (1,0,1)(1,0,0)** tanpa kostan

Uji parameter AR (1) sebagal berikut:

“fariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR 0.955346 0.081257 11.75706 0.0000
SARZ) 1.009731 0.015542 53.57140 0.0000
1A -0.745918 0188772 -4.B93037 0.0000
R-zquared 0.573564  Mean dependent war 10.79243
Adjusted R-squared 0.855335 5.D. dependent var 0.154424
5.E. of regression 0122564 Akaike info criterion -1.310850
Sum squared resid 0.841235  Schwarz criterion -1.208212
Log likelihood 4167006  Durbin-Wvatson stat 2334235
Inverted AR Roots 1.00 .85 87 +.50i G7-.80i
B0+E57i 50-.87i .00+1.00i  -.00-1.00i
- B50+.87i -.80-.87i -.G7-.50i - B7+.50i
-1.00
Estimated AR process is nonstationary
Inverted WA Roots 75

a) Ho = Parameter samadengan O (tidak signifikan)

H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

b) Tingkat Kepercayaan o =5 %

c) Statistik uji prob = 0.0000

d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb< a =5%

72

e) Kesmpulan Prob = 0.0000 > a= 5 % maka Ho ditolak yang

berarti bahwa AR (1) signifikan daam mode ARIMA

(1,0,1)10,0)*

Uji parameter SAR (12) sebagai berikut:

a) Ho = Parameter samadengan O (tidak signifikan)

H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

b) Tingkat Kepercayaan o =5 %
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c) Statistik uji prob = 0.0000

d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %

€) Kesimpulan Prob = 0.0000 < a= 5 % maka Ho ditolak yang
berarti bahwa AR (12) signifikan ddam model ARIMA
(10,1)(1,0,0)*

Uji parameter MA (1) sebagai berikut:

a) Ho = Parameter samadengan O (tidak signifikan)
H, = Parameter tidak sama dengan O (signifikan)

b) Tingkat Kepercayaan o =5 %

c) Statistik uji prob = 0.0000

d) Daerah kritik Ho ditolak jikaProb < o =5 %

e) Kesmpulan Prob = 0.0000 > a= 5 % maka Ho ditolak yang
berarti bahwa MA (1) signifikan dalam mode ARIMA
(1,01)(1,0,0)*

Berdasarkan analisa di atas diketahui bahwa semua parameter tanpa

konstan signifikan untuk model ARIMA (1,0,1)(1,0,0)"* sehingga model ini

layak untuk digunakan dalam memprediksi model

Selanjutnya akan dilakukan pengujian asumsi yang diperlukan dalam

analisis runtun waktu atau diagnostic cheking.
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a) Non autokorelasi artinya tidak ada korelasi antara residual. Terjadi

jikatidak adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-Stat Frob

g 0178 0178 1.96684
0220 0.184 50087
0055 0.130 52016
0052 0047 53797 0.020

1
| 2
I 3
I 4
5 -0.106 -0.143 61278 0.047
3
7
g

|
(|
[
g
H f 0.132 0072 7.3049 0.083

0077 0001 77108 0.103

0088 0062 8.2607 0.142
9 0.071 0105 86259 0196
10 0.287 034 14676 0.040
11 0123 0.013 15903 0.044
12 0074 0062 16322 0.080
13 -0.211 -0.208 19820 0.031

14 0.049 0.017 20010 0.045
15 0NN NN3/ N8 N0RT7

=

|
|
p
I p
]

I

|
|
I
|
1
1 m »

Gambar 4.23 korelogram residual ARIMA (1,0,1)(1,0,0)

Dari plot ACF dan PACF residual di atas lag-lag awa yang
signifikan akan tetapi masih ada lag yang tidak signifikan karena
melebihi batas interval konfidensi. Sehingga dapat disimpulkan masih
terdapat autokorelasi pada residual (non autokorelas residua tidak

terpenuhi).

b) Homoskedastisitas artinya varians residual konstan. Terjadi jika

tidak adalag yang signifikan dari plot ACF dan PACF.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC -Stat Prob
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Gambar 4.24 korelogram homoskedastis
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Dari plot ACF dan PACF sgquared residual di atas lag-lag awal
secara signifikan berada di dalam batas interval konfidensi. Sehingga
dapat dismpulkan residual bersifat homoskedastis artinya variabel

residua konstan.

¢) Normalitas artinyaresidual mengikuti distribusi normal

Series: Residuals
7 — Sample 2004M02 2008M12
Observations 59

6
Mean 0.006132
51 M m Median 0.012016
4] Maximum 0.359526
Minimum -0.221611
3 Std. Dev. 0.120274

Skewness 0.230098

24 Kurtosis 3.072679

14 Jarque-Bera  0.533614

o D Probability 0.765821
— ——————

———— i
-0.125 -0.000 0.125 0.250 0.375

Gambar 4.25 Plot Normalitas residual
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Untuk menguji normalitas residua maka akan dilakukan
pengujian jarque-berra. Uji hipotesisnya adalah:
a) Ho=Residual berdistribusi normal
H, = Tidak berdistribusi normal
b) Tingkat Kepercayaan o : 5%
c) Statistik Uji prob: 0.765821
d) Daerah kritik Ho ditolak bilaprob< a =5%
e) Kesmpulan nilai prob untuk jarque-berra sebesar 0.765821 > «
= 5% sehingga dismpulkan Ho tidak ditolak artinya residual

berdistribusi normal artinya asumsi normalitas residual terpenuhi.

Dari hasil andlisa di atas ternyata salah satu asumsi untuk

residual tidak terpenuhi sehingga dikatakan bahwa model

ARIMA (1,0,1)(1,0,0)* tidak baik untuk digunakan memprediksi model

selanjutnya

Setelah melakukan estimasi parameter untuk masing- masing model
ARIMA model yang bak untuk digunakan sebagai prediks yaitu
ARIMA (1,0,1)(0,0,1)"*. Dalam pemilihan model yang terbaik dapat dilihat dari
kriteria model yang baik dan asumsi-asumsi yang dapat dipenuhi. Dapat dilihat

dari tabel perbandingan model ARIMA yaitu sebagai berikut:
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Tabel 4.2 Perbandingan Model Berdasarkan Asumsi

Model Non Autokorelasi | Homoskedastisitas | Normalitas
ARIMA Terpenunhi Terpenuhi Terpenunhi
(1,02)(0,0,1)

ARIMA Terpenunhi Terpenuhi Terpenunhi
(1,01)1,02)"

ARIMA Tidak Terpenuhi Terpenuhi Terpenunhi
(0,0,1)(0,01)”

ARIMA Tidak Terpenuhi Terpenuhi Terpenunhi
(1L0,0(1,0,0)"

ARIMA Tidak Terpenuhi Terpenuhi Terpenunhi
(1,0,1)(1,0,0)*

Tabel 4.3 Perbandingan Model Berdasarkan Nilai Kebaikan Model

ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
(1,010,001 | (1,01)2,01)" | (0,01)0,01)" | (1,0,0)1,0,0)* | (1,01)10,0)"
C 10.86105 11.64445 | 10.84873 10.87860 -
(0.0000) (0.0002) | (0.0000) (0.0000)
al 0.755014 0.975321 - 0.377649 0.955346
(0.0000) (0.0000) (0.0043) (0.000)
al2 - 0.742137 - - 1.009781
(0.0000) (0.0000)
bl 0.362000 | -0.742680 |0.281090 - -0.745918
(0.0044) (0.0000) | (0.0061) (0.0000)
b12 0.861659 0.122678 | 0.854406 - -
(0.0000) (0.5782) | (0.0000)
SSR | 0.977143 0.756460 | 1.132555 0.973166 0.841235
AIC | -1.335249 | -1.349275 |[-1.230979 -1.165166 | -1.310850
BIC/ | -1.207774 | -1.173213 |-1.136118 -1.059526 | -1.205212
SBC
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Berdasarkan tabel di atas didapat analisis sebagai berikut:

> Untuk model ARIMA (1,01)0,01)” dari uji t terhadap koefisen model
signifikan dan uji terhadap residual menunjukkan sudah tidak terdapat
korelasi serial dalam data, sehingga model ini dapat dipertimbangkan sebagai
model untuk data di atas.

> Untuk model ARIMA (1,01)1,01)” dari uji t koefisien dari model tidak
signifikan, dan uji terhadap residual menunjukkan sudah tidak terdapat
korelasi seria dalam data. Walaupun untuk uji asumsi semua terpenuhi akan
tetapi untuk uji koefisien parameter salah satu tidak signifikan sehingga model
ini dapat dikeluarkan dari kemungkinan model.

> Untuk model ARIMA (0,01)0,01)*dari uji t terhadap koefisen model
signifikan dan uji terhadap residual menunjukkan masih terdapat korelas
serial dalam data, sehungga model ini dapat dikeluarkan sebagai model untuk
datadi atas.

> Untuk model ARIMA (1,0,0(1,0,0)*dari uji t terhadap koefisen model
signifikan dan uji terhadap residual menunjukkan masih terdapat korelas
serial dalam data, sehungga model ini dapat dikeluarkan sebagai model untuk
datadi atas.

> Untuk model ARIMA (1,0,1)(1,0,0)"* tanpa konstan dari uji t terhadap koefisien

model signifikan dan uji terhadap residual menunjukkan masih terdapat
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korelasi serial daam data, sehungga model ini dapat dikeluarkan sebagai

model untuk data di atas.

Dengan demikian terlihat bahwa model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)"” merupakan

model terbaik untuk data jumlah penumpang Kereta Api di PT. Kereta Api
(Persero) DAOP VI Yogyakarta untuk kelas bisnis karena untuk uji koefisien

signifikan dan semua asumsi untuk uji residual terpenuhi.

F. Peramalan

Langkah terakhir dalam analisis runtun waktu adalah menentukan peramalan
atau proyeksi untuk periode selanjutnya. Dalam pembahasan ini akan diproyeksikan
rata- rata jumlah penumpang untuk 12 periode ke depan dan hasil peramalannya
yaitu:

Tabel 4.4 hasil peramalan jumlah penumpang

Periode Peramalan
Jan 2009 53266
Peb 2009 57515
Mar 2009 | 59594
April 2009 | 58533
Mei 2009 59508
Juni 2009 | 72080
Juli 2009 62561
Agus 2009 | 69532
Sep 2009 52593
Okt 2009 59346
Nov 2009 | 56648
Des 2009 59288
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Dari nilai hasil peramalan di atas dapat disimpulkan bahwa dari hasil andisis
menggunakan model runtun waktu ARIMA (1,01)0,01)” ini ramaan yang

dihasilkan mengalami kenaikan untuk 12 periode ke depan. Untuk plot data setelah
dilakukan peramalan selama 12 periode ke depan yaitu

80000

70000

60000 |

50000

40000 |

30000

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

— PNPNG

Gamabar 4.26 Plot data setelah peramalan

Perhitungan peramalan untuk jumlah penumpang kereta api untuk periode
selanjutnya dengan menggunakan metode ARIMA (1,0,1)(0,0,1) adalah:

(1-¢,B)X, = (1-6,B)1-0,B%)

(1+ ¢1) let 1 ®le[—12 + 91®le[—l3 +&

=(1+0. 755014) —0.362000g,_, — 0.86165%, ,, + (0.362000x 0.861659), _,, + €
(1.755014)X, 0.362000el_1 —0.86165%, ,, +0.3119206¢, ,, +€,

X,
X,
X,



BAB V
PENUTUP
A. Kesmpulan
Berdasarkan proses analisis predikss menggunakan metode ARIMA tersebut
dapat diambil kesimpulan, antaralain:

1. Metode ARIMA yang juga sering dikena dengan metode Box-Jenkins ini
merupakan suatu pendekatan pembentukan model yang sangat baik untuk
suatu data runtun waktu. Menurut pendapat Mudrgat Kuncoro bahwa “
metode Box-Jenkins memiliki beberapa keunggulan disbanding metode yang
lainnya, yaitu metode Box-Jenkins disusun dengan logis dan secara statistik
akurat, metode ini memasukan banyak informasi dari data historis, metode ini
menghasilkan kenaikan akurasi peramalan dan pada waktu yang sama
menjaga jumlah parameter seminimal mungkin.®*

2. Model ARIMA yang layak untuk digunakan pada data jumlah penumpang

kereta api Yogyakarta adalah model ARIMA (1,0,1)0,0,1)* Model tersebut

dikatakan layak untuk digunakan karena estimasi parameter signifikan
terhadap model dan memenuhi semua asumsi dalam analisis residua yaitu

non autokorelasi, homoskedastisitas, dan normalitas.

31 Mudrajad K uncoro, Metode Kuantitatif Teori dan Aplikasi untuk Bisnis dan Ekonomi, edisi
ketiga('Y ogyakarta: UPP STIM YKPN, 2007), him. 174
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B. Saran

PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta sebagai satu-satunya
penyedia jasa layanan kereta api di Yogyakarta bisa mengoptimalkan pelayanan.
Pelayanan yang optima adalah dimana layanan kereta api selalu mencukupi untuk
setiap penumpang setiap waktu. Model dan prediksi ini diharapkan dapat digunakan
untuk mengantisipasi setigp lonjakan penumpang dan penurunan jumlah penumpang
sehingga layanan dapat dipersiapkan sesuai dengan porsinya.

Dalam analisis dan pembahasan di atas terlihat bahwa bulan Juli merupakan
bulan yang padat penumpang. Perusahaan kereta api hendaknya mewaspadai akan
terjadinya lonjakan pada bulan Juli yang merupakan bulan yang padat akan
penumpang. PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta harus melakukan
persigpan lebih khusus pada bulan ini. PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI
Y ogyakarta juga harus mewasdai rendahnya pengguna jasa kereta api pada bulan
pebruari yang biasanya minat pengguna kereta api rendah. Begitu juga pada hari libur
hari raya besar seperti |ebaran Idul Fitri, Natal, Tahun baru, dan hari-hari raya besar
yang lain adal ah bulan padat penumpang yang harus diwaspadai.

Dalam pengoptimalan pelayanan akan menjadikan masyarakat puas kemudian
akan meningkatkan kepercayaan masyarakat terhadap keselamatan dan pelayanan di
PT. Kereta Api (Persero) DAOP VI Yogyakarta, tentu sgja ddam hal ini akan
menjadikan kereta api sebaga pilihan utama layanan transportasi dalam bepergian

jauh.
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Data jumlah penumpang kereta api kelas bisnis periode Januari 2003 — Desember

2008

Tahun Bulan Jumlah Penumpang
2003 Januari 68353
Februari 50007
Maret 42628
April 44042
Mel 50340
Juni 51867
Juli 59138
Aqgustus 49849
September 46976
Oktober 46663
November 59911
Desember 63797
2004 Januari 54898
Februari 47922
Maret 39679
April 43420
Me 42519
Juni 50329
Juli 59468
Aqgustus 48520
September 45109
Oktober 48516
November 56561
Desember 50603
2005 Januari 53644
Februari 39083
Maret 40111
April 39722
Mel 41955
Juni 44505
Juli 62517
Aqgustus 46624
September 51133
Oktober 48351
November 50361
Desember 45003
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2006 Januari 57646
Februari 32924
Maret 41382
April 44016
Me 48727
Juni 53169
Juli 59657
Aqgustus 46913
September 47737
Oktober 49971
November 42120
Desember 50208

2007 Januari 56714
Februari 27735
Maret 42227
April 38917
Me 43197
Juni 47762
Juli 62247
Aqgustus 49307
September 49618
Oktober 48374
November 42616
Desember 62848

2008 Januari 49153
Februari 40315
Maret 54277
April 46906
Me 52056
Juni 68892
Juli 73177
Aqgustus 74997
September 53171
Oktober 58256
November 55047
Desember 71480
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