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ABSTRAK 

Hadi, Abdul. 2019. Estimasi Parameter Model Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average dengan Metode Momen. Skripsi. Jurusan 

Matematika Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri 

Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Abdul Aziz, M.Si. (II) 

Ach. Nasichuddin, M.A. 

 

Kata kunci:  estimasi, Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average,   

Momen 

 

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (Seasonal ARIMA) 

merupakan model peramalan data yang mengandung unsur musiman. Metode 

momen adalah metode tertua dan paling lama digunakan. Dasar pemikiran metode 

dari momen adalah mendapatkan estimasi parameter populasi dengan 

menyamakan momen-momen populasi dengan momen sampel. Penggunaan 

metode Momen adalah untuk mendapatkan estimasi yang baik dari data dengan 

sampel yang minimum. 

Tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui hasil estimasi parameter 

model ARIMA                 menggunakan metode Momen pada data Inflow 

Waduk Saguling dari tahun 1995 sampai 2000. Estimasi parameter model 

ARIMA                 menggunakan metode Momen terdiri dari beberapa 

tahap yaitu identifikasi data Inflow Waduk Saguling, pengujian asumsi white 

noise, dan estimasi parameter dengan metode Momen. Hasil dari penelitian ini 

menunjukkan bahwa ARIMA                  dengan metode Momen 

merupakan model terbaik ketika diterapkan pada data Inflow Waduk Saguling. 

Bentuk estimasi parameternya adalah sebagai berikut 

1 12 130.2234 0.2056 0.5536t t t t tY Y Y Y a       
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ABSTRACT 

Hadi, Abdul. 2019. Parameter Estimation of Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average Model with Method of Moment. Thesis. 

Department of Mathematics, Faculty of Science and Technology, State 

Islamic University of Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors: (I) Abdul 

Aziz, M.Si. (II) Ach Nasichuddin, M.A. 

 

Keyword:  estimation, Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average, 

Moment 

 

 Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (Seasonal 

ARIMA) is a data forecasting model that contains seasonal elements. The moment 

method is the oldest and longest used method. The working principle of the 

moment method is to get population parameter estimates by equating population 

moments with sample moments. The use of the Moment method is to get a good 

estimate of the data with a minimum sample. 

The purpose of this study is to determine the estimation results of the 

ARIMA                 parameter using the Moment method on the data on 

Inflow Saguling Reservior from 1995 to 2000. Parameter estimates of the ARIMA 

                model using the Moment method consist of several stages, 

namely identification of Inflow Saguling Reservior data, white noise assumption 

testing, and parameter estimation with the Moment method. The results of this 

study indicate that ARIMA                  with Moment method is the best 

model when applied to Inflow Saguling reservior data. The parameter estimation 

form is as follows 

1 12 130.2234 0.2056 0.5536t t t t tY Y Y Y a       
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 ملخص

 Seasonal Autoregressive Integrated Moving معيار المعلمة نموذج . 2019. الهادي، عبد

Average باستخدام طريقة  .Moment العلوم كلية الرياضيات، شعبة  .الجامعي البحث 
 : (1) المشرف .جنالام يمىإبرا مالك نالامو  كوميةلحا الإسلاممية الجامعة وجيا، والتكنول

  .الماجستير ،ح الدينسأحمد نا . (2) الماجستير العزيز، عبد
 

 Seasonal Autoregressive Integrated Moving،: تقديرالكلمة الرئيسية

Average..Momen  
 

البيانات يحتوي ىو نموذج للتنبؤ ب (Seasonal ARIMA) المتوسط المتحرك المتكامل الذاتي المؤقت
طول استخدامًا. الأساس المنطقي ىي الطريقة الأقدم والأ Moment طريقة. موسمية على عناصر

لحظات السكان مع  تعادلىو الحصول على تقديرات المعلمة السكان عن طريق  Moment طريقةل
على تقدير جيد للبيانات مع الحد الأدنى من  ىو الحصول Moment طريقة. استخدام لحظات العينة

 العينة.

 
 ARIMA  كان الغرض من ىذه الدراسة ىو تحديد العملية وتقدير نتائج المعلمة

الميناء   Saguling خزان التدفقعلى البيانات  Moment باستخدام طريقة ،               
،                 ARIMA تتكون تقديرات المعلمات من نموذج .0222 إلى 5991 من

واختبار افتراض  خزان التدفقمن عدة مراحل ، وىي تحديد بيانات  Momentباستخدام طريقة 
 ARIMA نتائج ىذه الدراسة تشير إلى أن .Moment طريقةبوتقدير المعلمة  الضوضاء البيضاء

( ، ، ) ( ، ، )
  

 التدفق خزانأفضل نموذج عند تطبيقو على بيانات  ىو Momentطريقة ب 

Saguling   . ىينموذج تقدير المعلمة 

1 12 130.2234 0.2056 0.5536t t t t tY Y Y Y a      
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Statistika adalah suatu ilmu yang mempelajari mempelajari cara 

pengumpulan, pengolahan, penyajian data, penarikan kesimpulan serta pembuatan 

keputusan yang cukup beralasan berdasarkan data dan  analisis yang dilakukan. 

Salah satu penerapan statistika yang biasa digunakan adalah pemodelan deret 

berkala (time series). Data time series merupakan sekumpulan data hasil 

pengamatan atau pencatatan historis dan berkala yang menggambarkan secara 

kronologis suatu karakteristik populasi. Time series adalah suatu rangkaian atau 

seri dari nilai-nilai suatu variabel yang dicatat dalam jangka waktu yang berurutan 

(Atmaja, 1997). 

Deret waktu adalah fenomena-fenomena yang dikelompokkan berdasarkan 

interval waktu tertentu. Analisis yang digunakan terhadap data deret waktu dapat 

digunakan untuk memprediksi keadaan yang akan datang. Prediksi ini dapat 

dilakukan dengan menduga parameter dari model deret waktu tersebut 

(Makridakis dkk, 1999). 

Analisis time series merupakan suatu metode analisis data yang ditujukan 

untuk melakukan suatu estimasi maupun peramalan pada masa yang akan datang. 

Dalam analisis time series akan diketahui bagaimana proses suatu estimasi dan 

hasil peramalan dapat diperoleh dengan baik. Untuk itu dalam analisis ini 

dibutuhkan berbagai macam informasi atau data yang cukup banyak dan diamati 

dalam periode waktu yang relatif cukup panjang. Salah satu metode yang sering 
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digunakan dalam pemodelan runtun waktu untuk peramalan adalah 

Autoregressive Integrated Moving Average (Atmaja, 1997). 

Pada penelitian Ul Ukhra (2015) model Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average (SARIMA) merupakan model ARIMA yang 

digunakan untuk menyelesaikan persoalan-persoalan mengenai time series 

musiman yang tediri dari dua bagian, yaitu bagian non-musiman dan bagian 

musiman, dan menyimpulkan bahwa metode SARIMA dapat digunakan untuk 

data yang bersifat musiman yang dapat memberikan hasil peralaman yang tidak 

jauh berbeda dari data aktual.  

Berdasarkan penelitian Sampurno (2014) metode momen bisa digunakan 

untuk memperoleh penaksiran yang baik, terbukti dari penjelasan bahwa nilai 

bias, varian, dan MSE meningkat seiring dengan meningkatnya nilai k. Sehingga 

nilai bias, varian, dan MSE semakin meningkat terutama untuk estimasi metode 

momen. 

Penyelesaian yang dilakukan oleh Sari (2014) menyatakan bahwa 

parameter dari AR dapat diduga dengan menggunakan metode momen, metode 

kuadrat terkecil, dan metode kemungkinan maksimum. Dari uraian ketiga metode 

tersebut menghasilkan penduga sistem persamaan Yule-Walker dan nilai duga 

parameter diperoleh dengan menyelesaikan penduga sistem persamaan Yule-

Walker tersebut. 

Dalam Al-quran, pendugaan telah disinggung dalam surat Al-baqarah ayat 

80 yang artinya: 

“Dan mereka berkata: "Kami sekali-kali tidak akan disentuh oleh api neraka, 

kecuali selama beberapa hari saja". Katakanlah: "Sudahkah kamu menerima janji dari 

Allah sehingga Allah tidak akan memungkiri janji-Nya, ataukah kamu hanya mengatakan 

terhadap Allah apa yang tidak kamu ketahui?” (Q.S. Al-Baqarah 2:80). 
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Pada ayat tersebut terdapat ketidakpastian dalam pernyataan jumlah 

hitungan hari lama orang yahudi akan disentuh oleh api neraka. Sehingga terdapat 

perbedaan penafsiran antara riwayat yang satu dengan yang lain. Ada yang 

mengungkapkan bahwasanya kata-kata beberapa hari saja dimaknai dengan 

hitungan di mana perbandingan antara hari di dunia dengan hari yaumul akhir 

adalah 1 berbanding 1000, berarti makna beberapa hari dimaknai dengan 7 hari 

saja. Kemudian ada yang memaknai beberapa hari adalah 4 hari (Ash Shiddieqy, 

2000 ). 

Berdasarkan beberapa uraian di atas, maka penulis ingin mengembangkan 

penelitian dengan judul “Estimasi Parameter Model Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average (SARIMA) dengan Metode Momen”. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam 

penelitian ini yaitu bagaimana estimasi parameter model Seasonal ARIMA 

dengan menggunakan metode Momen dalam kasus data Inflow Waduk Saguling 

1995-2000? 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah disebutkan, maka tujuan 

penelitian ini adalah untuk mengetahui estimasi parameter model Seasonal 

ARIMA dengan menggunakan metode Momen dalam kasus data Inflow Waduk 

Saguling 1995-2000. 

1.4 Manfaat Penelitian 

 Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat sebagai berikut: 
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1. Sebagai tambahan wawasan dan pengetahuan mengenai estimasi 

parameter model Seasonal ARIMA dengan metode Momen. 

2. Dapat melakukan implementasi model Seasonal ARIMA menggunakan 

metode Momen pada kasus data Inflow Waduk Saguling 1995-2000. 

1.5 Batasan Masalah 

 Untuk membatasi masalah agar sesuai dengan yang dimaksudkan dan 

tidak menimbulkan permasalahan yang baru, maka peneliti memberikan batasan 

masalah yang akan diteliti yakni: 

1. Estimasi yang dilakukan menggunakan data yang berdistribusi normal dan 

implementasinya menggunakan kasus data Inflow Waduk Saguling 1995-

2000 yang telah digunakan oleh Tikno (2015). 

2. Model time series yang dikaji adalah model ARIMA                 . 

1.6 Sistematika Penulisan 

Untuk memudahkan pemahaman akan penelitian ini secara menyeluruh, 

maka digunakan sistematika penulisan yang terdiri dari lima bab, yaitu: 

Bab I Pendahuluan 

Pada bab ini akan diuraikan tentang latar belakang, rumusan masalah, 

tujuan penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian, metode penelitian dan 

sistematika penulisan. 

Bab II Kajian Pustaka 

Berisi tentang teori-teori yang mendasari pembahasan serta teori yang 

berhubungan dengan penelitian seperti analisis model time series, fungsi 

Autokorelasi, fungsi Autokorelasi Parsial, White Noise, stasioneritas, model-
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model time series yaitu model time series stasioner yang terdiri dari model 

Autoregressive (AR), model Moving Average (MA), model Autoregressive 

Moving Average (ARMA) dan model time series nonstasioner yaitu model 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), definisi metode Momen, 

hasil penelitian sebelumnya dan pendugaan dalam Al-Qur’an. 

Bab III Metode Penelitian 

Berisi pendekatan penelitian, jenis dan sumber data, variabel penelitian, 

metode analisis data. 

Bab IV Pembahasan 

Dalam bab ini akan dipaparkan tentang estimasi parameter model 

SARIMA menggunakan metode Momen dan implementasi model SARIMA 

menggunakan metode Momen pada kasus data Inflow Waduk Saguling 1995-

2000. 

Bab V Penutup 

Pada bab ini diuraikan tentang hasil pokok dan kesimpulan dari analisis 

terhadap data yang diolah dan berisi saran untuk pembaca dan peneliti 

selanjutnya. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

2.1 Analisis Deret Waktu Berkala 

Analisis deret waktu berkala (time series) adalah pendugaan suatu nilai 

pada masa yang akan dating dengan menggunakan nilai masa lalu dari suatu 

variabel atau kesalahan masa lalu. Analisis time series bertujuan untuk 

menemukan pola dalam deret data historis dan menerapkan pola tersebut ke masa 

yang akan datang (Makridakis dkk, 1999). Selain itu, analisis time series juga bisa 

digunakan untuk pendugaan dari data beberapa periode selanjutnya yang berguna 

untuk menyusun suatu perencanaan. 

Salah satu langkah penting dalam memilih metode pendugaan adalah 

mempertimbangkan pola data sehingga metode pendugaan yang sesuai dengan 

data tersebut dapat bermanfaat. Berikut ini adalah pola-pola deret berkala yang 

telah dikenal (Hanke dan Winchern, 2005): 

1. Pola Data Horizontal 

Pola horizontal terjadi ketika nilai-nilai data berfluktuasi di sekitar nilai rata-

rata yang konstan. Penjualan yang tidak naik ataupun turun secara signifikan 

dalam suatu rentang waktu tertentu. 

2. Pola Data Trend 

Pola data trend didefinisikan sebagai kenaikan atau penurunan pada deret 

waktu dalam selang periode waktu tertentu.  

3. Pola Data Musiman 
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Pola data musiman terjadi ketika dipengaruhi faktor musiman yang signifikan 

sehingga data naik dan turun dengan pola yang berulang dari satu periode ke 

periode berikutnya. Data penjualan buah-buahan dan konsumsi listrik 

menunjukkan pola data tipe ini. 

4. Pola Data Siklis 

Pola data siklis didefinisikan sebagai fluktuasi data bebentuk gelombang 

sepanjang periode yang tidak menentu. 

Persamaan dari pola data horizontal, pola data musiman, dan pola data 

siklis adalah ketiga pola tersebut memiliki data observasi yang menyebar di 

sekitar rata-rata yang konstan. Dapat dikatakan juga bahwa ketiga pola tersebut 

memiliki pola data yang stasioner. Perbedaan dari ketiga data tersebut adalah pola 

data musiman yang memiliki pola yang hampir sama di setiap periodenya, 

sedangkan pola data horizontal dan pola data siklis tidak. Gelombang dari pola 

data siklis yang tidak menentu juga menjadi pembeda dari pola data horizontal 

dan pola data musiman. 

2.2 Fungsi Autokorelasi 

Autokorelasi merupakan korelasi atau hubungan antar data pada 

pengamatan data time series. Pada korelasi, hubungan yang terjalin merupakan 

dua variabel yang berbeda pada waktu yang sama, sedangkan pada autokorelasi, 

hubungan yang terjalin merupakan dua variabel yang sama dalam rentang waktu 

yang berbeda (Firdaus, 2004).  

Menurut Makridakis dkk (1999) rata-rata dan variansi dari suatu data deret 

berkala mungkin tidak bermanfaat apabila deret tersebut tidak stasioner, akan 

tetapi nilai minimum dan maksimum dapat digunakan untuk tujuan ploting. 
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Bagaimanapun statistik kunci di dalam analisis deret berkala adalah koefisien 

autokorelasi (atau korelasi deret berkala dengan deret berkala itu sendiri dengan 

selisih waktu (lag) 0, 1, 2 periode atau lebih). 

 Koefisien korelasi sederhana antara tY  dengan 1tY  dapat dinyatakan di 

bawah ini (Makridakis dkk, 1999): 

 

  

   

1

1

n

t t t 1 t 1t 1

2 2n n

t t t 1 t 1t 1 t 1

Y Y Y Y

Y Y Y Y

t t

t t

t t t k

Y Y

Y Y

Y Y Y

Cov
r

 






 

  





 

 



 

  

(2. 1) 

Data tY  diasumsikan stasioner (baik rata-rata maupun variansinya). Jadi, 

kedua rata-rata, tY  dan 1tY  dapat diasumsikan bernilai sama (dan kita dapat 

membuang subskrip dengan menggunakan 1t tY Y Y   ) dan dua nilai variansi 

dapat diukur satu kali saja dengan menggunakan seluruh data tY  yang diketahui. 

dengan menggunakan asumsi-asumsi penyederhana ini, maka persamaan (2.1) 

menjadi: 

   

 
1

n

t t 1t 1

2n

tt 1

Y Y Y Y

Y Y
t tY Yr







 







 

(2.2) 

Pada analisis time series, k  merupakan fungsi autokovariansi dan k  

merupakan Autocorrelation Function (ACF) karena menunjukkan keeratan antara

tY  dan t kY   dari proses yang sama namun dengan selang waktu yang berbeda. 

Dalam proses stasioner ( tY ) dengan rata-rata ( )tE Y  , variansi         

            yang konstan, dan kovariansi              yang berfungsi 
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hanya pada pembedaan waktu |   |. Sehingga dalam hal ini, fungsi 

autokovariansi antara    dan      dapat ditulis sebagai berikut (Wei, 2006): 

  

  

 

 

       

     

 

 

,k t t k

t t k

t t k t t k

t t k t t k

t t k t t k

t t k t t k

t t k

t t k

Cov Y Y

E Y Y

E YY Y Y

E YY Y Y

E YY E Y E Y E

E YY E Y E Y

E YY

E YY



 

  

  

  

  

  







 

 

 

 







    

     

     

   

   

   

 

 

 

 

 

 

 

(2.3) 

Fungsi autokorelasi antara tY  dan t kY   dapat ditulis sebagai berikut: 

  

   

2 2

2

0

,t t k

k

t t k

k

k

k

Cov Y Y

Var Y Var Y




 





















 

 

 

 

 

 

 

 

(2.4) 

dengan: 

    2

0t t kVar Y Var Y      

   : nilai kovariansi   pada lag ke-k            

   : nilai autokorelasi pada lag ke-k 

  : observasi ke- . 



10 

 

  

 

2.3 Fungsi Autokorelasi Parsial 

Autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara tY  

dan t kY  , apabila pengaruh dari time lag 1, 2, 3, . . . , dan seterusnya sampai     

dianggap terpisah (Makridakis dkk, 1999). Ada beberapa prosedur untuk 

menentukan bentuk PACF yang salah satunya akan dijelaskan sebagai berikut. 

Autokorelasi parsial dapat diturunkan sebagai berikut, dengan variabel 

dependent t kY   dari proses stasioner rata-rata nol yang diregresikan dengan 

sejumlah k  variabel 1 2,...,,t k k tY Y Y    , maka (Wei, 2006): 

 
1 1 2 2t k k t k k t k kk t k k t kY Y Y Y a              

(2.5) 

dengan ki
  merupakan parameter regresi dan t ka   adalah nilai error dengan rata-

rata 0, dan tidak berkorelasi dengan t k jY    untuk          , langkah pertama 

yang dilakukan adalah mengalikan persamaan (2.5) dengan t k jY    pada kedua ruas 

sehingga diperoleh: 

 
1 1 2 2t k t k j k t k t k j k t k t k j kk t k k t k j t k t k jY Y Y Y Y Y Y Y a Y                      

 

(2.6) 

selanjutnya, nilai ekspektasi dari persamaan (2.6) adalah 

   1 1 2 2[ ]t k t k j k t k t k j k t k t k j kk t k k t k j t k t k jE Y Y E Y Y E Y Y E Y Y E a Y                   
         

 

(2.7) 

misalkan nilai   [          ]                  dan karena  

 [          ]    sehingga diperoleh 

 
1 1 2 2 j k j k j kk j k            (2.8) 

dan persamaan (2.8) dibagi dengan  t kE Y  
0  
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1 2

1 2

0 0 0 0

 
j j j j k

k k kk

   
  

   

  
    

(2.9) 

atau disederhanakan menjadi: 

 1 1 2 2j k j k j kk j k            (2.10) 

untuk           , diperoleh sistem persamaan berikut: 

1 1 0 2 1 1

2 1 1 2 0 2

1 1 2 2 0

k k kk j

k k kk j

k k k k k kk

      

      

      





 

  

  

  

 
(2.11) 

dengan menggunakan aturan Cramer, berturut-turut untuk         diperoleh 

(Wei, 2006): 

1. Untuk lag pertama       diperoleh persamaan sebagai berikut:  

        , karena    
  

  
   sehingga       , yang berarti bahwa nilai 

fungsi autokorelasi parsial pada lag pertama akan sama dengan koefisien lag 

pertama. 

2. Untuk lag kedua       diperoleh persamaan sebagai berikut: 

 
1 21 0 22 1

2 21 1 22 0

    

    

 

 
 

(2.12) 

   

persamaan (2.12) jika ditulis dalam matriks akan menjadi 

 
*
  

  
+  [

   

   
] *

    

    
+ 

(2.13) 

misalkan   *
    

    
+,    *

    

    
+, dan dengan menggunakan aturan 

Cramer diperoleh 
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1

1 22
22

1

1

1

det( )

1det( )

1

A

A



 






   

3. Untuk lag ketiga       diperoleh persamaan sebagai berikut: 

 
1 31 0 32 1 33 2

2 31 1 32 0 33 1

3 31 2 32 1 33 0

      

      

      

  

  

  

 
(2.14) 

persamaan (2.14) jika dinyatakan dalam bentuk matriks menjadi 

 
0 1 2 31 1

1 0 1 32 2

2 1 0 33 3

    

    

    

     
     


     
          

 

1 2 1 1

1 1 3 1 2

2 1 2 1 3

1 1

1 , 1

1

A A

   

   

    

   
   

 
   
        

 

 

(2.15) 

aturan Cramer diperoleh koefisien autokorelasi: 

 

 

1 1

1 2

2 1 33

33

1 2

1 1

2 1

1

1

det

1det

1

1

A

A

 

 

  


 

 

 

   

4. Untuk k  lag dan            k  peroleh persamaan diperoleh: 

 
1 1 0 2 1 1

2 2 1 2 0 2

1 1 2 2 0

k k kk j

k k kk j

k k k k k kk

      

      

      





 

  

  

  

 
(2.16) 
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0 1 2 1 1 1

1 0 1 2 2 2

1 2 3 0

     

     

     





  

     
     
     
     
     
     

k k

k k

k k k kk k

 
 

dengan 

1 1

1 1

1 2 3

2

2

1

1
k

k k k k

A

  

  

     

 
 
 
 
 
 

 

didapatkan koefisien autokorelasi parsial k adalah : 

1 2 2 1

2 1 3 2

1 2 3 1

1 2 2 1

2 1 3 2

1 2 3 1

1

1

              

det( )

det( )

1

1

             

  1

k

k

k k k kk
kk

k k

k k

k k k

A

A





  

 

 

  

   

   

    
  

   

   

   

 

 

(2.17) 

karena   kk  merupakan fungsi atas  , maka   kk  disebut fungsi pasial (PACF). 

2.4 White Noise 

Makridakis dkk (1999) menjelaskan bahwa suatu model bersifat white 

noise artinya residual dari model tersebut telah memenuhi asumsi identik (variansi 

residual homogen) dan asumsi independen (antar residual tidak bekorelasi). 

1. Uji asumsi identik 

Karena pada tahap identifikasi   tY  sudah stasioner tehadap rata-rata dan 

variansi, maka model sudah bisa dikatakan identik. 
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2. Uji asumsi independen 

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui adanya autokorelasi dari nilai-nilai 

residual dengan menggunakan uji Ljung Box-Pierce. 

Wei (2006) juga menjelaskan bahwa suatu proses (   ta ) disebut proses 

white noise jika deretnya terdiri dari variabel random yang tidak bekorelasi dan 

bedistribusi normal dengan rata-rata konstan yaitu  (   ta )    t   , variansi 

konstan 2  ( )  t aVar a   dan (  ,  ) 0t t k kCov a a     untuk    . Dengan demikian 

fungsi akan stasioner dengan autokovariansi   t  

 2  ,     0

0  ,     0

a

k

jika k

jika k




 
 



 (2.18) 

fungsi autokorelasi      

 1 ,     0

0  ,     0
k

jika k

jika k



 


 (2.19) 

dan fungsi autokorelasi parsial       

 1 ,     0

0  ,     0
kk

jika k

jika k



 


 (2.20) 

Makridakis dkk (1999) menjelaskan bahwa pengujian asumsi white noise 

dilakukan dengan menggunakan uji Ljung Box-Pierce dengan hipotesa sebagai 

berikut: 

   :              

   : minimal ada satu              yang tidak sama dengan nol 

dengan statistik uji yaitu: 

 
2

1

ˆ
2 , 

K
k

k

Q n n n k
n k





  


  (2.21) 
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dengan daerah penolakan           :               

dimana: 

  : Lag maksimum 

  : Banyak data 

  : Lag ke-k 

  : Orde dari AR  

  : Orde dari MA 

 ̂ 
  : Autokorelasi residual untuk lag ke-k 

2.5 Stasioneritas Data 

Stasioneritas berarti tidak terdapat perubahan yang drastis pada data. 

Fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak tergantung 

pada waktu dan varians dari fluktuasi tersebut (Makridakis dkk, 1999). Bentuk 

visual dari plot data time series sering kali cukup meyakinkan para peramal bahwa 

data tersebut stasioner atau nonstasioner.  

Menurut Wei (2006), stasioneritas dibagi menjadi dua, yaitu: 

1. Stasioneritas dalam Rata-rata 

Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai 

rata-rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan variansi dari 

fluktuasi tersebut. Dari bentuk data plot seringkali dapat diketahui bahwa 

data tersebut stasioner atau tidak stasioner. Ciri data tidak stasioner dalam 

rata-rata antara lain pola diagramnya terdapat adannya trend naik atau 

turun lambat. Untuk menstasionerkan data nonstasioner dalam rata-rata 

dapat dilakukan proses pembedaan (differencing). 
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2. Stasioneritas dalam Variansi 

Suatu data time series dikatakan stasioner dalam variansi apabila struktur 

data dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau 

konstan dan tidak berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut 

dapat dibantu dengan menggunakan plot time series, yaitu dengan melihat 

fluktuasi data dari waktu ke waktu. Untuk menstasionerkan data 

nonstasioner dalam variansi dapat dilakukan trasformasi data. 

2.5.1  Transformasi 

Transformasi Box-Cox merupakan transformasi pangkat pada variabel 

respons yang dikembangkan oleh Box-Cox, yang bertujuan untuk menormalkan 

data, melinierkan model regresi dan menghomogenkan variansi. Box dan Cox 

mempertimbangkan kelas transformasi berparameter tunggal, yaitu   yang 

dipangkatkan pada variabel respons Y , sehingga diperoleh model transformasinya 

Y  dengan   merupakan parameter yang harus diduga. Transformasi Box-Cox 

hanya diberlakukan pada variabel respons Y  yang bertanda positif (Draper dan 

Smith, 1998). 

Misalkan       merupakan fungsi transformasi dari tY , maka bisa 

digunakan rumus berikut (Wei, 2006): 

 
1t

t t

Y
T Y Y







   (2.22) 

dengan 

tY  : data pada waktu ke- t  

  : nilai parameter transformasi 
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Dalam Wei (2006) terdapat tabel Transformasi Box-Cox yang 

menunjukkan beberapa nilai dari   yang umum digunakan beserta bentuk 

transformasinya, yaitu: 

Tabel 2.1 Transformasi Box-Cox 

  Transformasi 

   
 

  
 

     
 

√  

 

    tY  

    √
tY  

  tY  (Tidak ada transformasi) 

 

untuk     sesuai dengan transformasi logaritma, kita notasikan bahwa 
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Y
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(2.23) 
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Misal ditemukan data time series tY  dengan variansi    ( tY )     tY  

artinya     ( tY )      
  . Berarti ambil     , dengan menggunakan 

Transformasi Box-Cox, maka data    dapat diubah menjadi (Wei, 2006) 

 

1

1

1

1

1

1

1
1

t t

t

t

t

t

Y T Y

Y

Y

Y

Y


















 

 

 

 

 

 

 

(2.24) 

akan tetapi untuk mengubah data tY  menjadi  ̃         mengakibatkan 

variansinya menjadi (Wei, 2006) 

 

 

 

 

1
1

1
1

1
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1
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Y
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Y
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(2.25) 

Jadi transformasi  ( tY )   ̃    tY  digunakan untuk mewakili 

transformasi  ( tY )   ̃  karena variansinya sama. 
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2.5.2   Differencing 

Data time series dikatakan stasioner jika rata-rata dan variansinya konstan, 

tidak ada unsur trend dalam data, dan tidak ada unsur musiman. Apabila data tidak 

stasioner, maka perlu dilakukan modifikasi untuk menghasilkan data yang 

stasioner. Salah satu cara yang umum dipakai adalah metode differencing. 

Menurut Makridakis dkk (1999) notasi yang sangat bermanfaat dalam 

metode differencing adalah operator langkah mundur (backward shift), sebagai 

berikut: 

 
1t tBY Y   (2.26) 

dengan: 

tY  : variabel Y  pada waktu ke- t  

1tY   : variabel Y  pada waktu ke- 1t  

  : backward shift (operator langkah mundur) 

Notasi B yang dipasang pada    mempunyai pengaruh menggeser data satu 

periode ke belakang. Misalkan apabila suatu time series tidak stasioner, maka data 

tersebut dapat dibuat lebih mendekati stasioner dengan melakukan differencing 

pertama. 

Rumus untuk differencing pertama yaitu: (Makridakis dkk, 1999) 

 
1't t tY Y Y    (2.27) 

dengan: 

'

tY  : variabel Y  pada waktu ke-t setelah differencing 

tY  : variabel Y  pada waktu ke- t  

1tY   : variabel Y  pada waktu ke- 1t  
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Menggunakan operator langkah mundur, persamaan (2.27) dapat ditulis 

kembali menjadi 

't t tY Y BY    (2.28) 

atau 

 ' 1t t tY B Y    (2.29) 

dimana  1 B  menyatakan differencing pertama. 

Selanjutnya untuk differencing kedua yang merupakan differencing 

pertama dari differencing pertama yang sebelumnya. Jika differencing kedua 

dihitung, maka: 

   

 

 

'' '

1

1 1 2

1 2

2

2

'

2

1 2

1

t t t

t t t t

t t t

t

t

Y Y Y

Y Y Y Y

Y Y Y

B B Y

B Y



  

 

 

   

 



 





  

 

 

 

(2.30) 

differencing kedua pada persamaan (2.30) dinotasikan oleh  
2

1 B . 

Secara umum jika terdapat differencing ke-d untuk mencapai stasioneritas, 

dapat dinotasikan dengan (Makridakis, 1999) 

   2 3

1 2 31 1
ddB B B B B         (2.31) 
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Berikut merupakan daftar tabel differencing kedua: 

Tabel 2.2 Differencing kedua 

          
                   

              
     

      
  

        

               

                               

                               

                               

                               

                               

                               

                               

                                  

 

2.6 Model Time Series Stasioner 

2.6.1 Model  Autoregresive 

Model AR ( ) secara umum dapat dituliskan sebagai berikut (Wei, 2006): 

  p t tB Z a   (2.32) 

atau jika diuraikan menjadi 

  2

1 2

1 1

1 1

1 ... p

p t t

t t p t p t

t t p t p t

B B B Z a

Z Z Z a

Z Z Z a

  

 

 

 

 

    

  

  

  

(2.33) 

Karena        , maka persamaan (2.33) dapat ditulis dalam bentuk sebagai 

berikut 
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(2.34) 

 

atau dalam bentuk matriks (Wei, 2006) 

 

1

1 0

2

1

1 2

1

1

1





 

  
  
   
  
  
    

p

p

n n pn

Y YY

Y YY

Y YY p n

a

a
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0 1

1 2
 

(2.35) 

dengan: 

tY         : Data pada periode ke-            

ta  : Error pada periode ke-  

  : Suatu parameter konstanta 

1  : Parameter koefisien Autoregresive ke-            

0  : Konstanta rata-rata 

   : Selisih dari nilai variabel    dengan   

2.6.2 Model Moving Average 

Menurut Wei (2006) model Moving Average (MA) ditemukan oleh 

Slutzky pada tahun 1927. Model MA merupakan proses hasil regresidari data 

dengan kesalahannya. Model MA orde   (MA   ) secara umum dapat dituliskan 

sebagai berikut: 
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 1

1 1

1 ...

t q t
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q t

t t q t q
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(2.36) 

karena         dan diasumsikan bahwa 0   maka persamaan (2.36) dapat 

ditulis dalam bentuk bentuk  sebagai berikut (Wei, 2006): 
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1

1 1

1
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t t t q t q
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(2.37) 

atau dalam bentuk matriks 

   

0 1 0 1

1 2 1 2

1

1

2

1

1

1

q

q

n n q qn n

a a a

a a a

a a a

Y

Y

Y











 

      
      
       
      
      
         

  
(2.38)) 

dengan: 

tY  : Data pada periode ke-            

ta  : Error pada periode ke-  

  : Suatu parameter konstanta 

j  : Parameter koefisien Moving Average ke-            

2.6.3 Model Autoregressive Moving Average 

Model Autoregressive Moving Average (ARMA) merupakan gabungan 

antara AR     yang terdapat pada persamaan (2.32) dengan MA     yang terdapat 
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pada persamaan (2.36) sehingga dinyatakan sebagai ARMA       berikut (Wei, 

2006): 

   p t q tB Z B a    (2.39) 

atau 

   1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 ... 1 ...

... ...

...

p q

p t q t

t t p t p t t q t q

t t p t p t t q t q

B B Z B B a

Z Z Z a a a

Z Z Z a a a

   

   

   

   

   

      

      

     

 

(2.40) 

Karena        , maka persamaan (2.40) dapat ditulis dalam bentuk sebagai 

berikut 

    

 

1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

... ...

1 ... ... ...

t t p t p t t q t q

t p t p p t t q t q

t p t p t p t t q t q

p t p t p t t q t q

Y Y Y a a a

Y Y a a a

Y Y Y a a a

Y Y a a a

      

       

        

      

   

   

   

   

         

     

       

         





 

 

 

 

 

 (2.41) 

dengan memisalkan  (           )    , maka diperoleh 

 
0 1 1 1 1... ...t t p t p t t q t qY Y Y a a a                 (2.42) 

atau dalam bentuk matriks 

 
1 1 1 0 1 1 1 11 1

2 1 2 1 2 1 2 22 2

1 1

1 1

1 1

1 1

p q

p q

n n p p n n q qn n

Y Y a aY a

Y Y a aY a

Y Y a aY a

 

 

 

   

   

   

           
           
            
          
          

                  

 
(2.43) 

dengan, 

tY  : Data pada periode ke-            

ta  : Error pada periode ke- t  

  : Suatu parameter konstanta rata-rata 

0  : Konstanta rata-rata  
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i  : Parameter koefisien Autoregressive ke-            

j  : Parameter koefisien Moving Average ke-            

2.7 Model Time Series Nonstasioner 

2.7.1 Model Autoregressive Integrated Moving Average 

Model ARIMA         yaitu jika model ARMA yang terdapat pada 

persamaan (2.39) dan diikuti oleh proses differencing orde   pada persamaan 

(2.27), maka diperoleh model ARIMA         sebagai berikut (Wei, 2006): 

     01
d

p t q tB B Y B a      
(2.44) 

atau 

   

 

1 0 1 1

1

1 1 0 1 1

1 1 1 1 0 1 1

0 1 1 1 1

1 1

1

dp

p t t t q t q

d d p p d

p p t t t q t q

t t d t t d p t p p t p d t t q t q

t t d t p t p t d p t p d

a a

a

B B B Y a

B B B B B Y a

Y Y Y Y Y Y a

Y Y Y Y Y Y

a

a a

    

      

      

    

 

 

 

        

      

      

        

        

      1 1t t q t qa a a    

 
 

 

 

(2.45) 

Sehingga diperoleh model ARIMA, bentuk lain sebagai berikut: 

 
0 1

1 1

0 1 1 1 2 1 1 1

  ( )

  ...

p q

t t d i t t p d t j t j

i j

t d t p t p t p t p t t q t q

Y Y Y Y a a

Y Y Y Y Y a a a

  

      

    

 

       

     

         

 
 

 

 

(2.46) 

2.7.2 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 

Sebelumnya telah diperoleh model ARIMA        pada persamaan 

(2.46) yang juga bisa ditulis sebagai: 

      01
d

p t q tB B Y B a      
(2.47) 

Menurut Makridakis, dkk (1999) notasi ARIMA dapat diperluas untuk 

model SARIMA, yaitu: 
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ARIMA                

dimana 

        : bagian yang tidak musiman dari model 

        : bagian musiman dari model 

   : jumlah periode per musim 

dengan menambahkan AR, differencing dan MA yang mengandung unsur 

musiman akan diperoleh model ARIMA                 seperti berikut: 

        0Φ 1 1 ( ) ( )
Dds s s

p p t q Q tB B B B Y B B a        
(2.48) 

dimana: 

 

 
1

1

1

1

1 ...

Φ 1 Φ ... Φ

( ) 1 ...

Θ ( ) 1 Θ ... Θ

p

p p

s s Ps

P P

q

q q

s s Qs

Q Q

B B B

B B B

B B B

B B B

  

  

   

   

   

   

 

2.8  Identifikasi Model 

Menurut Gaynor dan Patrick (1994) dalam memilih beberapa p dan q 

dapat dibantu dengan mengamati pola fungsi autokorelasi dan fungsi autokorelasi 

parsial dengan kriteria berikut: 

1. Jika ACF tepotong (cut off) setelah lag 1 atau 2; lag musiman tidak signifikan 

dan PACF pelahan-lahan menghilang (dying down), maka diperoleh model 

non musiman MA               . 

2. Jika ACF tepotong (cut off) setelah lag musiman; lag non musiman tidak 

signifikan dan PACF pelahan-lahan menghilang (dying down), maka 

diperoleh model musiman         . 
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3. Jika ACF terpotong setelah lag musiman; lag non musiman terpotong (cut off) 

setelah lag 1 atau 2, maka diperoleh model non musiman dan musiman MA 

              .  

4. Jika ACF perlahan-lahan menghilang (dying down) dan PACF terpotong (cut 

off) setelah lag 1 atau 2; lag musiman tidak signifikan, maka diperoleh model 

non musiman AR               . 

5. Jika ACF perlahan-lahan menghilang (dying down) dan PACF terpotong atau 

(cut off) setelah lag musiman; lag non musiman tidak signifikan, maka 

diperoleh model musiman         . 

6. Jika ACF perlahan-lahan menghilang (dying down) dan PACF terpotong (cut 

off) setelah lag musiman; dan non musiman terpotong (cut off) setelah lag 1 

atau 2, maka diperoleh model non musiman dan musiman AR    

                   . 

7. Jika ACF dan PACF perlahan-lahan menghilang (dying down) maka 

diperoleh campuran (ARMA) model.  

2.9 Metode Momen 

Metode momen adalah metode tertua dan paling lama digunakan. Metode 

ini memiliki prosedur yang paling mudah dalam memperoleh estimator atau 

penduga dari salah satu atau lebih parameter populasi. Dasar pemikiran metode 

dari momen adalah mendapatkan estimasi parameter populasi dengan 

menyamakan momen-momen populasi dengan momen sampel (Suyitno, 2011).  

Metode momen terdiri dari substitusi momen sampel seperti rata-rata 

sampel  ̅, varian sampel  ̂ , dan sampel ACF  ̂  untuk teori yang digunakan dan 

menyelesaikan hasil persamaan untuk memperoleh estimasi parameter yang 
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belum diketahui. Seperti contoh pada proses                      yaitu 

(Wei, 2006): 

1 21 2 ...t t t pt p tZ Z Z Z a  
   

        (2. 48) 

yang berarti         yang diestimasikan oleh  ̅. Untuk estimasi  , pertama, 

digunakan 1 1 2 2k k k p k p          
 

untuk setiap     untuk 

memperolehnya ikuti sistem persamaan Yule-Walker : 

1 2 1 3 2 1

2 1 2 3 1 2

1 2 2 31 3

1

1

...

...

...

p p

p p

p p p p p

    

    



  

  

  





  

   

  



 



 


 

(2. 49) 

kemudian,    diganti dengan  ̂ , diperoleh estimasi momen 
1 2, , , p    dengan 

menyelesaikan sistem persamaan linier di atas, maka diperoleh persamaan matrik 

sebagai berikut 

1

2

ˆ

ˆ

ˆ
p







 
 
 
 
 
 
 

1

1 2 2 1 1

1 1 3 2 2

1 2 3 1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ1

    

    

    



 

 

  

   
   
   
   
   
      

p p

p p

p p p p

 
(2. 50) 

estimasi di atas biasa disebut estimasi Yule-Walker (Wei, 2006). 

Kita memiliki          , didapatkan hasil 

1 21 2

2

1 1

0

2 2

...

...

t t t pp t

p

t

a

t t

p

Z Z Z aE Z Z E Z   

     





   

  
    

     
   

   





  

 
(2. 51) 

dan didapatkan momen estimator untuk   
  

 2

0 1 1 2 2
ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ1 ...a p p             

(2. 52) 
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2.10 Hasil Penelitian Sebelumnya 

Musiman  adalah kecenderungan mengulangi pola tingkah gerak dalam 

periode musim, biasanya satu tahun untuk data bulanan. Model ARIMA musiman 

merupakan model ARIMA yang digunakan untuk menyelesaikan persoalan-

persoalan mengenai time series musiman yang tediri dari dua bagian, yaitu bagian 

tidak musiman (non-musiman) dan bagian musiman. Bagian non-musiman dari 

metode ini adalah model ARIMA (Wei, 2006). 

Pada penyelesaiannya, Ul Ukhra (2015) melakukan proses differencing 

menstasionerkan data yang tidak stasioner, setelah itu tahap selanjutnya yakni 

melakukan pendugaan parameter model degan menggunakan cara mencoba-coba 

(trial and error) yaitu menguji nilai yang berbeda. Setelah melalui berbagai 

proses maka didapat model terbaik yang memliki nilai AR dan MA yang 

signifikan, yaitu model ARIMA                . Selanjutnya dijelaskan bahwa 

metode SARIMA juga dapat digunakan untuk data yang bersifat musiman yang 

dapat memberikan hasil peralaman yang tidak jauh berbeda dari data aktual (Ul 

Ukhra, 2015).  

Pendugaan parameter model AR dengan metode momen adalah pendugaan 

dengan mensubtitusi momen sampel, diantaranya yaitu nilai tengah sampel dan 

fungsi autokorelasi sampel (Wei, 2006). Parameter dari AR(p) dapat diduga 

dengan menggunakan metode momen, metode kuadrat terkecil, dan metode 

kemungkinan maksimum. Dari uraian ketiga metode tersebut menghasilkan 

penduga sistem persamaan Yule-Walker dan nilai duga parameter diperoleh 

dengan menyelesaikan penduga sistem persamaan Yule-Walker tersebut. Untuk 
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penduga parameter model AR(1) diperoleh  ̂   ̅ dan  ̂   ̂ . Dan penduga dari 

parameter AR(2) adalah  ̂   ̅   ̂  
 ̂   ̂  ̂ 

   ̂ 
 dan   ̂  

 ̂   ̂ 
 

   ̂ 
  (Sari, 2014). 

Sebelumnya terdapat penelitian yang dilakukan oleh Sampurno (2014) yang 

memiliki kesimpulan bahwa Estimasi parameter metode momen diperoleh dengan 

menyatakan momen sampel dengan momen teoritis. Di karenakan distribusi 

Binomial Negatif mempunyai dua parameter, maka diperlukan momen pertama 

dan momen kedua dari fungsi massa peluangnya. Adapun nilai estimasi parameter 

dispersi binomial negatif yang didapatkan dengan metode momen adalah 

 ̂  
    ̅

 ̅  . Sedangkan nilai estimasi parameter dispersi binomial negatif dengan 

metode likelihood adalah solusi numerik dari persamaan 

  

  
 ∑  (∑  

 

     ̂  

  

   
)  

  

 ̂

  

   
 

       ̂ ̅ 

 ̂ 
 

 ̅(    ̂   )

 ̂(   ̂ ̅)
    

dengan menggunakan metode Newton Raphson, dan nilai estimasi parameter 

dispersi binomial negatif dengan metode bootstrap maximum likelihood adalah 

berbentuk algoritma resampling untuk mengestimasi parameter dispersi k dengan 

metode likelihood yang dilakukan perulangan sebanyak r kali. Selain itu hasil 

analisis data simulasi dapat dilihat bahwa nilai bias, varian, dan MSE meningkat 

seiring dengan meningkatnya nilai k. Nilai bias, varian, dan MSE berbanding 

terbalik dengan nilai rata-rata dan ukuran sampel, maka nilai bias, varian, dan 

MSE semakin besar terutama untuk metode Method of Moment (MME) dan 

Method of Maximum Likelihood (MLE). Sedangkan untuk metode Bootstrap of 

Maximum Likelihood Estimate (BMLE) nilai rata-rata dan ukuran sampel yang 

berbeda tidak memberikan perbedaan yang signifikan.  
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2.11 Pendugaan dalam Al-Qur’an 

Pendugaan juga disinggung di Al-Qur’an surat As-Shaffat ayat 147, yang 

artinya: 

“Dan Kami utus dia kepada seratus ribu orang atau lebih.” (Q.S. Al-Shaffat 

37:147). 

 

Pada surat As-Shaffat ayat 147 tersebut dijelaskan bahwa nabi Yunus 

diutus kepada umatnya yang jumlahnya 100.000 orang atau lebih. Jika membaca 

ayat tersebut secara seksama, maka terdapat rasa atau kesan ketidakpastian dalam 

menentukan jumlah umat nabi Yunus. Mengapa harus menyatakan 100.000 atau 

lebih? mengapa tidak menyatakan dengan jumlah yang sebenarnya? Bukankah 

Allah maha mengetahui segala sesuatu, termasuk jumlah umat Nabi Yunus 

Jawaban terhadap pertanyaan tersebut adalah “inilah contoh estimasi (taksiran)”. 

(Abdussakir, 2007).  

Pada ayat lain di dalam Al-Qur’an surat Al-Baqarah ayat 78 yang artinya: 

“Dan diantara mereka ada yang buta huruf, tidak mengetahui Al Kitab (Taurat), 

kecuali dongengan bohong belaka dan mereka hanya menduga-duga”. 

 

Ayat di atas menjelaskan bahwa kebanyakan orang Yahudi belum belajar 

menulis dan tidak bisa membaca tulisan sehingga mereka mudah sekali di 

bohongi. Selain itu mereka juga tidak mengetahui kabar tentang apa yang telah 

diketahui oleh orang-orang terdahulu. Dengan kondisi demikian ini mereka hanya 

bisa menduga hal-hal yang tidak diketahuinya (Abdurrahman, 2006). 

Ayat tersebut menjelaskan ungkapan Ibnu Abbas Muhammad bin Ishak 

bahwa artinya mereka tidak mengetahui isi kitab tersebut dan mereka mengetahui 

kenabian (Muhammad) hanya melalui dugaan belaka. Mujahid, Qatadah, Abdul 

Aliyah dan Rabi` bin Annas mengatakan bahwa dugaan mereka itu hanyalah dusta 

belaka dan mereka hanya berprasangka buruk terhadap Allah SWT tanpa 
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sedikitpun kebenaran. Sesungguhnya manusia tidak mengetahui kebenaran yang 

mutlak atas sesuatu tetapi manusia hanya menduga atau menyangka saja. 

Pendugaan itu belum jelas kebenarannya. Oleh karena itu, hasil pendugaan itu 

harus diuji kebenarannya (Abdullah, 2004). 

 Kedua ayat di atas menjelaskan tentang adanya pendugaan, ayat yang 

pertama menjelaskan tentang estimasi (taksiran), sedangkan ayat kedua 

menjelaskan tentang pendugaan pada suatu kondisi (menduga atau menyangka).   
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

3.1 Pendekatan Penelitian 

Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah dengan 

pendekatan kuantitatif dengan bantuan studi literatur yang dilakukan dengan cara 

mengkaji buku-buku yang berkaitan dengan Statistika, ekonometri, dan terutama 

time series. 

3.2 Jenis dan Sumber Data 

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data sekunder yang 

diperoleh dari PLTA Sektor Saguling berupa laporan tentang data Inflow Waduk 

Saguling 1995-2000 yang telah digunakan oleh Tikno (2001). 

3.3 Variabel Penelitian 

Variabel dalam penelitian ini terdapat satu variabel berupa data Inflow 

Waduk Saguling ( tY ). 

3.4  Metode Analisis Data 

Langkah-langkah yang dilakukan untuk implementasi Model 

ARIMA                metode Momen yakni: 

1. Mengidentifikasi data Inflow Waduk Saguling 

2. Pengujian Asumsi White Noise 

3. Mengestimasi parameter model ARIMA                 dengan 

metode Momen 

a. Menentukan model ARIMA                . 
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b. Mengestimasi model dengan mengikuti persamaan Yule-Walker. 

c. Mengganti    dengan  ̂  dan lainnya untuk memperoleh 

estimatornya. 

d. Menentukan nilai parameter 1 1 1 1, ,     

e. Menghitung nilai momen ke-2 ( 0 ) 
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BAB IV 

PEMBAHASAN 

4.1 Implementasi Metode Momen pada Model ARIMA               S 

 Subbab ini berisi tentang penerapan model ARIMA                 

untuk pendugaan nilai parameter pada jumlah data Inflow Waduk Saguling 1995-

2000 menggunakan metode Momen. 

4.1.1 Identifikasi data 

Data yang digunakan penelitian ini adalah data Inflow Waduk Saguling 

mulai tahun 1995 sampai dengan tahun 2000 terlampir di dalam Lampiran I. 

Berikut adalah plot data asli dari jumlah Inflow Waduk Saguling: 

 
Gambar 4.1 Plot Data Inflow Waduk Saguling 

Berdasarkan Gambar 4.1 dapat dilihat bahwa jumlah data Inflow Waduk 

selama periode tersebut mengalami fluktuasi yang signifikan seperti penurunan 

jumlah produksi pada bulan Mei dan Juni 1996 dan peningkatan produksi pada 

bulan Februari 1998. 

Selain dapat dilihat dari time series plot data asli, plot ACF dan PACF 

maupun nilai koefisien ACF dan PACF dapat digunakan untuk mengidentifikasi 
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kestasioneran data. Hasil dari perhitungan ACF sesuai dengan persamaan (2.4) 

dari data Inflow Waduk Saguling untuk lag 1 

1
1

0

121 89,7097)(105 89,7097) ... (103,4 89,7097)(123,5 89,7097)

121 89,7097)(105 89,7097) ... (123,5 89,7097)

0.65552

(

(

6







    


   






 

Nilai lag untuk ACF yang selanjutnya didapatkan dengan menggunakan langkah 

yang serupa dan dicantumkan pada Tabel 4.1 serta lebih lengkap terdapat pada 

Lampiran II, 

Tabel 4.1 Nilai Koefisien ACF Data Asli 

 
 

atau dibuat dalam bentuk plot sebagai berikut: 

 
Gambar 4.2 Plot ACF Data Asli 
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Berdasarkan gambar 4.2 dapat dilihat bahwa perilaku plot ACF dari lag 1 

cut off atau terpotong, Lag 2 cut off turun melewati garis putus-putus 

mengindikasikan bahwa perilaku plot berbalik.  Gambar plot data tersebut juga 

menunjukkan bahwa data Inflow Waduk Saguling tidak terdapat lebih dari tiga lag 

pertama yang melebihi garis putus-putus, sehingga mengindikasikan bahwa data 

telah stasioner. 

Sedangkan hasil dari perhitungan PACF dari data Inflow Waduk sesuai 

persamaan (2.13) adalah sebagai berikut: 

 

 

11 1

22

2 1
22 22

1

ˆ ˆ 0.655526

0.277903 0.655526ˆ ˆˆ
ˆ1 1 0.655526

-0,266202

 

 




 


 

 



 

Nilai koefisien PACF yang selanjutnya didapatkan dengan menggunakan langkah 

yang serupa dan dicantumkan pada Tabel 4.2 serta lebih lengkap terdapat pada Lampiran 

III, 

Tabel 4.2 Nilai Koefisien PACF Data Asli 
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atau dibuat dalam gambar plot sebagai berikut: 

 
Gambar 4.3 Plot PACF Data Asli 

Berdasarkan Gambar 4.3 dapat dilihat bahwa perilaku plot PACF dari lag 

1 maupun 2 cut off atau terpotong. Gambar plot data tersebut juga menunjukkan 

bahwa data Inflow Waduk Saguling tidak terdapat lebih dari tiga lag pertama yang 

melebihi garis putus-putus, sehingga mengindikasikan bahwa data telah stasioner. 
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Berikut merupakan beberapa model sementara yang memungkinkan sesuai 

dengan data Inflow Waduk Saguling yaitu sebagai berikut: 

1. ARIMA                  

Berikut adalah hasil estimasi model ARIMA                 : 

 
Gambar 4.4 Hasil Estimasi Parameter Model ARIMA                  

Gambar 4.5 menunjukkan bahwa nilai         untuk parameter model MA 

melebihi taraf signifikansi, sehingga model tersebut kurang signifikan. Jadi 

model ARIMA                 kurang tepat untuk digunakan. 

2. ARIMA                  

Berikut adalah hasil estimasi model ARIMA                 : 

 
Gambar 4.5 Hasil Estimasi Parameter Model ARIMA                  
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Gambar 4.5 menunjukkan bahwa nilai         untuk parameter model 

AR(2) melebihi taraf signifikansi, sehingga model tersebut tidak signifikan. 

Jadi model ARIMA                  kurang tepat untuk digunakan. 

3. ARIMA                 

Berikut adalah hasil estimasi model ARIMA                 : 

 
Gambar 4.6 Hasil Estimasi Parameter Model ARIMA                  

Gambar 4.6 menunjukkan bahwa nilai         untuk parameter model AR 

tidak melebihi taraf signifikansi, sehingga model tersebut signifikan. Jadi 

model ARIMA                  tepat untuk digunakan. 

4.1.2 Pengujian Asumsi White Noise 

Pengujian asumsi white noise dilakukan dengan menggunakan uji Ljung-

Box dengan hipotesis sebagai berikut: 

     ̂     (Error memenuhi asumsi white noise) 

     ̂     (Error belum memenuhi asumsi white noise)   

dengan statistik uji Ljung-Box adalah  
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untuk taraf signifikansi   . Kriteria keputusan tolak    jika        
         

  

atau          . Hasil dari uji diagnostik model dapat dilihat pada tabel 4.1 

berikut: 

Tabel 4.3 Ringkasan Uji Ljung-Box 

Lag    Statistik Ljung-Box         
             

  

12 e 11.1 16.9 

24 21 17.0 32.7 

36 33 39.7 47.4 

48 45 43.8 61.7 

Ringkasan pada Tabel 4.4 menunjukkan bahwa lag          dan 

   memiliki nilai statistik Ljung-Box tidak lebih dari nilai tabel            
  . 

Sehingga dapat disimpulkan bahwa    diterima yang berarti bahwa model 

memenuhi asumsi residual white noise dan berdistribusi normal sehingga model 

layak digunakan. 

4.1.3 Estimasi Parameter Model ARIMA                 

Berdasarkan uji asumsi White Noise dan pemilihan model pada identifikasi 

data, diperoleh model yang sesuai untuk data Inflow Waduk Saguling adalah 

ARIMA                . Dari model umum pada persamaan (2.48) diperoleh: 

 1 1( ) t tB B Y a    

atau 
 

   12

1 11 1 t tB B Y a    
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yang dapat diuraikan sebagai berikut:  

  

 

 
 

12

1 1

12 13

1 1 1 1

12 13

1 1 1 1

1 1 1 112 31 1

1 1

1

t

t t t

t t t

t

t t

t t

t t

B B Y

B B B Y a

B Y

a

Y Y B a

Y

B

Y a

Y

YY



 

 

  



   

 

    



   





 

 

Sehingga diperoleh model yang lebih mudah dipahami, yaitu: 

12 1 131 1 1 1t t t t tY Y Y aY         (4. 1) 

4.1.4 Estimasi Parameter Model ARIMA                 dengan Metode 

Momen 

Pada pembahasan ini model dugaan yang diestimasi adalah Model 

ARIMA                 dengan menggunakan model data in (training) sebesar 

80% dan error data out (testing) 20% yaitu sebagai berikut: 

12 1 131 1 1 1t t t t tY Y Y aY         
(4.2) 

dari model ini, diperoleh persamaan Yule-Walker sesuai (2.49) sehingga menjadi 

1 1 1 10 1 11 1 1 12

2 1 1 1 9 1 10 1 1 11

13 1 12 11 2 1 1 1

...

...

...

      

       

     

      

      

      

 (4.3) 

Secara matriks, dengan mengganti parameter 1 1, , dan 11   oleh 

estimatornya, yaitu 1 1, , dan 11   dan juga mengganti parameter 1 2 13, ,...,    

dari model dengan estimatornya 1 2 13
ˆ ˆ ˆ, ,...,    yang diperoleh dari ACF data 

sampel, persamaan di atas dapat ditulis sebagai berikut: 
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1 1 12

2 1 11

13 12 11

ˆ ˆ ˆ1

ˆ ˆ ˆ1

ˆ ˆ ˆ 1

  

  

  

   
   
    
   
   

  

ˆ

ˆ

ˆ ˆ





 
 
 
 


 
  

1

1

1 1

 
(4.4) 

selanjutnya dengan invers matriks diperoleh 

ˆ

ˆ

ˆ ˆ





 
 
 
 


 
  

1

1

1 1

1

11 12

21 11

1312 11

ˆˆ ˆ1

ˆˆ ˆ1

ˆˆ ˆ 1

 

 

 



  
  
  
  
  

   

 
(4.5) 

dengan substitusi nilai-nilai dari ACF 1 2 13, ,...,   , diperoleh 

ˆ

ˆ

ˆ ˆ





 
 
 
 


 
  

1

1

1 1

1
1 0.66 0.34 0.65

0.65 1 0.20 0.27

0.34 0.20 1 0.30



   
   
   
   
   
   

 
(4.6) 

Diperoleh nilai-nilai 11  dan 11   sebagai berikut: 

 

1

1

1 1

ˆ 0.2234

ˆ 0.2056

ˆ ˆ 0.5536







 

 

  

selanjutnya perhatikan bahwa, untuk momen ke-2 dari model, yaitu 0  memenuhi 

persamaan berikut 
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2

22

1 1 1 12 1 1 13

2

1 1 1 12 1 1 13

t t t

t t

a

Y E Y E Y

E Y E Y    

     

   

       

    

 
 

 

 

(4.7) 

dimana 

2

a = Variansi momen 

0̂  = Momen ke-2 

Dengan mengganti momen ke-2 dari model, 0  dengan estimatornya yaitu 

0̂  
yang diperoleh dari sampel data, dan juga dengan mengganti parameter 11 

dan 11   oleh estimatornya, yaitu 1 1
ˆ , ,̂ dan 1 1

ˆ ˆ   dan juga mengganti parameter 

1 2 13, ,...,    dari model dengan estimatornya  ̂   ̂     ̂  , sehingga diperoleh 

estimasi untuk   
  adalah

 

2

0 1 1 1 12 1 1 13
ˆ ˆˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ

a            (4.8) 

Momen ke-2 yang diperoleh dari sampel data untuk             adalah 

58 2

( )1

2

0 ( )

( )

0.3388

ˆ

t sampel

t sam

t

pelE Y

Y

n







   


 

 

 

 

(4.9) 

sehingga diperoleh 
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2

0 1 1 1 12 1 1 13
ˆ

0.2447

a        



 
 

 (4.10) 

Dari hasil perhitungan estimator di atas dapat dilihat bahwa dengan 

metode momen menghasilkan nilai-nilai estimator yakni 

1

1

1 1

ˆ 0.2234

ˆ 0.2056

ˆ ˆ 0.5536







 

 

 

sehingga didapatkan juga nilai momen ke-2 nya yaitu 0.3388.  

Pada penjelasan di atas terdapat 3 model data in / out yang digunakan 

untuk data Inflow Waduk Saguling sebagai berikut: 

Tabel 4.4 Model data in / out pada data Inflow Waduk Saguling 

In Out Error 

90% 10% 0.8428 

85% 15% 0.5352 

80% 20% 0.5320 

dari tabel di atas diketahui error terkecil terdapat pada model data in sebesar 80% 

dan data out 20%. Jadi berdasarkan penjelasan di atas dapat diketahui bahwa 

model matematis yang sesuai untuk data Inflow Waduk Saguling adalah  

                                         yang berarti data saat ini
 

dipengaruhi penjumlahan dari data sebelumnya, dua belas bulan sebelumnya serta 

data tiga belas bulan sebelumnya dan sisanya berasal dari error nya.
 

4.1.5 Pengaplikasian Pendugaan dalam Islam 

Pada penjelasan tulisan di atas terdapat penduga      merupakan contoh 

beberapa parameter yang belum diketahui nilainya, seperti halnya pada surat As-

Shaffat ayat 147 yang bertujuan untuk menjelaskan bahwa Nabi Yunus diutus 
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kepada umatnya yang berjumlah 100.000 atau lebih, pada ayat tersebut tidak 

disebutkan secara rinci jumlah objeknya, tetapi hanya menyebutkan perkiraan 

umat Nabi Yunus di kisaran angka 100.000. 

Didalam kehidupan sehari-hari terdapat beberapa contoh pendugaan, 

diantaranya pendugaan jumlah (banyak) yaitu pendugaan terhadap jumlah 

banyaknya suatu objek yang tidak bisa dihitung jumlah sebenarnya, seperti contoh 

banyaknya mobil diparkiran suatu tempat umum, tentunya tidak bisa dihitung 

secara rinci berapa jumlahnya mobil yang parkir ditempat tersebut, tapi 

setidaknya bisa diduga berapa kisaran mobil yang ada, bisa berjumlah puluhan, 

ratusan, bahkan ribuan. 

Dari penjelasan di atas dapat dikatakan bahwa pendugaan itu bisa 

dihitung, hal ini juga sesuai dengan penjelasan pada Al-Qur’an surat As-Shaffat 

ayat 147 bahwa ayat tersebut menjelaskan tentang pendugaan. 

Dengan demikian pendugaan pada penelitian ini dapat dicari dengan 

memperoleh nilai galat/kesalahan yang minimum. 
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BAB V 

PENUTUP 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan pembahasan pada penelitian ini, maka dapat diambil kesimpulan 

bahwa hasil estimasi parameter model ARIMA                  menggunakan 

metode Momen pada data Inflow Waduk Saguling 1995-2000 adalah  

1 12 130.2234 0.2056 0.5536t t t t tY Y Y Y a       

5.2 Saran
 

Berdasarkan hasil penelitian ini, maka saran untuk penelitian selanjutnya 

adalah melakukan pengembangan terhadap model Seasonal ARIMA yang lain 

dengan metode Momen yakni melakukan peramalan data untuk periode 

selanjutnya. 
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LAMPIRAN I 

DATA INFLOW WADUK SAGULING TAHUN 1995 SAMPAI 2000 

BULAN 
TAHUN 

1995 1996 1997 1998 1999 2000 

Januari 121 134 146 67,7 128,1 134,8 

Februari 105 110 109 196,6 119,1 96,6 

Maret 164 124 60,7 241 123,9 76,4 

April 153 154 103 213,6 132,4 142,8 

Mei 96,6 57,1 99,4 117,7 109,3 148,7 

Juni 96,9 28,5 21,7 116 49,6 44,4 

Juli 78,5 40,3 11,5 99,2 26,4 34,7 

Agustus 17,8 24,4 6,8 54,9 12,2 16 

September 25,1 32,8 5,2 48,7 9,3 20,4 

Oktober 60,2 68,2 6,4 101,1 60,7 44,6 

November 151 225 14,6 134,7 122,7 103,4 

Desember 95,7 157 61,9 101,6 120 123,5 

  



 

 

 

 

LAMPIRAN II 

NILAI ACF DATA INFLOW WADUK SAGULING 

  



  

 

LAMPIRAN III 

NILAI PACF DATA INFLOW WADUK SAGULING 

  
 

 

 

 

 



 

 

 

 

LAMPIRAN IV 

PROGRAM ESTIMASI PARAMETER DENGAN METODE MOMEN 

%ProgramMomen 

  
clc, clear, clf 
%Chapter 1: Estimator for phi, Phi, Phiphi 
%........................................................// 
%Import Data 
%---------------------------------------// 
ACF=xlsread('Acf Data Asli.xlsx'); 
display(ACF) 

  

  
%Plotting ACF: 
%-------------------------------------// 
plot(1:length(ACF), ACF); 
xlabel('Lag') 
ylabel('ACF') 

  
%Matrix Construction: 
%-------------------------------------// 
for j=1:13 
    for k=1:13 
        if j<k 
            Rho(j,k)=ACF(k-j); 
        elseif j>k 
            Rho(j,k)=ACF(j-k); 
        elseif j==k 
            Rho(j,k)=1; 
        end 
    end 
end 
display(Rho) 

  
invRho=inv(Rho); 

  
%Vector: 
%---------------------------------------// 
Rhov=ACF(1:13); 

  
%Matrix Product: 
%-------------------------------------// 
VPhi=invRho*Rhov; 
display(VPhi) 

  
%Result 
%---------------------------------------// 
phih=VPhi(1); 
Phih=VPhi(12); 
phiPhih=VPhi(13); 
display(phih); 
display(Phih); 
display(phiPhih); 

  



 

 

 

 

%Chapter 2: Estimator for at 
%................................................// 
%Import Data 
%--------------------------------------------------// 
Ydata=xlsread('Data Asli.xlsx'); 
Ydata=Ydata(1:end,3); 
display(Ydata) 

  
%2nd Moment 
%--------------------------------------------------// 
gamma0=0; 
for j=1:length(Ydata) 
    Ydata2(j)=(Ydata(j)-mean(Ydata))^2; 
    gamma0=gamma0+Ydata2(j); 
end 
gamma0=gamma0/length(Ydata); 
display(gamma0) 

  
%Sigma calculation 
%-------------------------------------------// 
sigma2=gamma0-(phih*Rhov(1)+ Phih*Rhov(12)+ phiPhih*Rhov(13)); 
ah=sqrt(sigma2); 
display(ah); 

  
%Alternative 
%--------------------------------------------// 
%???  

  

  
%Chapter 3: Modelling 
%.................................................................

// 
%Substitusi ke Model: 
N=1; 
for j=1:72 
    if j>N && j>13 
        Ymodel(j)=phih*Ymodel(j-1)+Phih*Ymodel(j-12)+ 

phih*Phih*Ymodel(j-13)+ah; 
    elseif j<=N 
        Ymodel(j)=Ydata(j);  
    elseif j<=13 && j>12 
        Ymodel(j)=phih*Ymodel(j-1)+Phih*Ymodel(j-12)+ah; 
    elseif j<=12 && j>1 
        Ymodel(j)=phih*Ymodel(j-1)+ah;   
    end 
end 

  
%Plotting 
%------------------------------------------------------// 
%Plot Data vs Model 
plot(1:length(Ymodel),Ymodel','r') 
hold on 
plot(1:length(Ydata),Ydata,'b') 

  
err=abs(Ydata-Ymodel'); 
display(err) 

 



 

 

 

 

 


