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ABSTRAK

MODEL SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING
AVERAGE (SARIMA) PADA PERAMALAN METODE FUZZY TIME
SERIES MARKOV CHAIN (FTS-MC)

Oleh

Ginda Ati Suwandi

Metode SARIMA merupakan pengembangan dari metode Box-Jenkins (ARIMA).
Model SARIMA dapat mengatasi pola musiman dari suatu periode waktu. Model
ini memerlukan beberapa pendekatan seperti asumsi kestasioneran, pembedaan
(differencing), dan transformasi data. Namun, pendekatan ini masih belum
mampu mengurangi nilai kesalahan model, akibatnya akan mendapatkan hasil
peramalan dengan error yang besar. Pada proses peramalan model FTS-MC
terdapat perhitungan nilai penyesuaian yang bertujuan untuk mengurangi besarnya
penyimpangan hasil peramalan. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui apakah
metode fuzzy time series Markov chain dapat memperbaiki hasil peramalan model
SARIMA. Berdasarkan hasil penelitian diperoleh model ARIMA(0,1,1)(1,1,1)12
sebagai model terbaik yang akan digunakan untuk peramalan bulan Januari 2015 —
Juli 2016. Hasil peramalan bulan Juli 2016 akan digunakan sebagai proses
peramalan FTS-MC. Nilai MAPE yang diperoleh dari kedua model sama-sama
dibawah 10% yang berarti hasil peramalan sangat baik. Namun, nilai MAPE dari
metode FTS-MC lebih kecil dibandingkan model SARIMA. Hal ini menunjukkan
bahwa metode FTS-MC dapat memperbaiki hasil peramalan model SARIMA.

Kata kunci: fuzzy time series, fuzzy time series markov chain, SARIMA



ABSTRACT

SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE
(SARIMA) MODEL ON FORECASTING THE FUZZY TIME SERIES
MARKOV CHAIN (FTS-MC)

By

Ginda Ati Suwandi

The SARIMA method is a development of the Box-Jenkins (ARIMA) method.
The SARIMA model can overcome the seasonal pattern at a period of time. This
model requires several approaches such as stationarity assumption, differencing,
and data transformation. However, this approach is still not able to reduce the
error value of the model, as a result it will get forecasting results with errors large.
In the process of forecasting the FTS-MC model there is a calculation of the
adjustment value which aims to reduce the magnitude of the deviation of the
forecasting results. This study aims to determine whether the method fuzzy time
series Markov chain can improve the forecasting results of the SARIMA model.
Based on the research results, ARIMA(0,1,1)(1,1,1).. model is the best model to
be used for forecasting January 2015 — July 2016. The forecasting results for July
2016 will be used as the FTS-MC forecasting process. The MAPE values
obtained from both models are both below 10%, which means the forecasting
results are very good. However, the MAPE value of the FTS-MC method is
smaller than the SARIMA model. This shows that the FTS-MC method can
improve the forecasting results of the SARIMA model.

Keywords: fuzzy time series, fuzzy time series markov chain, SARIMA



MODEL SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING
AVERAGE (SARIMA) PADA PERAMALAN METODE FUZZY TIME
SERIES MARKOV CHAIN (FTS-MC)

Oleh

GINDA ATI SUWANDI

SKripsi

Sebagai Salah Satu Syarat untuk Mencapai Gelar
SARJANA MATEMATIKA

Pada

Jurusan Matematika
Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam

FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS LAMPUNG
BANDAR LAMPUNG
2021



(SARIMA) PADA PERAMALAN
FUZZY TIME SERIES MARKOV CH
(FTS-MC)

Nama Mahasiswa : Ginda Ati Suwandi , ™

Nomor Pokok mahasiswa _+1717031064

Jurusan : Matematika
Fakultas ‘ : Matematika dan Timu Pengetahuan Alam
' MENYETUJUI

1. Komisi Pembimbing

anto, S.Si., ML.Si.
IP. 197303142000121002

Drs. Nusyirwan, M.Si.
NIP. 196610101992051001



1. Tim Penguji:

Ketua

Sekretaris

Penguji

Bukan Pembimbing

: Drs. Nusyirwan, M.Si.

-

: Amanto, S.Si., M.Si.

: Drs. Eri Setiawan, M.Si.




PERNYATAAN SKRIPSI MAHASISWA

Saya yang bertanda tangan di bawah ini:

Nama : Ginda Ati Suwandi
Nomor Pokok Mahasiswa  : 1717031064
Jurusan : Matematika

Judul - MODEL SEASONAL AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE
(SARIMA) PADA PERAMALAN METODE
FUZZY TIME SERIES MARKOV CHAIN
(FTS-MC)

Dengan ini menyatakan bahwa skripsi ini adalah hasil pekerjaan saya sendiri dan

semua tulisan yang tertuang dalam skripsi ini telah mengikuti kaidah karya

penulisan ilmiah Universitas Lampung.




RIWAYAT HIDUP

Penulis dilahirkan di Muara Agung pada tanggal 06 Maret 1999. Penulis
merupakan anak pertama dari dua bersaudara, dari Bapak Tugino dan Ibu

Suminah.

Penulis telah menempuh pendidikan di R.A. Nurul Mustagim tahun 2003-2005,
Sekolah Dasar Negeri (SDN) Karang Sari 2 tahun 2005-2007, SDN Rajeg 3 tahun
2007-2011, Sekolah Menengah Pertama Negeri (SMPN) 1 Rajeg tahun 2011-
2014, Sekolah Menengah Atas Negeri (SMAN) 2 Kabupaten Tangerang tahun
2014-2017.

Pada tahun 2017 penulis terdaftar sebagai mahasiswi jurusan Matematika Fakultas
Matematika dan IImu Pengetahuan Alam (FMIPA) Universitas Lampung melalui
jalur SBMPTN. Selama menjadi mahasiswi, penulis bergabung menjadi anggota
Generasi Muda Matematika (GEMATIKA) periode 2017, pengurus Himpunan
Mahasiswa Jurusan Matematika (HIMATIKA) anggota biro Dana dan Usaha
periode 2018, staff Dinas Pengembangan Sains dan Lingkungan Hidup (PSLH)
BEM FMIPA UNILA periode 2019, sekretaris Dinas Pergerakan dan
Pemberdayaan Wanita (PPW) BEM FMIPA UNILA periode 2020.

Pada bulan Januari sampai dengan Februari tahun 2020 penulis melaksanakan
Kuliah Kerja Nyata (KKN) selama 40 hari di Desa Kubuliku Jaya, Kecamatan
Batu Ketulis, Kabupaten Lampung Barat. Pada bulan Juli sampai dengan Agustus
tahun 2020 penulis melaksanakan Kerja Praktik (KP) di Badan Kependudukan

dan Keluarga Berencana Nasional (BKKBN) Provinsi Lampung.



PERSEMBAHAN

Dengan mengucapRan puji dan syukur Rehadirat Allah SWT. Rarena telah memberikan
Remudahan dan kelancaran dalam menyelesaiRan skripsi ini,
Rupersembahkan Rarya ini Repada:

Ibu dan Ayah Tercinta

Sebagai rasa hormat dan terima Rasih Repada ibu dan ayah yang selalu mendoakan,

memberikan duRungan dan Rasih sayang kepadaRu. Semoga ini membuat ibu dan ayah bangga
Repadaku.

Adikku Tersayang
Yang telah memberikan dukungan dan semangat RepadaRy.
Mbah Putri
Yang selalu mendoakan dan memberi dukungan Repadaku.

Almamater Tercinta, Universitas Lampung



KATA INSPIRASI

“Man Jadda Wajada ”

“ Balas dendam terbaik adalah menjadiRan dirimu lebih baik
(A6 bin A6i Thalib)

“ Karena itu, ingatlah Ramu Repada-Ku niscaya ARy ingat (pula)
Repadamu, dan bersyuRurlah Repada-Ku, dan janganlah Ramu
mengingkari (nikmat)-Ku. ”

(QS. Al-<Bagarah : 152)

“Dan bersabarlah, Rarena sesungguhnya Allah tiada menyia-nyiakan
pahala orang-orang yang berbuat Rebaikan. “
QS. Hud : 115)



SANWACANA

Alhamdulillah puji dan syukur kepada Allah SWT. yang telah memberikan rahmat

dan hidayah-Nya, sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi ini. Skripsi yang

berjudul “Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)
pada Peramalan Metode Fuzzy Time Series Markov Chain (FTS-MC)” adalah
salah satu syarat untuk memperoleh gelar Sarjana Matematika di Universitas

Lampung. Dalam kesempatan ini penulis ingin mengucapkan terima kasih

kepada:

1.  Bapak Drs. Nusyirwan, M.Si., selaku pembimbing utama atas kesediaan
waktu dalam membimbing, mengarahkan dan memotivasi penulis.

2.  Bapak Amanto, S.Si., M.Si., selaku pembimbing kedua yang telah
memberikan pengarahan dan saran dalam proses penyusunan skripsi ini.

3. Bapak Drs. Eri Setiawan, M.Si., selaku dosen penguji dan pembimbing
akademik atas saran dan kritik yang membangun untuk skripsi ini dan telah
membimbing penulis selama proses perkuliahan.

4.  Bapak Dr. Aang Nuryaman, S.Si., M.Si., selaku Kepala Jurusan Matematika
Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung.

5.  Bapak Dr. Eng. Suripto Dwi Yuwono, M.T., selaku Dekan Fakultas

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung.



10.

11.

Para Dosen dan Staf Jurusan Metematika Fakultas Matematika dan lImu
Pengetahuan Alam Universitas Lampung.

Ibu, Ayah, Gading, dan mbah Putri yang selalu mendoakan, memberikan
dukungan baik moril maupun materil kepada penulis.

Yunda Nana, Desy, Renda, Karina, Firman, Poltak yang menemani dan
membantu dalam perkuliahan serta memberikan semangat kepada penulis.
Bu Uum, Widia, Mayda, Rosita, Ropiudin yang selalu menemani dalam
keadaan susah maupun senang.

Bulek Ani, Icil, Teha dan Ita yang selalu memberikan semangat kepada
penulis dalam menyelesaikan skripsi ini.

Teman-teman mahasiswa jurusan Matematika angkatan 2017 serta seluruh

pihak yang tidak dapat penulis sebutkan satu persatu.

Bandar Lampung, 31 Agustus 2021
Penulis,

Ginda Ati Suwandi



DAFTAR ISI

Halaman
DAFTAR TABEL ..o snnsassnnnnnnnnnnnnns XV
DAFTAR GAMBAR . ...t XVi
I.  PENDAHULUAN ..., 1
1.1 Latar Belakang dan Masalah ............ccccociiiiiiniiie e, 1
1.2 Tujuan PenElItIAN ......ccveeiiieeeiiie e 3
1.3 Manfaat Penelitian ...........ccooeviiiiiii 3
Il TINJAUAN PUSTAKA et 4
2.1 Statistika DesKriptif .........coooiieiiieeie e 4
2.2 DEret WaKLU ........ooiiiiiieiiieiie e 4
2.3 KESTASIONEIAN ...vvieiiieiie ettt 8
2.3.1 Stasioner terhadap Ragam ..........cccccceeviveiiine e 8
2.3.2 Stasioner terhadap Rata-Rata ..............cccceeveiiiieiiiieciiie s 9
2.3.3 Uji Akar Unit (Unit ROOt TESL) ...ccvvvveeiiie e 10
2.4 Fungsi Autokorelasi (ACF) dan Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) 11
2.4.1 Fungsi Autokorelasi (ACF) ....ccooovveiiee e 12
2.4.2 Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) ..o 13
2.5 Model Autoregressive (AR) ....cccvveiiieeiiiie e 14
2.6 Model Moving Average (MA) .......coooveiiiiiiiie e 15
2.7 Model Autoregressive Moving Average (ARMA) ........ccccoeeviieeiiinnen, 16
2.8 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) ............ 16

2.9 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
(SARIMAL oottt 17
2.10 ProSes WHIte NOISE .....c.ceiuiiiiiiiiieiiiesie et 18
2.11 UjJi NOrmMalitas .....cccveeiiiiieiiie et 19
2.12 LOQIKA FUZZY .oooveeeeceee ettt 19
2.13 Fuzzy TIMe SerieS (FTS) ..ot 21

2.14 Fuzzy Time Series Markov Chain (FTS-MC) .......ccooeeeiviiiieeiiiieneen 23



2.15 Ukuran Akurasi Hasil Peramalan .........ooooveeeeooiieeeee i 27

. METODOLOGI PENELITIAN L..ooiiiiie e 29
3.1 Waktu dan Tempat Penelitian ..........cccoooviiiiiiieniieiieiic e 29

3.2 Data Penelitian .........ccveiiiiieiiie et 29

3.3 Metode Penelitian .........cocuviiiiiieiiii e 29

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN .....ooooiiiiie et 31
4.1 Analisis Statistika DesKriptif ..........ccccoviiiiiiiiiinie 31

4.2 Penerapan Model SARIMA ... 32
4.2.1 Identifikasi Model SARIMA ........oooiiiie e 33

4.2.2 Evaluasi Model SARIMA ... 38

4.2.3 Pemilihan Model SARIMA Terbaik .........ccccoeeviveeiiiieeiiiieeiieennn 40

4.2.4 Peramalan ........cccooiiiieiiii et 41

4.3 Penerapan FTS-MC .......oooiiiiiii e 42
4.3.1 Menentukan Semesta Pembicaraan (U) ........ccccocevieiiiiinennnnn 42

4.3.2 Pembentukan INterval ............ccccceiviiiiiie e 43

4.3.3 Melakukan Fuzzyfikasi Data ...........ccccceriiiiieiiieiiienieeee e 44

4.3.4 Menentukan Fuzzy Logical Relationship (FLR) .........cccccveiiinnns 46

4.3.5 Menentukan Fuzzy Logical Relationship Group (FLRG) ............ 47

4.3.6 Menentukan Matriks Probabilitas Transisi .........cccccccvveeeeiiiinnnee. 48

4.3.7 Menghitung Peramalan Awal (Ft) ....cccoooveevveiiie e 49

4.3.8 Menghitung Nilai Penyesuaian Peramalan ...............ccccocveiinnnn. 50

4.3.9 Menghitung Nilai Peramalan AKhir (Ft’) ....ccocoviiveeiiieeiiieccien 51

4.4 Validasi Hasil Peramalan dengan Data Aktual .............cccccoveveeviiveennnen. 53

V. KESIMPULAN DAN SARAN.....cottitieiie ittt 56
5.1 KESIMPUIAN ...t aae e 56

0.2 SAIAN ...ttt e e 57
DAFTAR PUSTAKA o ettt 58

LAMPIRAN



Tabel

2.1
2.2
2.3
4.1

4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
411

4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17
4.18

DAFTAR TABEL

Halaman
Nilai A dan TranSformasi .......ccoocceeeiiieeiir e 9
Matriks Pendefinisian HImpunan FUZzy .........cccooooiiieniiiiin e 22
Kriteria Tingkat Keakuratan MAPE ...........cccooiiiiiiiiiene e 28
Analisis Statistika Deskriptif Data Jumlah Keberangkatan Penumpang
PESAWAL ....eeeiieeeiieitte ettt 31
Pengecekan Kestasioneran terhadap Ragam ..........cccccoeveevieeiiineevcne e, 33
Pengecekan Kestasioneran terhadap Rata-Rata Non-Musiman ................. 34
Pengecekan Kestasioneran Differencing Pertama Non-Musiman .............. 35
Pengecekan Kestasioneran terhadap Rata-Rata Musiman ...............c......... 36
Pengecekan Kestasioneran Differencing Pertama Musiman ...................... 36
Hasil Pengujian Signifikansi Dugaan Model ............ccccccooviiiiiiie e, 38
Hasil Uji LJuNg-BOX .....coooviiiiiee et 39
Hasil Uji Kolmogorov-SmirnoV .........cccccoveeiiieeiiiee e 40
Nilai AIC Model yang Memenuhi Ketiga Uji .......ccccovvveiiieiiiie e, 40
Hasil Peramalan Jumlah Keberangkatan Penumpang Pesawat Domestik
Bulan Januari 2015 -Juli 2016 .........cccoveiiiiiieiiieiee e 41
Interval (u) Linguistik dan Nilai Tengah (m) Data ..........cccccoceevveiiiieninnn, 44
Hasil FUzzyfikasi Data.............ccccovueeiiiie e 45
FLR DALA ..eovieiieieeie ettt beete e nne s 46
FLRG DALA ..eoviiiieieciie ettt ettt steanbe e enne s 47
Matriks ProbabilitaS TranSiSi ........ccevveirieiiiienie e 49
Hasil Peramalan AKNIE ... 51

Hasil VValidasi Data Aktual dengan Hasil Peramalan ...............ccccccoeovnnn. 53



DAFTAR GAMBAR

Gambar Halaman
2.1 Pola Data HOMzZoNtal ..........ccoiiiieiiiesiee e 5
2.2 Pola Data MUSIMAN ......eeeiiieeiiiieciie e siie e e e e e snee e e 6
2.3 POlaData Trend .......cccveeiiieeiiiie st e e 7
2.4 PolaData SIKIS .....ccoiiieeiii e 7
4.1 Plot Data Jumlah Keberangkatan Penumpang Pesawat Domestik ............. 32
4.2 Plot Data Jumlah Keberangkatan Penumpang Pesawat

Januari 2009-Desember 2014 ........oooeiiiieiiieiee e 33
4.3 Plot Hasil Differencing NON-MUSIMaN ..........ccccoveiiiiieiiineeiiiee e 35
4.4  Plot Hasil Differencing MUSIMaN .........ccccooviieiiireiiiee e 37
4.5 Plot PACF Differencing Non-MUSIMAaN ..........cccoveiiiieiiiiee e 37
4.6 Plot ACF Differencing Non-MuUSIMan ...........ccccccveiviieiiine i 37
4.7 Plot PACF Differencing MUSIMaN ..........cccccovveiiireiiiee e 37
4.8 Plot ACF Differencing MUSIMAaN ..........cccoiviieiiireiiiie e 37
4.9  Proses Transisi Peramalan ...........cccoovoiiiiiiiniienie e 48

4.10 Plot Validasi Data Aktual dengan Hasil Peramalan .................ccccocovnnane, 54



l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Deret waktu adalah rangkaian pengamatan terhadap suatu variabel yang diperoleh
secara berurutan dan disusun berdasarkan waktu dengan interval yang sama dalam
bentuk harian, mingguan, bulanan, tahunan, triwulanan, dan lain sebagainya (Wei,
2006). Studi yang digunakan untuk memproses data deret waktu adalah analisis
deret waktu. Analisis deret waktu merupakan salah satu metode yang digunakan
untuk melakukan peramalan. Peramalan merupakan teknik untuk memperkirakan
suatu nilai pada masa yang akan datang dengan memperhatikan data masa lalu.
Hal yang harus diperhatikan dalam peramalan adalah nilai galat (error) nya,

semakin kecil nilai error nya maka hasil ramalan yang diperoleh semakin baik.

Terdapat beberapa metode untuk melakukan peramalan. Maka dari itu dalam
memilih suatu metode peramalan perlu adanya pertimbangan jenis pola data.
Menurut Makridakis & Wheelwright (1999), pola data deret waktu dapat
dibedakan menjadi empat jenis, salah satunya adalah pola musiman. Pola
musiman dipengaruhi oleh beberapa faktor musiman, misalnya libur hari raya,
libur sekolah, libur akhir tahun, dan sebagainya. Salah satu metode yang dapat
digunakan untuk jenis pola data musiman adalah Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA). Metode SARIMA merupakan
pengembangan dari metode Box-Jenkins (ARIMA). Model SARIMA dapat
mengatasi pola musiman dari suatu periode waktu. Model ini memerlukan
beberapa pendekatan seperti asumsi kestasioneran, pembedaan (differencing), dan

transformasi data. Namun, pendekatan ini masih belum mampu mengurangi nilai



kesalahan model, akibatnya akan mendapatkan hasil peramalan dengan error yang

besar.

Fuzzy Time Series (FTS) merupakan salah satu metode yang digunakan untuk
peramalan. Metode peramalan FTS pertama kali diperkenalkan oleh Song dan
Chissom pada tahun 1993. Metode ini menggunakan himpunan fuzzy sebagai
dasar model peramalan. Peramalan dengan metode FTS adalah peramalan dengan
mengolah pola data masa lalu kemudian digunakan untuk meramalkan data yang
akan datang. FTS juga memiliki kelebihan, yaitu tidak memerlukan data historis
yang terlalu banyak dan tidak mensyaratkan asumsi tertentu yang harus dipenuhi.
Salah satu model dari metode FTS adalah Markov chain. Model Fuzzy Time
Series Markov Chain (FTS-MC) pertama kali diusulkan oleh Tsaur. Pada proses
peramalan model FTS-MC terdapat perhitungan nilai penyesuaian yang bertujuan
untuk mengurangi besarnya penyimpangan hasil peramalan. Berdasarkan
beberapa penelitian sebelumnya tentang FTS-MC telah terbukti bahwa model

tersebut memiliki ukuran akurasi yang tinggi.

Penelitian mengenai metode peramalan Box-Jenkins telah banyak dilakukan, salah
satunya pada penelitian yang telah diaplikasikan dalam skripsi Anjani Yuniarti
(2010) menyatakan bahwa nilai galat (error) metode pemulusan eksponensial
musiman lebih kecil daripada metode Box-Jenkins (ARIMA) musiman.

Penelitian lainnya pada skripsi Lutvia Citra Ramadhani (2018) yang menunjukkan
bahwa metode FTS Saxena Easo mempunyai pengaruh baik terhadap perbaikan
hasil peramalan ARIMA. Hal ini berarti nilai kesalahan pada model masih sering
terjadi sehingga perlu dilakukan perbaikan agar hasil peramalan memiliki nilai

galat (eror) yang kecil.

Berdasarkan uraian di atas, penulis tertarik untuk melakukan penelitian pada
peramalan data seasonal dengan menggunakan input model Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) metode Fuzzy Time Series
Markov Chain (FTS-MC).



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah :

1. Mengetahui hasil peramalan data seasonal menggunakan model SARIMA.

2. Mengetahui hasil peramalan data seasonal menggunakan fuzzy time series
Markov chain dengan input model SARIMA.

3. Mengetahui tingkat kesalahan hasil peramalan model SARIMA dan fuzzy
time series Markov chain.

4. Mengetahui apakah metode fuzzy time series Markov chain dapat

memperbaiki hasil peramalan model SARIMA.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah

1. Menambah pengetahuan mengenai metode model SARIMA dan fuzzy time
series untuk peramalan.

2.  Memberikan informasi kepada pembaca untuk penelitian selanjutnya dalam

bidang peramalan.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Statistika Deskriptif

Statistika deskriptif merupakan bidang ilmu statistika yang mempelajari cara-cara
pengumpulan, penyusunan, dan penyajian data suatu penelitian. Statistika
deskriptif adalah metode-metode yang berkaitan dengan pengumpulan dan
penyajian suatu gugus data sehingga memberikan informasi yang berguna
(Walpole, 1988). Statistika deskriptif hanya berhubungan dengan hal
menguraikan atau memberikan keterangan-keterangan mengenai suatu data atau
keadaan atau fenomena, dengan kata lain hanya melihat gambaran secara umum

dari data yang didapatkan.

2.2 Deret Waktu

Deret waktu adalah rangkaian pengamatan terhadap suatu variabel yang diperoleh
secara berurutan dan disusun berdasarkan waktu dengan interval yang sama dalam
bentuk harian, mingguan, bulanan, tahunan, triwulanan, dan lain sebagainya (Wei,
2006). Deret waktu memiliki prinsip dasar, yaitu satu atau beberapa pengamatan
sebelumnya (Z,_,) mempengaruhi pengamatan saat ini (Z,). Dengan adanya
deret waktu tersebut menjadikan analisis deret waktu sebagai metode untuk
membuat peramalan. Analisis deret waktu adalah analisis yang menerangkan dan
mengukur berbagai perubahan atau perkembangan data selama satu periode

(Hasan, 2002). Sedangkan peramalan adalah perkiraan yang akan terjadi pada



waktu yang akan datang, sedangkan rencana merupakan penentuan apa yang akan
dilakukan pada waktu yang akan datang (Subagyo, 1986).

Peramalan merupakan salah satu unsur yang sangat penting dalam mengambil
keputusan, sebab efektif dan tidaknya suatu keputusan umumnya bergantung pada
beberapa faktor yang tidak dapat kita lihat pada waktu keputusan diambil. Hal
yang perlu diperhatikan dalam melakukan peramalan adalah galat (error) yang
tidak dapat dipisahkan dalam metode peramalan. Semakin kecil nilai error yang
dimiliki, maka hasil ramalan akan semakin baik (mendekati data asli).

Dengan adanya data deret waktu, maka pola gerakan data dapat diketahui.
Menurut Makridakis & Wheelwright (1999), pola data deret waktu dapat
dibedakan menjadi empat jenis, yaitu:

1. Pola Horizontal

Pola horizontal terjadi bilamana nilai data berfluktuasi di sekitar nilai rata-rata
konstan. Deret seperti ini stasioner terhadap nilai rata-ratanya. Berikut adalah

bentuk plot data deret waktu yang mengikuti pola horizontal.

Ay

Gambar 2.1. Pola Data Horizontal.



2. Pola Musiman

Pola musiman terjadi bila suatu deret dipengaruhi oleh faktor musiman dan
cenderung berulang, namun teratur dalam mingguan, bulanan, ataupun kuartalan.

Berikut adalah bentuk plot data deret waktu yang mengikuti pola musiman.

Gambar 2.2. Pola Data Musiman.

3. Pola Trend

Pola trend terjadi bila plot data menyebar membentuk suatu kecenderungan
menaik ataupun menurun secara konstan. Pola trend sangat berguna untuk
membuat peramalan (forecasting) yang merupakan perkiraan masa depan yang
diperlukan bagi perencanaan (Supangat, 2007). Berikut adalah bentuk plot data

deret waktu yang mengikuti pola trend.
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Gambar 2.3. Pola Data Trend.

4. Pola Siklis

Pola siklis terjadi karena adanya fluktuasi bergelombang data yang terjadi di
sekitar garis trend. Selain itu, pola siklis terjadi bilamana datanya dipengaruhi
oleh fluktuasi ekonomi jangka panjang seperti yang berhubungan dengan siklus
bisnis. Dalam kegiatan bisnis dan ekonomi, gerakan-gerakan data dianggap siklis
apabila timbul kembali setelah jangka waktu lebih dari satu tahun (Cryer, 2008).
Berikut adalah bentuk plot data deret waktu yang mengikuti pola siklis.
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Gambar 2.4. Pola Data Siklis.



2.3 Kestasioneran

Asumsi penting dalam mengambil keputusan secara statistika terhadap struktur
dari proses deret waktu (proses stokastik) yaitu stasioneritas. Stasioner juga
diperlukan dalam analisis deret waktu untuk meminimalisir kesalahan pada model
ramalan. Model stasioner diasumsikan sebagai proses yang tetap dalam
kesetimbangan atau kestabilan statistik dengan sifat probabilistik yang tidak
berubah dari waktu ke waktu dengan kata lain nilai tengah dan ragamnya konstan
(Box, dkk., 2016). Apabila suatu data deret waktu mempunyai ragam yang tidak
stasioner, maka perlu dilakukan transformasi terhadap data tersebut untuk
membuat ragam menjadi stasioner. Transformasi yang digunakan adalah
transformasi Box-Cox. Sedangkan untuk data deret waktu yang mempunyai nilai
rataan tidak stasioner, maka digunakan proses pembedaan (differencing).

2.3.1 Stasioner terhadap Ragam

Data deret waktu dikatakan stasioner terhadap ragam, apabila ragam dari data
tidak berfluktuasi ternadap varian dari waktu ke waktu, dengan kata lain nilai
ragamnya konstan untuk setiap t. Apabila data tidak stasioner terhadap ragamnya,
maka data tersebut perlu dilakukan transformasi agar data deret waktu tersebut
menjadi stasioner. Pada tahun 1964, Box dan Cox memperkenalkan transformasi
berbentuk pangkat yang disebut dengan transformasi Box-Cox. Transformasi

Box-Cox didefinisikan sebagai berikut.

221 %0
T(Z,) =1 2 ’ (2.1)
dengan,
A = parameter transformasi Box-Cox

Z: = nilai deret waktu pada waktu ke-t



Transformasi Box-Cox hanya digunakan jika observasi Z, bernilai lebih dari O.
Apabila terdapat Z; < 0, maka suatu konstanta ¢ dapat ditambahkan sedemikian
sehingga Z; + ¢ > 0, V't dan transformasi Box-Cox dapat digunakan terhadap

Z. + c¢. Hal ini dimungkinkan karena sebuah konstanta selalu dapat ditambahkan
pada data tanpa mempengaruhi nilai korelasi data tersebut. Berikut adalah tabel
nilai A dan transformasi nya.

Tabel 2.1. Nilai A dan Transformasi

A Transformasi
1
-1 -
Zy
1
-0,5 —
JZ:
0 InZ,
05 JZ
1 Z, (tidak ada transformasi)

2.3.2 Stasioner terhadap Rata-Rata

Data deret waktu dikatakan stasioner terhadap rata-rata apabila data memiliki rata-
rata yang tidak terpengaruh oleh waktu pengamatan. Suatu data deret waktu yang
stasioner dalam ragam, namun tidak stasioner terhadap rata-rata, dapat diupayakan
menjadi suatu deret yang stasioner dengan memilih suatu pembedaan
(differencing) yang sesuai dengan data deret waktu tersebut (Wei, 2006).
Pembedaan terhadap suatu data deret waktu Z, dilakukan dengan menggunakan
operator V. Pembedaan pertama didefinisikan sebagai berikut:

VZ, =2y —Zi 4
= Zt - BZt

=1 -B)Z, (2.2)
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dengan,
Z: = data asli setelah dilakukan pembedaan pertama
B = Back-shift operator dengan B'Z = Z,_;

Notasi B dipasangkan dengan Z memiliki pengaruh menggeser data satu waktu ke
belakang. Apabila pembedaan pertama belum memberikan hasil stasioner, maka
dilakukan pembedaan kedua dari hasil pembedaan pertama. Pembedaan kedua
didefinisikan sebagai berikut.

V2Z, =VZ, —VZ,_,

= (Zt - Zt—1) - (Zt—l - Zt—Z)

=Lt— 22y 1+ 7y,

=Z,—2BZ,+ B*Z,

=Z.,(1—-2B + B?

= (1-B)*Z, (2.3)

Jika suatu data deret waktu Z, tidak stasioner, maka pembedaan ke-d, (1 — B)¢Z,,
untuk suatu 1 < d < n adalah stasioner. Pembedaan ke-d didefinisikan sebagai
berikut.

viz, =vi-tlz, —vi-iz,_,

=Vvitz, —vi 1Bz,
=Vv4-1Z,(1-B)
=(1-B)*'(1-B)z

= (1-B)Z, (2.4)

2.3.3 Uji Akar Unit (Unit Root Test)

Unit root test atau uji akar unit merupakan metode yang dapat digunakan untuk

menguji kestasioneran. Terdapat beberapa metode untuk melakukan unit root test
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ini, salah satunya adalah uji Augmented Dickey Fuller (ADF test). Uji ini
dikembangkan oleh David Dickey dan Waney Fuller untuk melihat apakah
terdapat akar unit di dalam model autoregressive (AR) atau tidak dengan orde
lebih dari satu atau (AR(p)) dalam persamaan regresi sebagai berikut:
VZi=u+pP+68Ziq + X0 uVZiy + ay (2.5)

dengan § = ¥, ¢; — 1 danu; = — X7, ¢;, a, adalah variabel residual dan

m = k — 1 adalah panjang lag.

Rumus ADF test dinyatakan sebagai berikut:

_ ¢
T= 5o (2.6)

dengan,

¢ — 2?=1Zt—1zt
2
Te1Zf4

2
Sy = / 7a
¢ S22,

¢ =nilai duga parameter autoregressive

S = standar error ¢

Hipotesis untuk ADF test sebagai berikut:
H,: data tidak stasioner terhadap rata-rata
H,: data stasioner terhadap rata-rata
Taraf signifikansi atau a sebesar 5%

Kriteria keputusan: tolak H,, jika 7 hitung > 7 tabel atau p — value < «

2.4 Fungsi Autokorelasi (ACF) dan Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF)

Dalam metode deret waktu, alat yang digunakan untuk mengidentifikasi model

peramalan adalah fungsi autokorelasi dan fungsi autokorelasi parsial.
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2.4.1 Fungsi Autokorelasi (ACF)

Fungsi autokorelasi (ACF) adalah ketergantungan antara nilai-nilai suatu data
deret waktu yang sama pada periode waktu yang berlainan yang digunakan untuk
menentukan koefisien korelasi pada deret waktu. Menurut Wei (2006), pada data
deret waktu (Z,) yang stasioner, E(Z,) = udanvar(Z,) = E(Z, — n)? = o*
adalah konstan dan cov(Z,, Z,) adalah fungsi dari selisih waktu |t — s|.
Kovarians dan korelasi antara Z; dan Z,,, dinyatakan sebagai berikut:
Ye = cov(Zy, Ziyy) = E(Zy — 1) (Zer — 1) (2.7)
dan
P = corr(Z, Zeyy)

_ElZ = ) (@i — )]

 JEIZ, = WE[Zerr — 07

_ cov(Zy, Zeyy)

 JvarZ)\var (Zee)

=Yk
B Yo (2'8)

dimana var(Z,) = var(Z.,;) = v,. Sebagai fungsi dari k,y,, disebut fungsi
autokovariansi dan p, disebut fungsi autokorelasi (ACF). Beberapa sifat dari
fungsi autokovariansi y;, dan fungsi autokorelasi p,, yaitu:

1. yo =var(Z;,) danp, =1

2. Iyl = vodanpl <1

3. Yk = V- danp, = p_y

Rumusan untuk fungsi autokorelasi adalah

~ I KZ-2)(Zek—2)
= L 2.9
P ST (Z-2)2 (2:9)

dengan,
prx = nilai korelasi pada lag- k

n = banyaknya pengamatan

Untuk mempermudah dalam melihat apakah suatu ACF signifikan atau tidak,

dapat dibuat plot dari ACF dan disandingkan dengan galat bakunya (standard
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error). Plot dari ACF disebut dengan correlogram. Dalam membuat suatu
correlogram, terlebih dahulu dihitung nilai galat baku dari ACF tersebut. Galat
baku digunakan untuk melihat apakah ACF berbeda secara nyata dengan nol.
Berikut adalah rumus untuk menghitung galat baku.

—142
1+2 Zi=11pi
n

dengan SEp, adalah nilai galat baku dari p, dan p? adalah nilai autokorelasi sampel

pada lag i, dan k adalah selisih waktu.

Pada uji autokorelasi, H, didefinisikan dengan p, = 0 yaitu tidak ada autokorelasi,
sedangkan H,adalah p, # 0 yaitu ada autokorelasi antar pengamatan. Statistik uji
yang digunakan dalam uji autokorelasi adalah stastistik t yang dirumuskan sebagai
berikut:

thit = Pi (211)

SE@pp

dengan df = n — k. Daerah penolakan yang digunakan adalah tolak H, jika
|thic| > ta e Selain menggunakan stastistik t, plot ACF dapat digunakan untuk
>

melihat ada atau tidaknya autokorelasi antar pengamatan. Apabila tidak terdapat
lag yang keluar dari batas signifikansi, maka disimpulkan tidak ada korelasi antar

lag.

2.4.2 Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF)

Fungsi autokorelasi parsial (PACF) digunakan untuk melihat korelasi antara Z,
dan Z,, setelah ketergantungan linearnya dengan Z;,1,Z¢+2, «-» Zt4k—1

dihilangkan (Makridakis, dkk., 1999). Autokorelasi parsial antara Z, dan Z,,
dinotasikan dengan ¢,;,. Misalkan Z, adalah proses stasioner dengan rata-rata

nol, maka Z,,, dinyatakan sebagai model linear seperti berikut:

Zivk = Gr1lisk—1+ Or2lisk—2 + -+ Grle + Appi (2.12)
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dengan ¢,; adalah parameter regresi ke-i dan «,,, adalah nilai kesalahan yang

tidak berkorelasi dengan Z;,,_; untuk j = 1,2, ..., k.

Fungsi ¢, menjadi notasi standar untuk autokorelasi parsial antara pengamatan
Z, dan Z,,, dalam analisis deret waktu. Fungsi ¢, akan bernilai nol untuk k >
p. Sifat ini dapat digunakan untuk identifikasi model AR dan MA, yaitu pada
model autoregressive (AR) berlaku ACF akan menurun secara bertahap menuju
nol dan moving average (MA) berlaku ACF menuju ke nol setelah lag ke-q,
sedangkan nilai PACF model AR, yaitu ¢, = 0,k > p dan model MA, yaitu
bk = 0,k > q (Wei, 2006).

2.5 Model Autoregressive (AR)

Model autoregressive (AR) adalah model persamaan regresi yang
menghubungkan nilai-nilai sebelumnya dari suatu variabel tak bebas dengan
variabel itu sendiri, sehingga model ini memiliki asumsi bahwa data periode saat

ini dipengaruhi oleh periode sebelumnya (Shumway & Stoffer, 2011).

Secara umum model AR dengan orde p dinotasikan AR(p) mempunyai bentuk

sebagai berikut :

Zy= ¢ Ze g+ Qg+t PpZy, +a (2.13)
dengan,
Z; = variabel tak bebas periode ke-t
Zi_1,Z¢_3 ., Zy—py = nilai masa lalu dari time series yang bersangkutan pada
waktu
b1, P2y s Py = koefisien autoregressive (AR)
a; = nilai residual (nilai kesalahan) pada waktu ke-t
p = orde AR

Persamaan (2.13) dapat ditulis menggunakan operator B (backshift) sebagai
berikut:
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Zt = ¢1th + (szZZt + -+ ¢poZt + a;

Z,—¢1BZ, — ¢p,B*Z, — - — ¢pBPZ; = a;
Z,(1—¢1B—¢,B* - —¢,BP) = a, (2.14)
atau
¢p(B)Z; = (2.15)
dan ¢,(B) =1 — ¢yB — ¢, B> — --- — ¢, BP disebut operator AR(p) (Wei, 2006).

2.6 Model Moving Average (MA)

Model moving average (MA) menyatakan hubungan ketergantungan antara nilai
pengamatan dengan nilai-nilai kesalahan yang berurutan dari periode t sampai t —
q. Secara umum model MA dengan orde q dinotasikan MA(g) mempunyai

bentuk model sebagai berikut:

Zy =ar— 0104 — Oy — - — Oqap_q (2.16)
dengan,
Z; = variabel tak bebas periode ke-t
61,0, ..., 6, = koefisien moving average (MA)

Ap_1,Ap_p, ..., A_q = nilairesidual pada waktut,t —1,t —2,..,t —q
q = orde MA
Persamaan (2.16) dapat ditulis menggunakan operator B (backshift) sebagai
berikut:

Z; = a,(1— 6,B — 6,B% — -+ — 6,B9) (2.17)
atau

0,(B)a, = Z, (2.18)

dengan 6,(B) =1 —6,B — 6,B — --- — 6,B7 merupakan operator MA(q).
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2.7 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA (p,q) merupakan suatu kombinasi dari model AR(p) dan MA(Q)
yang memiliki asumsi bahwa data periode saat ini dipengaruhi oleh data periode
sebelumnya dan nilai residual pada periode sebelumnya (Assauri, 1984).

Bentuk umum model ARMA(p,q) adalah :

Ze =121+t Qpliptar—01a0 — - — G004 (2.19)
Persamaan (2.19) dapat ditulis menggunakan operator B (backshift) sebagai
berikut:

Z,(1—¢yB — ¢,B%— - — ¢,B?) = a,(1— 6,B — ,B2 — - — ,B9) (2.20)
atau
¢p(B)Z; = 04(B)a, (2.21)

2.8 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Box-Jenkins atau ARIMA merupakan metode yang menggunakan dasar deret
waktu dengan model matematis. Syarat penting agar suatu data dapat dimodelkan
dengan metode ARIMA adalah kestasioneran data. Metode ARIMA merupakan
model ARMA(p,q) tidak stasioner. Data deret waktu dikatakan stasioner jika data
menunjukkan pola yang konstan dari waktu ke waktu. Data yang tidak stasioner
pada rata-rata dapat diatasi dengan melakukan pembedaan, sedangkan data yang
tidak stasioner pada ragam dapat diatasi dengan proses transformasi (Mulyana,
2004). Model ARMA(p,q) yang telah mengalami proses pembedaan sebanyak d
kali hingga stasioner, maka menjadi model ARIMA(p,d,q).
Berikut adalah bentuk umum model ARIMA(p,d,q)

$p(BY(1 — B)Z, = 0, + 6,(B)a (2.22)
dimana ¢,(B) =1 — ¢1B — ¢p,B* — - — ¢,,BP
dan 6,(B) =1—6,B — 6,B* —---— 6,B1.
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dengan,

Z: = data periode ke-t

B = operator backshift

(1 —B)?Z, = deret waktu stasioner pada pembedaan ke-d
a; = nilai residual pada waktu ke-t

p = orde AR

q = orde MA

d = banyaknya pembedaan atau differencing

Parameter 8,mempunyai peran yang berbeda untuk d = 0 dand > 0. Untuk d =
0, data asli telah stasioner dan 8, merupakan rata-rata proses, yaitu 6, = (1 —
1 — ¢, — - — ¢p)u. Sedangkan untuk d > 1, data asli tidak stasioner dan 6,

merupakan istilah trend deterministik yang biasanya dihilangkan.

2.9 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

Model SARIMA merupakan model ARIMA yang digunakan untuk
menyelesaikan deret waktu musiman yang terdiri dari bagian tidak musiman dan
bagian musiman. Bagian tidak musiman dari metode ini adalah model ARIMA.
Model SARIMA dinotasikan sebagai berikut (Makridakis,dkk, 1999):

ARIMA(p,d,q)(P,D, Q) (2.23)
dengan,
(p,d,q) = bagian tidak musiman dari model
(P,D,Q) = bagian musiman dari model
P = orde musiman AR
D = banyaknya musiman yang di differencing
Q = orde musiman MA
S = jumlah periode per musim
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Bentuk umum model SARIMA adalah sebagai berikut:

®p(B5)¢p,(B)(1 — B)4(1 - B5)PZ, = 6,(B)0y(B)a, (2.24)
dengan,
Zt={Zt—/1; d=0atauD =0

Zs ; lainnya

¢,(B) = faktor AR non-musiman
6,(B) = faktor MA non-musiman
®,(BS) = faktor AR musiman
0,(B®) = faktor MA musiman
U = rata-rata Z,

2.10 Proses White Noise

Suatu proses {a,} disebut proses white noise jika data nya terdiri dari variabel
acak yang tidak berkorelasi. Proses white noise dideteksi menggunakan uji
autokorelasi residual pada analisis errornya. Uji korelasi residual digunakan
untuk mendeteksi ada atau tidak korelasi residual antar lag. Berikut adalah
hipotesis untuk pengujian korelasi residual.

H, : Residual tidak berautokorelasi

H, : Residual berautokorelasi

Taraf signifikansi atau a yang digunakan sebesar 5%

Uji stastistik yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi adanya autokorelasi

adalah uji Ljung-Box dengan rumus yang dinyatakan sebagai berikut:

Q =n(n+2)f_, 2 (2.25)

dengan,

n = banyaknya pengamatan dalam data deret waktu
K = banyaknya lag yang diuji

k =selisih lag

pPr = nilai koefisien autokorelasi pada lag- k
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Kriteria keputusan yang digunakan yaitu tolak H, jika H, > )((Za,db) dengan

derajat bebas (db) = K — p atau p — value < a (Wei, 2006).

2.11 Uji Normalitas

Uji normalitas residual digunakan untuk melihat apakah suatu residual a;
memiliki distribusi normal atau tidak. Statistik uji yang digunakan adalah uji
Kolmogorov-Smirnov dengan rumus sebagai berikut:

D = KS = max |Fy(X) — S, (X)]| (2.26)
dengan,
Fo(X) = fungsi distribusi kumulatif pembanding

S, (X) =fungsi distribusi kumulatif pengamatan

Rumusan hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut:

H, : residual a;, berdistribusi normal

H, : residual a; tidak berdistribusi normal

Taraf signifikan atau a yang digunakan sebesar 5%.

Kriteria keputusan tolak Hy jika p — value < a atau Dyjtyng > Dy Yang berarti

residual tidak berdistribusi normal.

2.12 Logika Fuzzy

Logika fuzzy pertama kali diperkenalkan oleh Prof. Lotfi Astur Zadeh pada tahun
1965. Dasar logika fuzzy adalah teori himpunan fuzzy. Himpunan fuzzy
digunakan untuk mengantisipasi nilai-nilai yang bersifat tidak pasti. Teori fuzzy
menyediakan langkah-langkah untuk mewakili konsep linguistik seperti “banyak”,

“rendah”, “medium”, “sering”, “sedikit”. Secara umum, logika fuzzy memberikan

struktur kesimpulan yang memungkinkan kemampuan sesuai penalaran manusia.
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Teori logika fuzzy didasarkan atas konsep derajat keanggotaan relatif. Manfaat
dari himpunan fuzzy terletak pada kemampuannya untuk memodelkan
ketidakpastian dan ketidakjelasan.

Pada himpunan Klasik, nilai keanggotaan hanya memiliki dua kemungkinan yaitu
0 atau 1, sedangkan pada himpunan fuzzy nilai keanggotaan terletak pada rentang
0 sampai 1, yang berarti himpunan fuzzy dapat mewakili interpretasi tiap nilai
berdasarkan pendapat atau keputusan. Nilai 0 menunjukan salah dan nilai 1
menunjukan benar dan masih ada nilai-nilai yang terletak antara benar dan salah
(Kusumadewi & Hartati, 2010).

Himpunan fuzzy memiliki dua atribut, yaitu:

1. Linguistik, yaitu penamaan suatu grup yang mewakili suatu keadaan atau
kondisi tertentu dengan menggunakan bahasa sebenarnya, seperti: dingin,
panas, hangat, sejuk.

2. Numeris, yaitu suatu nilai (angka) yang menunjukkan ukuran dari suatu

variabel, seperti: 35, 40, 65, dan sebagainya.

Pada himpunan fuzzy terdapat semesta pembicaraan yang merupakan keseluruhan
nilai yang diperbolehkan untuk dioperasikan dalam suatu variabel fuzzy dan
merupakan himpunan bilangan real yang senantiasa naik (bertambah) secara
monoton dari Kiri ke kanan. Contoh semesta pembicaraan untuk variabel suhu [0,
40]. Dalam semesta pembicaraan terdapat domain himpunan fuzzy yang
merupakan keseluruhan nilai yang diperbolehkan dalam semesta pembicaraan dan
boleh dioperasikan dalam suatu himpunan fuzzy serta merupakan himpunan
bilangan real yang senantiasa naik (bertambah) secara monoton dari Kiri ke kanan.
Contoh domain himpunan fuzzy untuk variabel temperatur adalah:

a. Dingin : [0, 20].

b. Normal : [20, 30].

c. Panas: [30,40].
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2.13 Fuzzy Time Series (FTS)

Fuzzy time series (FTS) pertama kali diperkenalkan oleh Song dan Chissom pada
tahun 1993. Metode peramalannya menggunakan prinsip-prinsip fuzzy sebagai
dasarnya. Nilai-nilai yang digunakan dalam peramalan FTS adalah himpunan
fuzzy dari bilangan-bilangan real atas himpunan semesta yang telah ditentukan.
Jika U adalah himpunan semesta, dimana U = {u,, u,, us, ..., u, }, maka suatu

himpunan samar A dari U didefinisikan sebagai berikut:

A= f‘fl) + fA;(:Z) ot % (2.27)
dengan,
fa, = fungsi keanggotaan dari himpunan samar A;
u; = anggota dari himpunan samar 4;
fa, (W) = derajat keanggotaan dari u; pada 4;
[ =1,2,3,...,n

a;; merupakan lambang nilai keanggotaan dari f,,, nilainya dapat dituliskan

seperti berikut :

1 jikaj=1i
a;; =410.5 jikaj=i—Tlataui+1 (2.28)
0 untuk yang lainnya

Kemudian dibentuk himpunan fuzzy, dimana A; sejumlah k dengan 1 < i < k.
Untuk u,, sejumlah j, dimana 1 < j < n, sehingga diperoleh himpunan fuzzy

sebagai berikut:

A1:E+E+E+E+...+aﬂ

Uq Uz usz Uy Un

AZ:%+@+%+%+...+aﬂ

Uuq Uz usz Uy Un

A3:@+&+@+&+...+aﬁ

Uuq Uz usz Uy Un

Ay =% By sy Bk y g Skn (2.29)

Uuq Uz usz Uy Un
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Jika dibentuk matriks n x n dengan nilai n yang diperoleh dari hasil universe of
discourse (U), maka pendefinisian derajat keanggotaan himpunan fuzzy dapat
dilihat pada tabel berikut:

Tabel 2.2. Matriks Pendefinisian Himpunan Fuzzy

)] 1T 27 3] 4] Tn
1 1 (o5 0 [0 |~ ]o0
2 o5 1 [o5] 0| |0
3 0 05| 1 [05] — | 0
N o] 0| 0] 0 1

Dari Tabel 2.2 tersebut diperoleh pendefinisian himpunan fuzzy 4,, A,, ..., Aj, pada

semesta pembicaraan U adalah sebagai berikut:

fAl(ui)=_+0_5+£+£+"'+_
1 Uz

1
u Us Uy Un
0,

5 1 0,5 0
fAz(ui)—u—1+u—2+—+—+ +—

usz Uy Un

fA3(ui) :i+E+i+£+...+i

Uuq Uz usz Uy Un

0 0 0 0,5 1
fa (W) = -+ -+ -+t +— (2.30)

Un-1 Un

Definisi FTS menurut Song dan Chissom dijelaskan sebagai berikut (Song &
Chissom, 1993) :

Definisi 2.1. Misalkan diberikan himpunan semesta Z, dengan (t =
~,0,1,2,...,n,..) merupakan subset dari bilangan real yang didefinisikan
dengan himpunan fuzzy f;; (i = 1,2, ...) dan F; adalah kumpulan dari fi;, fo¢, -,
maka F, didefinisikan sebagai FTS pada Z; (t = ---,0,1,2, ..., n, ...).

Definisi 2.2. Misalkan F; disebabkan oleh F;_;, hubungan antara F; dengan F;_,

dapat ditulis sebagai F;, = F;_1 o R;;_1, di mana R, ,_,adalah hubungan fuzzy
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antara F,_, dengan F, dan F; = F,_; o R, ., disebut model orde pertama F,
dengan " o " merupakan operator komposisi maksimum-minimum.
Definisi 2.3. Misalkan F, = A; dan F,_; = A;. Hubungan antara F; dan F,_, dapat
disebut sebagai Fuzzy Logical Relationship (FLR) dapat dinyatakan dengan A; —
Aj, dimana A; disebut currenstate dan A; disebut nextstate dari FLR.
Jika terdapat FLR yang diperoleh dari state A,, maka transisi dibuat ke state yang
lain 4;,j = 1,2,3,...,n, seperti A, - Ay, A; = Az, Ay — As, ..., Ay > A, Maka
FLR dapat dikelompokkan menjadi Fuzzy Logical Relationship Group (FLRG)
seperti berikut:

Ay, > Ay, Ay As, ., Ay (2.31)

2.14 Fuzzy Time Series Markov Chain (FTS-MC)

Fuzzy time series model Markov chain pertama kali diusulkan oleh Tsaur dalam
penelitiannya untuk menganalisis keakuratan peramalan nilai tukar mata uang
Taiwan dengan dollar US. Tsaur menggunakan matriks probabilitas transisi untuk
memperoleh akurasi yang cukup baik. Model ini dapat digunakan untuk
pemodelan yang menganalisis kejadian diwaktu yang akan datang berdasarkan
waktu yang lalu. Menurut Tsaur (2012), langkah-langkah peramalan
menggunakan model Markov chain adalah sebagai berikut:
1. Menentukan himpunan semesta pembicaraan (U) data aktual dengan rumus
berikut:

U = [Din — D1, Dinax + D] (2.32)
dengan,
Donin = data minimal
Dinax = data maksimum

D, dan D, = nilai konstanta
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Menentukan banyaknya himpunan fuzzy menggunakan aturan sturges dengan
langkah sebagai berikut:
a. Menentukan banyaknya interval dengan menggunakan aturan Sturges
berikut:
jumlah interval = 1 + 3.322 log(n) (2.33)
b. Menentukan panjang interval dengan menggunakan aturan sturges berikut

(2.34)

Dg—Dy

anjang interval (1) = ————————
parnjang () jumlah interval

dengan,
Da = Dmax + DZ
Db = Dmin - Dl

c. Membentuk sejumlah nilai linguistik untuk mempresentasikan suatu
himpunan fuzzy pada interval-interval yang terbentuk dari himpunan

semesta (U)

U = {ug,uy, ..., u;} (2.35)
dengan,
U = himpunan semesta
U; = besarnya jarak pada U, untukj = 1,2,...,n

d. Mencari nilai tengah himpunan fuzzy dengan rumus sebagai berikut:

= batas bawah u;-+batas atas u; (2.36)
Mendefinisikan derajat keanggotaan himpunan fuzzy terhadap A; dan
melakukan fuzzyfikasi pada data aktual. Fuzzyfikasi adalah proses untuk
mengubah input sistem yang mempunyai nilai tegas (numeris) menjadi
variabel linguistik menggunakan nilai keanggotaan yang disimpan dalam
basis pengetahuan fuzzy (Sutojo, 2010). Banyaknya variabel linguistik dalam
himpunan fuzzy tidak memiliki batasan tertentu.

Membuat FLR berdasarkan data aktual. Tahap ini menentukan relasi logika

fuzzy yaitu A; — A;. A; merupakan current state D,_,dan A; adalah next state

pada waktu ke D;.
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Membuat FLRG. FLRG dilakukan dengan cara mengelompokkan fuzzyfikasi
yang memiliki current state yang sama lalu dikelompokkan menjadi satu
grup.

Menentukan matriks probabilitas transisi P berdasarkan FLRG yang telah
ditentukan pada langkah 5. Matriks probabilitas transisi Markov berdimensi
p X p, dengan p merupakan banyaknya himpunan fuzzy. Probabilitas transisi

state dapat dirumuskan sebagai berikut:

P = Tr_‘lf (2.37)
dengan,
P;; = probabilitas transisi dari state A; ke 4;
Tij = banyak transisi dari state A; ke 4;
T = banyak data yang termasuk dalam state A;

Berikut adalah matriks probabilitas transisi P.

[Pr1 Pz - Plj]
P=|P21 Py - P2j|

Menghitung nilai peramalan atau defuzzyfikasi.
Aturan 1. Jika FLRG dari A4; tidak ada atau himpunan kosong (4; — 0),
maka hasil peramalan F; adalah m;, yaitu nilai tengah dari u; dengan
persamaan:
F,=my (2.38)
Aturan 2. Jika FLRG dari A; adalah relasi satu ke satu (4; — Aj, dimana
Py = 1dan Py, = 0,j # k), maka hasil peramalan F; adalah m,, yaitu nilai
tengah dari u,, dengan persamaan:
Fy = my Py = my, (2.39)
Aturan 3. Jika FLRG dari A; adalah himpunan satu ke banyak (4; —
A, Ay, . AT =1,2,...,n), maka hasil peramalan F, adalah sebagai
berikut:
Fe =myPy + myPiy + -+ m_1Pii_qy + Y(t — 1)P; +
M1 Piipry + -+ my Py (2.40)



26

Mengatur penyesuaian kecenderungan nilai peramalan
Aturan 1. Jika state A; berhubungan dengan A; pada saat (t — 1)
sebagaimana F (t — 1) = A; dan terjadi perpindahan transisi naik ke state A;
pada saat ¢, (i < j), maka nilai penyesuaian D, adalah:

Dy =~ (2.41)
dengan [ adalah panjang interval.
Aturan 2. Jika state A; berhubungan dengan A; pada saat (t — 1)
sebagaimana F(t — 1) = A; dan terjadi perpindahan transisi turun ke state A;

pada saat t, (i > j), maka nilai penyesuaian D, adalah:

l
Dy =—(3) (2.42)
Aturan 3. Jika state A; pada saat (¢t — 1) sebagaimana F(t — 1) = A; dan
terjadi perpindahan transisi maju ke state A;,¢ padasaatt, (1 <s <n —1i),

maka nilai penyesuaian D, adalah:

Do =(3)s (2.43)
dengan s adalah banyak perpindahan transisi maju.
Aturan 4. Jika state A; pada saat (¢t — 1) sebagaimana F(t — 1) = A; dan
terjadi perpindahan transisi mundur ke state A;_,, pada saat t, (1 < v < i),

maka nilai penyesuaian D, adalah:

Do =—(3)v (2.44)
dengan v adalah banyak perpindahan transisi mundur.
Menentukan hasil peramalan akhir.
Jika FLRG dari A; adalah satu ke banyak dan state A;,, diperoleh dari state

A;, dimana state A; berhubungan dengan A;, maka hasil peramalan F/ adalah

F/ =F,+ Dy + Dy = F, + (g) + (5) (2.45)

2
Jika FLRG dari A; adalah satu ke banyak dan state A;,, diperoleh dari state
A;, dimana state A; tidak berhubungan dengan A;, maka hasil peramalan F/
adalah :

1 l
Ft:Ft+Dt2:Ft+(E) (246)
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Jika FLRG dari A; adalah satu ke banyak dan state A;_, diperoleh dari state 4;,

dimana state A; berhubungan dengan A;, maka hasil peramalan F/ adalah:

Fl=F —Dg=F—(;)x2=F—I (2.47)

Ketika v adalah jump step, maka hasil peramalan F/ adalah :

F/=F,+Dy + Dy =F, + (%) + (é) v (2.48)

2.15 Ukuran Akurasi Hasil Peramalan

Ukuran akurasi hasil peramalan merupakan ukuran tentang tingkat perbedaan atau
kesalahan hasil peramalan dengan permintaan yang sebenarnya terjadi. Metode
peramalan yang baik tidak memiliki tingkat kesalahan yang besar. Semakin kecil
tingkat kesalahan, maka hasil ramalan akan semakin mendekati data aktual. Salah
satu alat untuk mengukur tingkat kesalahan adalah Mean Absolute Percentage
Error (MAPE ). MAPE merupakan rata-rata dari keseluruhan persentase
kesalahan hasil peramalan terhadap data aktual selama periode tertentu. Rumus
MAPE dapat dituliskan sebagai berikut:

MAPE = (3%, Zt;tzt ) x 100% (2.49)
dengan,
n = banyaknya amatan
Z; = nilai amatan pada waktu ke-t
Z, = nilai peramalan pada waktu ke-t

Kriteria keakuratan dari metode perhitungan kesalahan menggunakan MAPE

adalah sebagai berikut



Tabel 2.3. Kriteria Tingkat Keakuratan MAPE
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Kriteria Peramalan

Batas Persentase MAPE

Sangat baik MAPE < 10%
Baik 10% < MAPE < 20%
Cukup 20% < MAPE < 50%
Rendah MAPE = 50%




I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun ajaran 2020/2021 yang
bertempat di jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan IImu Pengetahuan

Alam, Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data jumlah keberangkatan
penumpang pesawat domestik di Bandara Soekarno-Hatta bulan Januari 2009
hingga Juni 2016. Data ini merupakan data sekunder yang diperoleh dari website
https://www.bps.go.id/indicator/17/66/13/jumlah-penumpang-pesawat-di-

bandara-utama.html.

3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
A. Melakukan analisis statistika deskriptif.
B. Penerapan Model SARIMA.
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5.
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Mengidentifikasi data apakah sudah stasioner terhadap ragam dan rata-
rata.

Membentuk model orde AR melalui plot PACF dan orde MA melalui plot
ACF.

Melakukan diagnosis model, yaitu uji signifikansi parameter dan uji
kelayakan model.

Memilih model terbaik dengan melihat nilai AIC terkecil.

Melakukan peramalan pada data out sample dan satu periode selanjutnya.

C. Penerapan Fuzzy Time Series Markov Chain (FTS-MC).
Berikut adalah langkah-langkah nya:

1.

8.
9.

10.

Menentukan himpunan semesta pembicaraan (U) berdasarkan
Persamaan (2.32).

Menentukan banyaknya himpunan fuzzy berdasarkan Persamaan (2.33)
dan (2.34).

Menentukan nilai tengah u; berdasarkan Persamaan (2.36)
Mendefinisikan himpunan fuzzy A; berdasarkan Persamaan (2.28) dan
melakukan fuzzyfikasi pada data yang diamati.

Membentuk dan membuat tabel FLR.

Mengelompokkan FLR yang telah diperoleh dari langkah ke-5
berdasarkan currentstate yang sama sehingga terbentuk FLRG.
Menentukan matriks probabilitas transisi berdasarkan FLRG yang telah
ditentukan pada langkah ke-6 dengan Persamaan (2.37).

Menghitung nilai peramalan.

Menghitung nilai penyesuaian pada peramalan.

Menentukan hasil ramalan akhir.

D. Melakukan validasi hasil peramalan dengan data aktual.



V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan pada bab sebelumnya, maka diperoleh kesimpulan

sebagai berikut:

1.

Plot yang terbentuk pada data jumlah keberangkatan penumpang domestik di
Bandara Soekarno-Hatta bulan Januari 2009 — Juni 2016 mengandung pola
musiman. Hal ini menunjukkan bahwa data dapat dianalisis oleh metode
Box-Jenkins (ARIMA) musiman.

Hasil peramalan menggunakan model SARIMA untuk data jumlah
keberangkatan penumpang pesawat domestik di Bandara Soekarno-Hatta
bulan Juli 2016 adalah 1623355 dengan nilai MAPE sebesar 8.0337%. Hasil
peramalan ini akan digunakan sebagai input untuk peramalan bulan Juli 2016
dengan metode FTS-MC.

Hasil peramalan menggunakan model FTS-MC untuk data jumlah
keberangkatan penumpang pesawat domestik di Bandara Soekarno-Hatta
bulan Juli 2016 adalah 1780649 dengan nilai MAPE sebesar 5.1776%.

Dari model SARIMA dan FTS-MC diperoleh nilai MAPE sebesar 8.0337%
dan 5.1776%. Nilai MAPE dari kedua model tersebut sama-sama dibawah
10% yang berarti hasil peramalan dari kedua model sangat baik. Hal ini
menunjukkan bahwa FTS-MC dapat memperbaiki hasil peramalan model
SARIMA. Karena nilai MAPE FTS-MC lebih kecil dibandingkan dengan
nilai MAPE model SARIMA dan hasil peramalan FTS-MC pada bulan Juli
2016 lebih mendekati data aktual.
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5.2 Saran

Bagi pembaca yang ingin melanjutkan tugas akhir ini, penulis menyarankan untuk
menggunakan metode peramalan untuk pola data seasonal lainnya, namun tetap
menggunakan metode fuzzy time series Markov chain dan membandingkan hasil

peramalan dan data aktual dengan menggunakan ukuran akurasi lainnya.
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