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ABSTRACT

FORECASTING TOURIST VISITS IN INDONESIA USING THE

EXPONENTIAL SMOOTHING HOLT-WINTERS METHOD WITH THE

MULTIPLICATIVE MODEL AND THE SEASONAL AUTOREGRESSIVE

INTEGRATED MOVING AVERAGE (SARIMA) METHOD

By

Vedisya Natasia

This study aims to forecast the number of passengers at Kualanamu International

Airport using two time series forecasting approaches, namely the additive

Holt-Winters method and the ARIMA model with intervention. The data used

is monthly data on the number of passengers from January 2016 to December

2024. The additive Holt-Winters model is built through optimization of smoothing

parameters (α, β, γ) using grid search to minimize the MAPE value, while the

ARIMA (1,2,1) model with pulse intervention at the 28th point (May 2018) is used

with outlier detection. The performance of the two models was compared based on

the prediction accuracy for 2024 using the MAPE and MSE metrics. The analysis

shows that the Holt-Winters model provides more accurate results than the ARIMA

model with intervention. Furthermore, the best model is used to forecast the number

of passengers in 2025. These forecasting results are expected to provide useful input

in operational planning and strategic decision making at Kualanamu International

Airport.

Keywords: forecasting, tourism, Holt-Winters multiplicative, SARIMA, MSE,

MAPE.



ABSTRAK

PERAMALAN PENGUNJUNG PARIWISATA DI INDONESIA

MENGGUNAKAN METODE EXPONENTIAL SMOOTHING

HOLT-WINTERS MENGGUNAKAN MODEL MULTIPLICATIVE DAN

METODE SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING

AVERAGE (SARIMA)

Oleh

Vedisya Natasia

Pariwisata merupakan salah satu sektor penting dalam perekonomian Indonesia yang

memberikan kontribusi signifikan terhadap pendapatan negara. Oleh karena itu, peramalan

jumlah pengunjung pariwisata menjadi hal yang krusial dalam mendukung perencanaan

dan pengambilan kebijakan strategis. Penelitian ini bertujuan untuk meramalkan jumlah

pengunjung pariwisata di Indonesia dengan membandingkan dua metode peramalan, yaitu

Exponential Smoothing Holt-Winters model multiplicative dan Seasonal Autoregressive

Integrated Moving Average (SARIMA). Data yang digunakan berupa data bulanan jumlah

pengunjung pariwisata ke Indonesia selama periode tertentu. Proses peramalan dilakukan

dengan mengidentifikasi model terbaik dari masing-masing metode berdasarkan nilai Mean

Squared Error (MSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil penelitian

menunjukkan bahwa kedua metode mampu memberikan peramalan yang cukup baik, namun

terdapat perbedaan dalam tingkat akurasi. Metode yang menghasilkan nilai kesalahan terkecil

dipilih sebagai model terbaik dalam memproyeksikan jumlah pengunjung pariwisata di masa

depan. Temuan ini diharapkan dapat menjadi acuan bagi pemerintah dan pemangku kebijakan

dalam mengembangkan strategi pengelolaan sektor pariwisata di Indonesia secara lebih

optimal. Hasil analisis menunjukkan bahwa penggunaan metode SARIMA efektif untuk

prediksi data karena hasil prediksinya cukup mendekati data aktual dengan nilai MAPE

sebesar 73.94 dan MSE sebesar 1.4228.

Kata-kata kunci: peramalan, pariwisata, Holt-Winters multiplicative, SARIMA, MSE,

MAPE.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Peramalan adalah suatu proses analisis perhitungan dengan pendekatan kuantitatif

dalam mengestimasikan keadaan di waktu mendatang menggunakan kumpulan data

pada masa lampau. Peramalan mendasari setiap penentuan keputusan mengenai

keadaan di masa depan [Assauri and Sofjan, 1984].

Peramalan adalah teknik yang mengevaluasi nilai di masa depan dengan

mengamati data historis atau saat ini [Aswi and Sukarna, 2006]. Metode peramalan

yang efektif dapat membantu para pembuat kebijakan dalam merumuskan

langkah-langkah yang tepat untuk menjaga kestabilan ekonomi. Di antara berbagai

metode yang tersedia, metode peramalan statistik seperti Double Exponential

Smoothing (DES) Holt-Winters Dan Seasonal Autoregressive Integrated Moving

Average (SARIMA), dan metode peramalan lainnya telah terbukti efektif dalam

memberikan prediksi yang akurat. Ketidakpastiaan di masa mendatang dapat

diperkirakan dengan mengambil keputusan menggunakan hasil dari suatu

metode peramalan yang baik sehingga peramalan berfungsi untuk mendapatkan

forecast yang cenderung dengan meminimalisir kesalahan ramalan [Makridakis,

1988];[Aden, 2020].

Indonesia adalah salah satu negara berkembang yang berharap dapat

menciptakan kemakmuran ekonomi. Sumber ekonomi dan kemajuan ditentukan

oleh pertumbuhan. Ini diilustrasikan oleh perubahan dalam produksi nasional, yang

dapat ditafsirkan sebagai pertumbuhan ekonomi nasional. Selain itu, pertumbuhan

ekonomi dapat menjelaskan apakah ekonomi memiliki tingkat sumur yang lebih

tinggi dalam bisnis lokal.
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Pertumbuhan ekonomi Indonesia saat ini didukung oleh pengembangan

sektor, menunjukkan peningkatan lima pendapatan atau pertumbuhan valuta asing

Indonesia. Sektor - sektor ini termasuk sektor pariwisata, yang saat ini berkembang

menjadi Indonesia Indonesia terbesar di Indonesia. Sektor ini harus ditekankan

dari meningkatnya jumlah kunjungan wisata untuk kepulauan dan wisatawan asing

dengan mengunjungi tempat - tempat wisata milik negara tersebut. Tingginya

kontribusi dan pertumbuhan sektor pariwisata menjadikan sektor ini sebagai sektor

utama dalam merangsang pertumbuhan ekonomi, meningkatkan pendapatan valuta

asing, mendorong industri pendukung lainnya, menciptakan lapangan pekerjaan,

serta mempromosikan keindahan alam dan budaya di Indonesia [Ramadhani, 2023].

Pariwisata telah menjadi fokus bagi Indonesia dalam pengembangan

pembangunan, ini terbukti dengan dibuatnya regulasi terkait kebijakan pembangunan

kepariwisataan dan ekonomi kreatif tahun 2015 pada Rencana Pembangunan Jangka

Menengah Nasional (RPJMN) 2015 – 2019, dengan mentargetkan wisatawan

asing yang berkunjung ke Indonesia mencapai 20 juta orang pada tahun 2019

[Kementerian Perhubungan Republik Indonesia, 2024].

Pemerintah Indonesia melihat potensi ada secara internal di sektor pariwisata

melalui pengembangan tujuan pariwisata, pengembangan industri pariwisata dan

pengembangan lembaga pariwisata di bawah berbagai pedoman. Sementara itu,

pemerintah telah berfokus pada kebijakan pemasaran pariwisata nasional untuk

meningkatkan kunjungan wisata asing. Pemerintah sedang melihat apakah masalah

pariwisata Indonesia tidak hanya dalam promosi dan pengemasan, tetapi juga dalam

penempatan sektor pariwisata [Nursyahbani, 2019].

Pada tahun 2020 laju pertumbuhan ekonomi mengalami penurunan yang

sangat signifikan yakni yang semula tahun 2019 sebesar 4,68 persen menjadi -1,23

persen. Hal ini dikarenakan adanya pandemi Covid-19 sehingga berdampak pada

penurunan laju pertumbuhan ekonomi di Indonesia.

Oleh karena itu, memperkirakan tingkat pengunjung pariwisata sangat

penting untuk menjaga harga kestabilan dan ekonomi keseimbangan. Pengunjung

pariwisata yang tidak terkendali dapat merugikan masyarakat dengan membuat

harga tiket naik secara drastis. Hal ini dapat menyebabkan ketidakpastian ekonomi

dan kesulitan dalam merencanakan keuangan bagi individu maupun perusahaan.
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Karenanya, pemerintah wajib meramalkan tingkat pengunjung pariwisata di

masa depan agar bisa mengambil tindakan pencegahan yang tepat. Dengan

memperkirakan pengunjung pariwisata, pemerintah bisa mengetahui faktor-faktor

yang mungkin membuat harga naik. Oleh karena itu, peramalan pengunjung

pariwisata di Indonesia membantu pemerintah dalam membuat kebijakan ekonomi

yang lebih terencana dan berkesinambungan.

Dalam banyaknya penelitian mengenai peramalan, akurasi dianggap sebagai

kriteria dalam menetapkan metode peramalan yang tepat. Ketepatan pada metode

peramalan sangat penting bagi pengguna hasil ramalan tersebut. Ketepatan ini dilihat

tiga dari kesalahan yang ada pada peramalan yang merupakan ukuran ketepatan

yang menjadi pokok untuk membandingkan hasil peramalan. Data yang digunakan

dalam penelitian ini adalah data pariwisata di Indonesia di mulai dari Januari 2018

sampai Desember 2023 bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS). Penelitian

kali ini menggunakan referensi dari penelitian sebelumnya yaitu, yang dilakukan

oleh Nunik Parwati (2020) tentang Prakiraan Jumlah Penumpang Menggunakan

Exponential Smoothing Holt Winters. Penelitian dari Rismawanti Y, dkk.(2018)

berjudul perbandingan Peramalan Metode Moving Average dan Exponential

Smoothing Holt Winter untuk Menentukan Peramalan Inflasi di Indonesia.

Penelitian dari Alfiyati, dkk.(2018) berjudul Penerapan Extreme Learning

Machine (ELM) untuk Peramalan Laju Inflasi di Indonesia. Penelitian dari Amrin

berjudul Data Mining dengan Regresi Linier Berganda Untuk Peramalan Tingkat

Inflasi (Amrin, 2016). Penelitian dari Fahrudin, dkk. (2020). Tentang Peramalan

Inflasi Menggunakan Metode Sarima Dan Single Exponential Smoothing (Studi

Kasus: Kota Bandung). Penelitian dari Bidangan dkk. (2016) membandingkan

peramalan metode DES satu parameter Brown dan metode DES dua parameter

Holt. Penelitian dari Mahmudi, dkk. (2018) berjudul Meramalkan Laju Inflasi

Menggunakan Metode Exponential Smoothing Ganda. Oleh karena itu, penelitian

ini diberi judul Peramalan Inflasi Menggunakan Metode Exponential Smoothing

Ganda Dan Metode Exponential Smoothing Holt-Winters Menggunakan Model

multiplicative.

Metode Exponential Smoothing adalah suatu metode yang bertujuan

untuk memperlihatkan bobot secara exponential untuk memprediksi nilai di masa

mendatang terhadap nilai pengamatan sebelumnya [Borman and Fauzi, 2018];
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[Mursidah and Nurhasanah, 2021]. Metode ini menggunakan harga parameter

pemulusan,yaitu dilakukan dengan trial dan error. Metode Exponential Smoothing

adalah salah satu teknik peramalan yang banyak digunakan karena kesederhanaan

dan keakuratannya. Metode ini bekerja dengan memberikan bobot yang lebih besar

pada data yang lebih baru sehingga lebih responsif terhadap perubahan terbaru dalam

pola data. Terdapat beberapa varian dari metode ini, seperti Pemulusan Eksponensial

Tunggal (SES), Exponential Smoothing Ganda (DES), dan Exponential Smoothing

Holt-Winters, yang masing-masing dapat digunakan untuk jenis data yang berbeda.

Metode pemulusan eksponensial terbagi tiga yaitu Single, Double, dan Triple

Exponential Smoothing [Safitri et al., 2017]; [Zaini et al., 2020].

Aplikasi metode peramalan dapat diterapkan pada data pengunjung

pariwisata di Indonesia untuk menganalisis dan memprediksi tingkat pengunjung

pariwisata di masa mendatang. Dalam hal ini, data pengunjung pariwisata di

Indonesia akan dianalisis menggunakan salah satu metode peramalan untuk

mendapatkan proyeksi pengunjung pariwisata ke depan. Tujuan dari analisis ini

adalah agar pemerintah dapat menjaga inflasi tetap seimbang melalui penerapan

kebijakan-kebijakan strategis yang tepat.

Data pengunjung pariwisata Indonesia dari tahun 2018 hingga 2023

menunjukkan adanya pola tren. Berdasarkan karakteristik pola data ini, metode yang

tepat untuk melakukan peramalan adalah Metode Double Exponential Smoothing

Exponential Smoothing Holt-Winters Dan metode Seasonal Autoregressive

Integrated Moving Average (SARIMA). Sebelumnya, penelitian terkait data inflasi

di Indonesia belum banyak menggunakan perbandingan antara Metode Double

Exponential Smoothing Holt-Winters Exponential Smoothing dan metode Seasonal

Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). Oleh karena itu, penelitian

ini berupaya menerapkan kedua metode tersebut guna menemukan metode yang

paling akurat untuk memprediksi pengunjung pariwisata di Indonesia dalam jangka

waktu mendatang.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:
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1. melakukan peramalan dengan Metode Exponential Smoothing Holt-Winters

Menggunakan Model multiplicative dan metode Seasonal Autoregressive

Integrated Moving Average (SARIMA) pada data pengunjung pariwisata di

Indonesia;

2. mengevaluasi keakuratan Metode Exponential Smoothing Holt-Winters

Menggunakan Model multiplicative dan metode Seasonal Autoregressive

Integrated Moving Average (SARIMA) dalam memprediksi tingkat pariwisata

dengan menggunakan data historis pariwisata yang diperoleh dari Badan Pusat

Statistik (BPS).

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1. memberikan pengetahuan baru tentang Metode Exponential Smoothing

Holt-Winters Menggunakan Model multiplicative dan metode Seasonal

Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA);

2. menunjukkan hasil peramalan terbaik Metode Exponential Smoothing

Holt-Winters Menggunakan Model multiplicative dan metode Seasonal

Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) pada data pariwisata di

Indonesia.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan

Peramalan, juga disebut forecasting, adalah suatu proses analisis perhitungan

yang menggunakan pendekatan kuantitatif dan kualitatif untuk meramalkan keadaan

di waktu mendatang dengan menggunakan kumpulan data dari masa lalu untuk

mengurangi dampak ketidakpastian [Sinaga and Irawati, 2018]. Peramalan adalah

komponen awal suatu mekanisme penentuan keputusan namun, jika dilakukan

dengan cara tertentu, peramalan akan menjadi lebih dari itu. Setiap keputusan tentang

keadaan di masa depan didasarkan pada peramalan [Assauri and Sofjan, 1984].

Peramalan dibagi menjadi tiga kategori berdasarkan jangka waktu: peramalan jangka

panjang, peramalan jangka menengah, dan peramalan jangka pendek. Peramalan

jangka panjang mencakup waktu lebih dari 18 (delapan belas) bulan, peramalan

jangka menengah mencakup antara 3 (tiga) dan delapan 18 (belas bulan), dan

peramalan jangka pendek mencakup waktu kurang dari 3 (tiga) bulan [Sinaga and

Irawati, 2018].

2.2 Data Deret Waktu

Kumpulan data yang diukur selama periode waktu tertentu berdasarkan

interval waktu yang sama disebut deret waktu. Frekuensi pengumpulan dapat berupa

detik, menit, jam, hari, minggu, bulan, atau bahkan tahun jika waktu dianggap

diskrit. Dalam peramalan deret waktu, penting untuk mempertimbangkan jenis atau

pola data yang tersedia. Pola pergerakan atau variabel dapat diikuti oleh data deret

waktu, sehingga data deret waktu dapat digunakan sebagai dasar untuk pembuatan

keputusan saat ini. Empat kategori pola data terdiri dari data deret waktu [Makridakis

et al., 1999].

1. Pola Horizontal (H), yaitu pola data yang terjadi jika tidak berfluktuasi di sekitar
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nilai rata-rata yang konstan.

2. Pola Musiman (S), yaitu pola data yang terjadi jika deret waktu dipengaruhi

faktor musiman.

3. Pola Siklis (C), yaitu pola data yang terjadi jika data dipengaruhi fluktuasi

ekonomi jangka panjang seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis.

4. Pola Data Trend (T), yaitu pola data yang terjadi jika terjadi kenaikan ataupun

penurunan sekuler jangka panjang pada data.

2.3 Stasioneritas

Stasioneritas merupakan asumsi yang sangat dibutuhkan dalam analisis deret

waktu untuk meminimalkan kesalahan pemodelan. 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 et al., 2016].

Kestasioneran dibedakan menjadi dua, yakni stasioner dalam rataan dan

stasioner dalam ragam. Jika suatu deret waktu mempunyai ragam yang tidak

stasioner, maka perlu dilakukan transformasi terhadap data untuk membuat ragam

data menjadi stasioner. Transformasi yang banyak digunakan adalah transformasi

Box-Cox. Sementara, untuk data deret waktu yang mempunyai nilai rataan tidak

stasioner, maka dapat digunakan proses pembedaan (differencing) [Wanto, 2016].

Langkah-langkah untuk melakukan uji akar unit dengan metode ADF test:

1. Hipotesis:

H0 : data tidak stasioner

H1 : data stasioner

2. Statistik uji ADF

t =
δ

Se(δ)
,
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dengan,

δ : parameter AR (autoregressive)

Se(δ) : standard error dari δ

t : statistik uji

3. Kriteria penolakan ADF:

Tolak H0 jika |tδ| g |t(n−1);α| atau p-value f α

Pada kasus nyata, seringkali ditemukan data deret waktu yang bersifat

tidak stasioner, sehingga perlu dilakukan stasionarisasi melalui tahapan diferensiasi.

Menurut Box dan Jenkins (1970), proses diferensiasi adalah teknik yang diterapkan

untuk menghapus ketergantungan data terhadap waktu, yang dilakukan dengan

menghitung selisih nilai yang berurutan sehingga didapatkan d = 1, dengan

persamaan sebagai berikut:

∆Zt = Zt − Zt−1,

dengan,

∆Zt : differencing data

Zt : data periode saat ini

Zt−1 : data periode sebelumnya

2.4 Indeks Musiman

Variasi musiman, juga dikenal sebagai seasonal variation, adalah yang paling

mudah dipahami yang berpengaruh pada perubahan data deret waktu.

Ada berbagai versi indeks musiman sebagai berikut:

1. Specific seasonal, menunjukkan versi musim dalam satu tahun. Typical seasonal,

menunjukkan versi musim rata-ratanya dalam jangka panjang.

2. Constant seasonal, menunjukkan versi musim yang tetap sama dalam tiap- tiap

tahun. Typical seasonal, menunjukkan versi musim rata-ratanya dalam jangka

panjang.
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Variasi musiman adalah variasi periodik, yaitu pengulangan selama periode waktu

tertentu. Variasi musiman dapat terjadi dalam periode tertentu, seperti tahun, bulan,

minggu, atau bahkan sehari. Ada berbagai cara untuk menghitung jumlah indeks

untuk musim tertentu yaitu antara lain metode monthly totals. Metode monthly totals

dirumuskan sebagai berikut.

Rata-rata dari total nilai adalah:

Ȳt =

∑

Y

nk

, (2.1)

dengan:

nk = jumlah masing-masing bulan atau triwulan

k = menunjukkan bulan atau triwulan yang bersangkutan

Ȳt = rata-rata dari total nilai
∑

Y = total nilai

Banyak bulan = 12 dan banyak triwulan = 4.

2.5 Metode Exponential Smoothing

Prinsip metode Exponential Smoothing, menurut Handoko [1984], adalah

menggunakan nilai penghalusan secara eksponensial untuk meramalkan nilai di

masa mendatang. Peramalan rata rata bergerak eksponensial menimbang data

sebelumnya secara eksponensial, dengan data paling akhir memiliki berat lebih

besar dalam delapan belas rata rata bergerak.

Menurut [Makridakis et al., 1999], exponential smoothing adalah suatu

teknik peramalan rata-rata bergerak yang melakukan pembobotan menurun secara

eksponensial terhadap nilai-nilai observasi yang lebih tua. Smoothing adalah

mengambil rata-rata dari nilai pada beberapa periode untuk menaksir nilai pada

suatu periode. Metode moving average berkembang menjadi metode exponential

smoothing. Metode ini melakukan peramalan dengan mengulang perhitungan dengan

data terbaru.
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2.6 Metode Exponential Smoothing Ganda Holt

Rumus exponential smoothing ganda Holt, menurut [Makridakis et al., 1999],

hampir serupa dengan metode Brown, tetapi tidak menggunakan rumus pemulusan

berganda secara langsung. Sebaliknya, pemulusan nilai tren dengan parameter yang

berbeda dari parameter yang digunakan pada deret awal.

Rumus untuk exponential smoothing Ganda Holt adalah sebagai berikut:

St = α(xt − St−1 − bt−1) + St−1 + bt−1

St = (αxt − αSt−1 − αbt−1) + St−1 + bt−1

St = αxt − αSt−1 − αbt−1 + St−1 + bt−1

St = αxt + (1− α)St−1 + (1− α)bt−1

St = αxt + (1− α)(St−1 + bt−1) (2.2)

dengan:

• St = exponential smoothing pada tahun ke-t

• St−1 = exponential smoothing pada tahun ke-t− 1

• xt = data ke-t

• α = konstanta parameter exponential smoothing (0 < α < 1)

• bt−1 = smoothing unsur trend pada tahun ke-t− 1.

Untuk menghitung smoothing unsur trend digunakan persamaan sebagai berikut:

bt = β(St − St−1) + (1− β)bt−1, (2.3)

dengan:

• β = konstanta parameter smoothing untuk trend (0 < β < 1)

• St = exponential smoothing pada tahun ke-t

• St−1 = exponential smoothing pada tahun ke-(t− 1)

• bt = smoothing trend pada tahun ke-t
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• bt−1 = smoothing trend pada tahun ke-(t− 1)

Metode ini menggunakan dua parameter smoothing α dan β, sehingga dikenal

dengan metode double exponential smoothing [Makridakis et al., 1999].

2.7 Metode Exponential Smoothing Holt-Winters

Metode double exponential smoothing hanya dapat digunakan untuk data

yang mengandung unsur tren, tetapi tidak dapat digunakan untuk data yang

mengandung musiman. Metode Holt-Winters merupakan gabungan dari metode

Holt dan Winters, dimana nilai tren metode Holt digabungkan dengan nilai musiman

metode Winters, sehingga metode Holt-Winters dapat menangani faktor tren dan

musiman yang muncul sekaligus pada sebuah data nonstasioner [Kalekar, 2004].

1. Nilai awal untuk penghalusan eksponensial

SL =
1

L

L
∑

t=1

Xt

2. Nilai awal untuk penghalusan trend

b =
1

K

(

XL+1 −X1

L
+

XL+2 −X2

L
+ · · ·+

XL+K −XK

L

)

3. Nilai awal untuk penghalusan musiman model multiplikatif

Ik =
Xk

SL

2.8 Estimasi Parameter

Metode exponential smoothing Holt-Winters didasarkan atas tiga unsur

yaitu unsur stasioner, tren, dan musiman untuk setiap periode dan memberikan

tiga pembobotan dalam prediksinya, yaitu α, β, dan γ. Pembobotan α, β, dan γ

adalah sebagai berikut:

1. Alpha α merupakan parameter yang mengontrol smoothing relatif pada
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pengamatan yang baru dilakukan. Jika alpha bernilai mendekati 1 maka hanya

pengamatan terbaru yang digunakan secara eksklusif. Sebaliknya bila alpha

mendekati 0 maka pengamatan yang lain dihitung dengan bobot sepadan dengan

yang terbaru.

2. Beta β merupakan parameter yang mengontrol smoothing relatif pada pengamatan

yang baru dilakukan untuk mengestimasi kemunculan tren nilai beta berkisar dari

0 sampai 1.

3. Gamma (γ) merupakan parameter yang mengontrol smoothing relatif pada

pengamatan yang baru dilakukan untuk mengestimasi kemunculan unsur

musiman. Nilai gamma berkisar dari 0 sampai 1.

Besarnya koefisien α, β, dan γ, memiliki jarak di antara 0 dan 1 yang

ditentukan secara subjektif atau dengan menggunakan Ordinary Least Square

Estimation (OLS) [Mulyana, 2004].

2.9 Metode Exponential Smoothing Holt-Winters Model Multiplicative

Untuk memprediksi data deret waktu time series, amplitudo (ketinggian)

pola musiman proporsional dengan level atau tingkatan deret data rata-rata, model

perkalian musiman cocok. Dengan kata lain, data yang lebih besar mengikuti pola

musiman [Montgomery, 2008]. Apabila ada tanda atau kecenderungan bahwa pola

musiman bergantung pada ukuran data, dengan model multiplikatif digunakan.

Berikut ini adalah persamaan yang digunakan untuk model multiplikatif.

1. Persamaan untuk menghitung exponential smoothing Holt-Winters:

St = α
xt

It−L

+ (1− α)(St−1 + bt−1) (2.4)

2. Persamaan untuk menghitung smoothing tren:

bt = β(St − St−1) + (1− β)bt−1 (2.5)

3. Persamaan untuk menghitung smoothing musiman pada model
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multiplicative:

It = γ
xt

St

+ (1− γ)It−L (2.6)

4. Untuk menghitung nilai peramalan exponential smoothing Holt-Winters

pada model multiplicative digunakan persamaan sebagai berikut:

Ft+m = (St +mbt)It−L+m (2.7)

dengan:

St : Exponential smoothing pada tahun ke-t

St−1 : Exponential smoothing pada tahun ke-t− 1

bt : Smoothing unsur trend pada tahun ke-t

bt−1 : Smoothing unsur trend pada tahun ke-t− 1

xt : Data ke-t

Ft : Nilai yang ingin diramalkan

α : Parameter smoothing untuk data (0 < α < 1)

β : Parameter smoothing untuk tren (0 < β < 1)

γ : Parameter smoothing untuk musiman (0 < γ < 1)

It : Smoothingfaktormusiman

m : Periode waktu yang akan diramalkan

L : Panjang musiman (L = 3, L = 4, L = 6, atau L = 12)

[Makridakis et al., 1999]

2.10 Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

merupakan metode ARIMA yang digunakan untuk menyelesaikan time series

musiman. Metode ini terdiri dari dua bagian, yaitu bagian tidak musiman dan bagian

musiman. Bagian tidak musiman dari metode ini adalah model ARIMA. Model

ARIMA terdiri dari model autoregressive dan model moving average.
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2.10.1 Model Autoregressive (AR)

Model AR adalah model yang menggambarkan bahwa variable dependent

dipengaruhi oleh variabel dependen itu sendiri pada periode sebelumnya. Menurut

[Wei, 2006] model AR orde ke-p atau ARp secara umum dapat dituliskan sebagai

berikut:

Zt = Φ1Zt−1 + Φ2Zt−2 + · · ·+ ΦpZt−p + at (2.10.1)

dengan:

• Zt = nilai variabel dependent pada waktu t

• Zt−1, Zt−2, . . . , Zt−p = nilai variabel dependent pada time-lag t− 1, . . . , t− p

• Φ1,Φ2, . . . ,Φp = koefisien autoregressive

• at = nilai residu pada waktu t.

Orde dalam model AR sering digunakan dalam analisis time series adalah p = 1

atau p = 2 (Pankratz, 1991).

2.10.2 Model Moving Average (MA)

Model MA orde ke-q atau MA(q) secara umum dapat dituliskan sebagai berikut:

Zt = at − θ1at−1 − · · · − θqat−q, (2.10.2)

dengan:

• Zt = nilai variabel dependent pada waktu t

• at, at−1, . . . , at−q = nilai residu pada waktu t, t− 1, . . . , t− q

• θ1, . . . , θq = koefisien Moving Average

Terlihat bahwa Zt pada model MA merupakan rata-rata tertimbang kesalahan

sebanyak q periode ke belakang. Banyaknya kesalahan yang digunakan (q) pada

persamaan ini menandai tingkat dari model moving average.
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2.10.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA(p, q) merupakan kombinasi dari model AR(p) dan MA(q), yaitu:

Zt = Φ1Zt−1 + · · ·+ ΦpZt−p + at − θ1at−1 − · · · − θqat−q, (2.10.3)

dengan:

• Zt = nilai variabel dependent pada waktu t

• Zt−1, Zt−2, . . . , Zt−p = nilai variabel dependent pada time-lag t − 1, t −

2, . . . , t− p

• at, at−1, . . . , at−q = nilai residu pada waktu t, t− 1, . . . , t− q

• Φ1,Φ2, . . . ,Φp = koefisien autoregressive

• θ1, . . . , θq = koefisien Moving Average

Persamaan (2.10.3) dapat ditulis dalam bentuk:

(1−Φ1B−Φ2B
2−· · ·−ΦpB

p)Zt = (1− θ1B− θ2B
2−· · ·− θqB

q)at, (2.10.4)

atau:

Φp(B)Zt = Θq(B))at (2.10.5)

dengan:

• φp(B) adalah polinomial untuk komponen autoregressive (AR)

• θq(B) adalah polinomial untuk komponen Moving Average (MA)

Proses ARMA merupakan kasus khusus dari proses MA, maka fungsi

autokorelasi parsialnya juga merupakan pemulusan eksponensial dan/atau

gelombang sinus tergantung dari akar-akar 1− θ1B − θ2B
2 − · · · − θqB

q = 0.

2.10.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model ARIMA dilakukan pada data stasioner atau data yang di differencing

sehingga data telah stasioner. Secara umum, model ARIMA dinotasikan sebagai
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berikut:

Model ARIMA(p, d, q) dengan:

• p = orde model autoregressive

• q = orde model moving average

• d = banyaknya differencing

Model ini merupakan gabungan dari model ARMA(p, q) dan proses

differencing, yaitu:

Φp(B)(1− B)dzt = θ0 +Θq(B)εt, (2.10.6)

dengan

Φp(B) = 1− φ1B − φ2B
2 − · · · − φpB

p (2.10.7)

Θq(B) = 1− θ1B − θ2B
2 − · · · − θqB

q (2.10.8)

Parameter θ0 mempunyai peran yang berbeda untuk d = 0 dan d > 0.

Untuk d = 0, data asli telah stasioner, bahwa θ0 merupakan rata-rata proses, yaitu

θ0 = (1−φ1−φ2−· · ·−φp)µ. Untuk d g 1, data asli nonstasioner dan θ0 merupakan

istilah tren deterministik yang biasanya dihilangkan.

2.10.5 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

Secara umum, model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average

(SARIMA) dinotasikan sebagai berikut:

SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s

dengan:

• (p, d, q) = bagian tidak musiman dari model

• (P,D,Q) = bagian musiman dari model

• P = orde musiman untuk AR
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• Q = orde musiman untuk MA

• D = banyaknya seasonal differencing

• s = jumlah periode per musim

Suatu deret {Zt} tidak diketahui periode variasi musiman dan tidak musiman,

bentuk model ARIMA untuk deret itu adalah:

Φp(B)(1− B)dZt = Θq(B)bt. (2.35)

Jika terdapat {bt} tidak white noise dengan korelasi antara periode musiman,

maka fungsi autokorelasi untuk {bt} adalah:

ρj(s) =
E
[

(bt+s − µb)(bt − µb)
]

σ2
b

, j = 1, 2, 3, . . . (2.36)

Untuk melihat korelasi antar periode, model ARIMA direpresentasikan

sebagai:

Φp(B
s)(1− Bs)Dbt = ΘQ(B

s)at, (2.37)

dengan

Φp(B
s) = 1− Φ1B

s − Φ2B
2s − · · · − ΦpB

ps, (2.10.9)

ΘQ(B
s) = 1−Θ1B

s −Θ2B
2s − · · · −ΘQB

Qs. (2.10.10)

Φp(B
s) dan ΘQ(B

s) adalah persamaan polinomial dalam Bs. Jika akar-akar

dari polinomial tersebut berada di luar lingkaran unit dan {at} = 0, maka proses

tersebut adalah white noise.

Dengan mengombinasikan Persamaan (2.35) dan (2.37), diperoleh model

SARIMA sebagai berikut:

Φp(B)ΦP (B
s)(1− B)d(1− Bs)DZt = Θq(B)ΘQ(B

s)at, (2.38)

dengan:

zt =







Zt − µ, d = 0 atau D = 0,

Zt, lainnya.

Keterangan:
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• Φp(B) = faktor AR tidak musiman

• Θq(B) = faktor MA tidak musiman

• ΦP (B
s) = faktor AR musiman

• ΘQ(B
S) = faktor MA musiman

• µ = rata-rata Zt

2.11 Kriteria Kebaikan Model

Untuk menghitung akurasi peramalan, ada beberapa perhitungan yang

biasa digunakan. Perhitungan ini dapat digunakan untuk membandingkan model

peramalan yang berbeda dan juga untuk memastikan keakuratan peramalan. Jika

nilai RMSE, MAE, dan MAPE berkurang, akurasi peramalan akan meningkat

[Heizer and Render, 2008].

Membandingkan kesalahan peramalan adalah cara sederhana untuk

menentukan apakah metode peramalan tertentu harus digunakan untuk membuat

peramalan data yang sedang kita analisa atau tidak. Ada dua belas indikator yang

dapat digunakan untuk menentukan apakah metode peramalan tersebut digunakan

dengan benar. Selain itu, teknik dengan MAPE terkecil adalah yang paling akurat

[Nachrowi and Hardius, 2005].

Sangat penting untuk membandingkan perhitungan dengan nilai MAPE

paling rendah karena perbedaan antara hasil peramalan dan nilai aktual semakin

kecil (Rangkuti, 2005). Ada banyak cara dalam melakukan peramalan untuk

menemukan kesalahan ramalan. Untuk prediksi di masa mendatang, model dengan

kesalahan peramalan terkecil pasti akan dipilih. Berikut ini adalah ukuran galat

peramalan yang dapat digunakan untuk mengetahui besarnya galat tersebut:

a. Root Mean Square Error (RMSE):

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan besarnya tingkat kesalahan hasil

prediksi, dimana semakin kecil (mendekati 0) nilai RMSE maka hasil prediksi akan
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semakin akurat. Nilai RMSE dapat dihitung dengan persamaan sebagai berikut:

RMSE =

√

∑

(Yt − Ŷt)2

n
(2.8)

b. Mean Absolute Error (MAE):

Mean Absolute Error (MAE) adalah salah satu metode yang digunakan untuk

mengukur tingkat keakuratan model peramalan. Nilai MAE menunjukkan rata-rata

kesalahan (error) absolut antara hasil peramalan/prediksi dengan nilai riil (Subagyo,

1986). Secara rumus MAE dijelaskan sebagai berikut:

MAE =
1

n

∑

|Yt − Ŷt| (2.9)

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

Persentase galat rata-rata mutlak (MAPE) memberikan petunjuk seberapa besar galat

peramalan dibandingkan dengan nilai sebenarnya, dimana suatu model data akan

memiliki kinerja yang sangat baik apabila nilai (MAPE) di bawah 10%.

MAPE =

(

1

n

n
∑

t=1

∣

∣

∣

∣

∣

Yt − Ŷt

Yt

∣

∣

∣

∣

∣

)

× 100% (2.10)

2.12 Analisis Intervensi

Suatu deret waktu dapat dipengaruhi oleh kejadian khusus yang dapat

menyebabkan perubahan pada pola data deret waktu tersebut. Kejadian khusus

yang dimaksud adalah adanya intervensi eksternal dan internal seperti bencana

alam, peraturan pemerintah, kestabilan ekonomi, kerusuhan, dan terorisme. Guna

memodelkan data deret waktu dan mendeskripsikan pola respon dari intervensi yang

ada, diperlukan suatu metode.

Metode yang dapat digunakan adalah analisis intervensi. Pada analisis

intervensi diasumsikan bahwa kejadian intervensi terjadi pada waktu T yang

diketahui dari suatu deret waktu [Box and Reinsel, 1994]. Analisis intervensi

bertujuan untuk mengukur jumlah dan durasi efek intervensi pada data deret waktu

[Wei, 2006]. Bentuk umum dari model intervensi diberikan sebagai berikut:
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Zt =

k
∑

j=1

ωj(B)Bbj

δj(B)
Ijt +Nt, (2.12.11)

dengan:

• Zt : variabel respon pada waktu t.

• j : banyaknya intervensi yang terjadi, j = 1, 2, . . . , k.

• Ijt : variabel intervensi ke-j pada waktu ke-t, bernilai 1 atau 0 yang

menunjukkan ada atau tidaknya pengaruh intervensi pada waktu t− T .

• b : delay waktu mulai terjadinya intervensi.

• ωs(B) = ω0 − ω1B − · · · − ωsB
s (s menunjukkan lamanya suatu intervensi

berpengaruh pada data setelah b periode).

• δj(B) = 1− δ1B− · · · − δrB
r (pola efek intervensi yang terjadi setelah b+ s

periode sejak kejadian intervensi pada waktu T ).

• Nt : error/noise yang berupa model tanpa adanya intervensi.

Secara umum, terdapat ada dua variabel yang digunakan dalam model

intervensi, yaitu fungsi step dan pulse. Fungsi step adalah suatu bentuk intervensi

yang terjadi dalam kurun waktu yang panjang, sedangkan fungsi pulse adalah suatu

bentuk intervensi yang terjadi hanya pada suatu waktu tertentu [Suhartono, 2007].

Persamaan (2.12.11) menunjukkan bahwa besar dan lama dampak intervensi

ditunjukkan oleh b, s, dan r. Dalam mengidentifikasi orde pada model intervensi

(b, s, dan r), dapat dilakukan dengan melihat plot residual. Residual diperoleh dari

selisih antara hasil pengamatan dengan nilai peramalan menggunakan noise model.

Misalkan residual dinotasikan sebagai Z∗

t , maka:

Z∗

t = Zt −Nt =

k
∑

j=1

ωj(B)Bbj

δj(B)
Ijt (2.12.12)

Nilai b ditentukan dengan melihat kapan efek intervensi mulai mempengaruhi

pola data deret waktu, nilai s menunjukkan seberapa lama intervensi itu

mempengaruhi pola data deret waktu dihitung setelah orde b, dan r menunjukkan

pola dari residual Nuvitasari et al. [2009].
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2.13 Deteksi Outlier

Outlier adalah data pengamatan yang tidak konsisten pada seriesnya

(Budiarti dkk, 2013). Outlier dalam data deret waktu tidak dapat dihilangkan

begitu saja disebabkan eratnya korelasi antar amatan dalam deret tersebut, sehingga

kemungkinan outlier akan berpengaruh terhadap beberapa pengamatan setelahnya.

Keberadaan outlier dapat menyebabkan pemodelan yang tidak tepat. Oleh

karena itu diperlukan prosedur untuk mendeteksi dan menghilangkan pengaruh

adanya outlier. Pada tahun 1988, Chang, Tiao, dan Chen mengembangkan suatu

metode untuk mendeteksi keberadaan outlier dalam data deret waktu melalui metode

pendeteksian outlier secara iteratif. Outlier diklasifikasikan menjadi empat tipe, yaitu

Additive Outlier (AO), Innovational Outlier (IO), Level Shift (LS), dan Temporary

Change (TC) Wei [2006].



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun ajaran 2024/2025 di Jurusan

Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung

yang beralamatkan di Jalan Prof. Dr. Ir. Soemantri Brojonegoro, Gedong Meneng,

Kecamatan Rajabasa, Kota Bandar Lampung, Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penulisan ini adalah data sekunder, yaitu data

pengunjung pariwisata bulanan di Indonesia yang diperoleh dari Badan Pusat

Statistik (BPS). Data tersebut mencakup periode dari Januari 2018 hingga Desember

2023. Sebagaimana ditampilkan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Data Bulanan Tahun 2018 - 2023

Bulan 2018 2019 2020 2021 2021 2023

Januari 60832 54298 65337 935 699 38670

Februari 49318 63128 50600 664 1007 25344

Maret 57353 59141 27795 1214 3224 31522

April 58970 44611 625 263 7511 38683

Mei 60403 47812 648 927 13940 29708

Juni 76711 75120 500 779 21759 32710

Juli 59224 47181 529 709 26884 34472

Agustus 53108 65769 984 571 24229 37142

September 49863 55298 875 571 26041 32324

Oktober 53332 48071 419 647 27316 36113

November 59084 47408 1542 1185 27417 37255

Desember 66626 56808 1309 1487 37587 45550
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3.3 Metode Penelitian

3.3.1 Metode Exponential Smoothing Holt-Winters

Metode Exponential Smoothing Holt-Winters dalam penelitian ini ada dua yaitu

model aditif dan model multiplikatif. Kecenderungan atau tanda bahwa pola

musiman bergantung pada ukuran data didasarkan pada model multiplikatif,

sedangkan model aditif digunakan jika kecenderungan tersebut tidak terjadi.

Penelitian ini dilakukan pada data deret waktu musiman.

Adapun langkah-langkah penelitian yang dilakukan Metode Exponential

Smoothing Holt-Winters adalah sebagai berikut:

1. Membuat plot data deret waktu

2. Menguji asumsi

(a) stasioner

i. Mengidentifikasi dengan grafik fungsi autokorelasi (ACF).

ii. Menggunakan uji akar unit dengan metode uji statistik Augmented

Dickey-Fuller.

(b) tren

i. Menyajikan grafik deret waktu. Apabila grafik deret waktu

menunjukkan kecenderungan naik atau turun, maka data

mengandung trend.

(c) musiman

i. Menyajikan grafik deret waktu.

ii. Uji musiman data dengan menggunakan indeks musiman yang

dihitung dengan metode monthly totals.

Indeks musiman =
Xk

Xt

3. Mengolah data dengan menggunakan Metode Exponential Smoothing

Holt-Winters model multiplikatif.

(a) Menentukan nilai awal untuk penghalusan eksponensial, trend dan

musiman:
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(b) Menghitung nilai Exponential Smoothing Holt-Winters (Exponential

Smoothing, Smoothing trend, Smoothing musiman, dan peramalan

Exponential Smoothing Holt-Winters dengan model multiplikatif):

Perhitungan Nilai Exponential Smoothing Holt-Winters Multiplicative

(c) Pemilihan model terbaik dilakukan dengan menghitung nilai Mean

Squared Error (MSE). Model yang memiliki nilai MSE terkecil dianggap

sebagai model yang paling optimal.

(d) Kemudian ramalkan data pengunjung pariwisata di Indonesia dengan

model terbaik.

3.3.2 Metode SARIMA

1. Identifikasi Model

a. Uji kestasioneran data

Data yang belum stasioner dalam ragam dapat dilakukan transformasi

Box-Cox, dan apabila data belum stasioner terhadap nilai tengah, maka

dapat dilakukan differencing.

b. Pembentukan model

Setelah data stasioner terhadap ragam dan nilai tengah, maka dilakukan

proses pembentukan model dugaan dengan mengidentifikasi orde AR

dan MA pada plot ACF dan PACF.

2. Diagnosis Model

Setelah model dugaan terbentuk, langkah selanjutnya adalah melakukan

uji kelayakan model yang harus memenuhi beberapa asumsi, yaitu:

a. Uji Signifikansi Parameter

Koefisien dikatakan signifikan dalam membentuk model apabila nilai

p-value parameter lebih kecil dari α = 0, 05.

b. Asumsi white noise yang diuji dengan uji Ljung-Box

Hipotesis uji yang digunakan pada asumsi white noise adalah sebagai

berikut:

• H0: ρ1 = ρ2 = · · · = ρk = 0 (Galat tidak berautokorelasi)

• H1: ∃ρk ̸= 0, k = 1, 2, . . . , k (Galat berautokorelasi)
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Taraf signifikansi yang digunakan adalah α = 5%.

Kriteria keputusan yang digunakan adalah sebagai berikut:

• Tolak H0 jika p-value < α

• Tidak tolak H0 jika p-value g α

c. Asumsi normalitas residual

Hipotesis uji yang digunakan pada uji asumsi normalitas galat adalah

sebagai berikut:

• H0: Galat berdistribusi normal

• H1: Galat tidak berdistribusi normal

Taraf signifikansi yang digunakan adalah α = 5%.

Kriteria keputusan yang digunakan adalah sebagai berikut:

• Tolak H0 jika p-value < α

• Tidak tolak H0 jika p-value g α

d. Pemilihan Model SARIMA terbaik

Pemilihan model terbaik dilakukan dengan menggunakan kriteria MSE

terkecil.

3. Pembentukan model intervensi

a. Model SARIMA yang telah terbentuk sebelum intervensi digunakan

untuk meramalkan data setelah intervensi (T ) sampai data akhir (n).

b. Identifikasi orde b, s, dan r

Identifikasi orde b, s, dan r dapat dilakukan melalui plot residual.

c. Diagnosis model intervensi

Setelah model dugaan intervensi terbentuk, selanjutnya dilakukan uji

kelayakan model yang harus memenuhi beberapa asumsi yaitu asumsi

signifikansi parameter dengan uji t, asumsi white noise yang dapat

dilakukan menggunakan uji Ljung-Box, dan asumsi normalitas dengan

menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov.

4. Deteksi Outlier

Ketika asumsi distribusi normal tidak terpenuhi maka dilakukan deteksi

outlier.
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5. Peramalan

Peramalan data menggunakan model terbaik yang telah memenuhi asumsi.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan pada bab sebelumnya, maka di peroleh kesimpulan:

1. Hasil peramalan dengan metode exponential smoothing holt-winters

menggunakan model multiplicative dan metode Seasonal Autoregressive

Integrated Moving Average (SARIMA) pada data pengunjung pariwisata

di Indonesia sebagai berikut:

Tabel 5.1 Hasil Peramalan Bulanan

Bulan DES HW SARIMA Data Aktual

Januari 2024 56896 42187 35180

Februari 2024 48976 37074 52856

Maret 2024 46093 39625 37114

April 2024 35773 37812 75260

Mei 2024 24589 35623 37471

Juni 2024 82851 43163 41184

Juli 2024 81930 35293 43957

Agustus 2024 67153 36807 51760

September 2024 58352 34530 45473

Oktober 2024 57319 36860 47457

November 2024 61777 39409 45300

Desember 2024 67773 46544 53876

2. Data jumlah pengujung pariwisata di Irndonesia dapat diprediksi

menggunakan model Multiplikatif Holt-Winters dan metode SARIMA.

Perbandingan hasil peramalan:

Holt-Winters (Model Multiplikatif)

MSE = 109416,6
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MAPE = 723,18

SARIMA (0, 2, 0)(0, 2, 1)12

MSE = 1,4228

MAPE = 73,94

Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa metode SARIMA (0, 2, 0)(0, 2, 1)12

lebih baik dalam meramalkan jumlah pengujung pariwisata di indonesia pada

tahun 2024 karena memiliki nilai MSE yang lebih kecil.
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