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ABSTRACT

EXPONENTIAL SMOOTHING METHOD OF HOLT-WINTERS MODEL

ADDITIVE AND SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED

MOVING AVERAGE (SARIMA) METHOD IN FORECASTING

SEASONAL TIME SERIES DATA

By

Lisa Andriyani

In the transportation sector, forecasting plays an important role in strategic planning

and service optimization, so the right method is needed. This research compares the

Holt-Winters exponential smoothing additive model and the SARIMA method in

forecasting the number of train passengers in Sumatra. The purpose of this study is

to determine the most accurate method using the MAPE and MSE error indicators.

The forecasting results show that the SARIMA (0,1,1) (2,1,1)12 model provides

more accurate results with a MAPE value of 27.30 and MSE of 0.29, compared to

the additive Holt-Winters method which produces a MAPE of 45.91 and MSE of

69.21.

keywords: Forecasting, Time Series, Additive Holt-Winters, SARIMA, Railway

Passengers, MAPE, MSE.



ABSTRAK

METODE PENGHALUSAN EKSPONENSIAL HOLT-WINTERS MODEL

ADITIF DAN METODE SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED

MOVING AVERAGE (SARIMA) DALAM MERAMALKAN DATA DERET

WAKTU MUSIMAN

Oleh

Lisa Andriyani

Dalam sektor transportasi, peramalan berperan penting dalam perencanaan strategis

dan optimalisasi layanan, sehingga diperlukan metode yang tepat dalam meram-

lakannya. Penelitian ini membandingkan metode penghalusan eksponensial Holt-

Winters model aditif dan metode SARIMA dalam meramalkan jumlah penumpang

kereta api di Sumatera. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui metode

yang paling akurat dengan menggunakan indikator kesalahan MAPE dan MSE. Ha-

sil peramalan menunjukkan bahwa model SARIMA (0,1,1) (2,1,1)12 memberikan

hasil yang lebih akurat dengan nilai MAPE sebesar 27,30 dan MSE sebesar 0,29,

dibandingkan dengan metode Holt-Winters aditif yang menghasilkan MAPE sebe-

sar 45,91 dan MSE sebesar 69,21.

Kata-kata kunci: Peramalan, Deret Waktu, Holt-Winters Aditif, SARIMA, Pe-

numpang Kereta Api, MAPE, MSE.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Peramalan merujuk pada estimasi yang dilakukan untuk memprediksi kondisi

di masa depan berdasarkan data historis dari suatu variabel selama beberapa

periode. Aplikasi peramalan dapat ditemukan dalam berbagai bidang, terma-

suk pariwisata, transportasi, bisnis, analisis saham, klimatologi, dan produksi

pertanian. Peramalan memainkan peran yang krusial dalam setiap organisasi

bisnis, membantu dalam pengambilan keputusan manajerial yang signifikan.

Selain itu, peramalan juga berfungsi sebagai alat penting untuk perencanaan

yang efektif dan efisien. Terdapat berbagai metode peramalan, salah satunya

adalah metode penghalusan eksponensial (Mulyana, 2004).

Salah satu metode yang mudah dikenal sebagai model penghalusan ekspo-

nensial, yang sering kali menghasilkan hasil perkiraan yang menguntungkan

dalam berbagai peramalan. Ada dua jenis penghalusan: penghalusan ekspo-

nensial tunggal dan penghalusan eksponensial ganda. Penghalusan eksponen-

sial tunggal berlaku ketika data deret waktu tidak memiliki komponen trend

dan musiman, sedangkan penghalusan eksponensial ganda digunakan ketika

data deret waktu menunjukkan trend tetapi tidak menyertakan elemen mu-

siman (Makridakis, 1999).

Metode penghalusan eksponensial Holt-Winters digunakan untuk menentuk-

an apakah data menunjukkan komponen trend dan musiman, karena pengha-

lusan eksponensial ganda hanya berlaku untuk data yang memiliki elemen

trend (Mulyana, 2004). Umumnya disebut sebagai metode Holt-Winters ,

teknik penghalusan eksponensial rangkap tiga Winters bergantung pada ti-

ga persamaan penghalusan yang berbeda: satu untuk elemen stasioner, satu

lagi untuk trend, dan yang ketiga untuk musim (Aryati, 2020).
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Transportasi memegang peranan penting dalam suatu negara. Transportasi

memengaruhi setiap aspek kehidupan nasional dan berfungsi sebagai instru-

men strategis yang vital untuk mendorong pertumbuhan ekonomi dan me-

ningkatkan persatuan. Secara umum, transportasi dipahami sebagai pemin-

dahan barang dan jasa dari tempat asal ke tempat tujuannya, (Badan Pusat

Statistik, 2020). Dalam dunia globalisasi saat ini, transportasi dikategorikan

menjadi tiga jenis: darat, laut, dan udara. Transportasi darat mencakup ken-

daraan yang umum tersedia seperti sepeda motor, bus, kereta api, dan mobil.

Transportasi laut mencakup perahu, kapal laut, dan berbagai moda transpor-

tasi lainnya. Transportasi udara melibatkan helikopter, pesawat terbang, dan

moda transit lainnya. Di Indonesia, transportasi darat merupakan pilihan uta-

ma untuk kegiatan sehari-hari, termasuk bepergian ke sekolah dan tempat

kerja.

Kereta api berfungsi sebagai transportasi darat yang mengangkut penumpang

dan barang melalui kereta api. Sistem transportasi kereta api mencakup ber-

bagai komponen seperti lokomotif, gerbong barang, kereta penumpang, peti

kemas, rel, jembatan, jalan, rel kereta api, pengiriman barang, telekomunika-

si, pusat kendali, gerbang, gudang, dan terminal seperti stasiun serta beng-

kel. Kereta api menawarkan beberapa manfaat dibandingkan dengan moda

transportasi darat lainnya karena kecepatannya, tidak adanya kemacetan lalu

lintas, efisiensi energi, ramah lingkungan, dan hemat biaya.

Studi kasus yang dilakukan oleh BPS Indonesia dalam menganalisis jumlah

penumpang kereta api di Pulau Sumatera dari tahun 2015 hingga 2023 me-

nunjukkan bahwa terjadi peningkatan jumlah penumpang pada hari raya Idul

Fitri, Natal, libur sekolah, dan Tahun Baru. Peningkatan jumlah penumpang

yang diantisipasi ini dapat menjadi tantangan bagi PT KAI di Pulau Sumate-

ra di masa mendatang. Oleh karena itu, estimasi jumlah penumpang menjadi

sangat penting. Dengan demikian, PT KAI Wilayah Sumatera dapat mene-

rapkan fasilitas tambahan dan langkah-langkah lain untuk mengakomodasi

peningkatan jumlah pemudik. Mengingat data menunjukkan tren peningkat-

an yang konsisten sepanjang periode tersebut, metode Holt-Winters dan SA-

RIMA sesuai untuk memperkirakan angka-angka ini.

Omar dan Kawamukai, mengkaji tentang perbandingan metode penghalusan

eksponensial Holt-Winters dan SARIMA dalam peramalan indeks vegetasi
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perbedaan yang dinormalisasi pada wilayah gersang di Kenya dengan lahan

seluas 22. 500 km2 dalam penelitian ini diterumkan hasil penelitian yang me-

nunjukkan bahwa metode Holt-Winters memiliki peramalan yang lebih baik

dari pada SARIMA, dengan Mean Absolute Error (MAE) dengan jumlah

0,0744. Tampak bahwa metode Holt-Winters lebih baik dalam memprediksi

perubahan vegetasi di wilayah tersebut (Omar, 2021).

Dewi dan Listiowarni, dalam ”Implementasi Holt-Winters Exponential Smo-

othing untuk Peramalan Harga Bahan Pangan di Kabupaten Pamekasan” mem-

bandingkan antara Holt-Winters multikatif dan aditif didapatkan bahwa mo-

del Holt-Winters aditif memiliki peramalan yang lebih tepat (Dewi, 2020).

Pongdatu menyatakan bahwa peramalan transaksi di toko memiliki model

Holt-Winters Multiplikatif dengan smoothing weight dinilai tepat dalam per-

amalan (Pongdatu, 2020). Sementara (Aprianto, 2025) menunjukkan bahwa

Holt-Winters aditif tepat dalam peramalan curah hujan di Sumbawa.

Putra et al. melakukan penelitian tentang perbandingan metode penghalusan

eksponensial Holt-Winters dan metode Seasonal Autoregressive Integrated

Moving Average SARIMA untuk memprediksi jumlah pada produksi ikan di

Kota Sibolga. Penelitian menunjukkan metode SARIMA memberikan hasil

yang lebih baik dibandingkan metode Holt-Winters , dengan MAE sebesar

693,11 dan MAPE sebesar 5,92 (Putra, 2019).

Penelitian tentang metode seri waktu menggunakan model Autoregressive

Integrated Moving Average (ARIMA) dan Holt-Winters dilakukan Sulaiman

dan Juarna untuk memprediksi tingkat pengangguran di Indonesia pada ta-

hun 2021. Dengan Mean Square Error (MSE) 0,2025 dan Root Mean Squa-

re Error (RMSE) 0,45, penelitian menunjukkan bahwa metode Holt-Winters

unggul dari pada metode ARIMA (Sulaiman, 2021).

Penelitian Suryadi yang berjudul ”Kinerja dan Perkiraan Pertumbuhan Trans-

portasi Kereta Api Menggunakan Model SARIMA” mengidentifikasi model

SARIMA (0,1,0)(0,1,1)4, yang mencatat peningkatan paling signifikan terja-

di pada kuartal keempat tahun 2019 (Suryadi, 2024). Senada dengan itu, pe-
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nelitian Sri Mayang, ”Prediksi Jumlah Penumpang Kereta Api di Jabodetabek

Menggunakan Model SARIMA,” mencapai model SARIMA (0,1,1)(0,1,1)12,

dengan nilai MAPE tercatat sebesar 3,40, yang juga menyoroti peningkatan

tertinggi pada kuartal keempat tahun 2019 (Mayang, 2018. Selain itu, pe-

nelitian Tyas yang berjudul ”Analisis SARIMA sebagai Alat Bantu Prediksi

Harga Minyak Mentah di Indonesia Menggunakan Backpropagation,” mene-

mukan model SARIMA (1,1,0)(0,1,1)3, yang menghasilkan nilai MSE sebe-

sar 0,08 (Tyas, 2014).

Menurut (Safitri, 2020), pada peramalan kedatangan wisatawan mancanegara

ke Bali melalui pintu masuk Ngurah Rai pada periode 2010-2015 lebih efek-

tif menggunakan metode exponential smoothing Holt-Winters dibandingk-

an metode ARIMA, berdasarkan nilai MAPE yang lebih kecil dibandingkan

dengan metode ARIMA. Christie menunjukkan bahwa model SARIMA de-

ngan intervensi fungsi steep tepat diguankan untuk meramalkan data Jumlah

Pegunjung Objek Wisata Londa (Christie, 2022). Lefin juga melakukan pera-

malan dengan intervensi steep dan pulse pada data jumlah penerimaan pajak

di KPPX (Lefin, 2023).

Peramalan jumlah penumpang kereta api Sumatera dilakukan dengan meng-

gunakan metode penghalusan eksponensial yang dikenal sebagai model aditif

Holt-Winters bersama dengan metode rata-rata bergerak terintegrasi autore-

gresif musiman (SARIMA), berdasarkan temuan dari penelitian sebelumnya

dan tinjauan pustaka. Penulis bertujuan untuk membandingkan kedua teknik

ini untuk mengurangi kekurangan dalam memperkirakan jumlah penumpang

kereta api Sumatera. Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi metode mana

yang terbukti paling efektif untuk memperkirakan jumlah penumpang. Un-

tuk menilai keakuratan model aditif penghalusan eksponensial Holt-Winters

dalam kaitannya dengan rata-rata bergerak terintegrasi autoregresif musim-

an (SARIMA), pengukuran kesalahan akan dilakukan dengan menggunakan

metrik MAPE, MAD, dan RMSE.
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1.2 Tujuan Penelitian

Berdasarkan latar belakang permasalan yang telah diuraikan dilakukan pene-

litian ini bertujuan untuk membandingkan metode Holt-Winters model aditif

dan metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average SARIMA

dalam peramalan jumlah penumpang kereta api Sumatera.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Memberikan wawasan mengenai model aditif dari metode penghalusan

eksponensial yang dikenal sebagai Holt-Winters dan metode Seasonal Au-

toregressive Integrated Moving Average (SARIMA).

2. Memberikan rekomendasi untuk memilih model yang paling efektif antara

model aditif Holt-Winters dan metode Seasonal Autoregressive Integrated

Moving Average SARIMA untuk memprediksi jumlah penumpang pada

kereta api Sumatra.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan Deret Waktu

Peramalan atau perkiraan merupakan tebakan tentang apa yang akan terjadi

di masa depan dengan menggunakan teknik tertentu. Informasi terbaik digu-

nakan untuk mencapai tujuan yang diinginkan. Peramalan dibuat untuk mem-

persiapkan peristiwa yang mungkin terjadi di masa depan (Supangat, 2007).

Analisis deret waktu sendiri mengacu pada metode yang membantu mema-

hami bagaimana nilai suatu variabel berubah seiring waktu. Jenis analisis ini

bergantung pada hasil prediktif yang diperoleh dari pola hubungan antara

variabel yang dimaksud dan variabel waktu yang memengaruhinya. Predik-

si masa depan dipengaruhi oleh nilai variabel di masa lalu. Sasaran analisis

deret waktu meliputi hal-hal berikut:

(a) memahami bagaimana nilai variabel berubah seiring waktu.

(b) memperkirakan nilai suatu variabel pada suatu titik waktu tertentu (Su-

pangat, 2007).

Dalam analisis deret waktu terdapat data deret waktu yaitu data yang dikum-

pulkan secara berurutan dalam rentang waktu tertentu dikenal sebagai data

deret waktu. Jika waktu dianggap diskrit, frekuensi pengumpulan data dapat

bervariasi dari detik, menit, dan jam hingga hari, minggu, bulan, atau bahkan

tahun.
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2.2 Stasioneritas

Stasioneritas mengacu pada kondisi dimana data relatif tidak berubah sei-

ring waktu. Hal ini dibuktikan dengan osilasi data di sekitar nilai rata-rata

yang stabil, yang tidak bergantung pada waktu dan varians dalam fluktua-

si ini (Makridakis,1999). Dalam kasus di mana data tidak stasioner, penting

untuk menerapkan metode yang tepat untuk mencapai stasioneritas. Teknik

seperti diferensiasi dan transformasi dapat digunakan untuk mencapai hal ini.

Deret waktu dianggap stasioner jika proses pembuatannya bergantung pada

rata-rata konstan (µ) dan varians konstan (σ) (Makridakis, 1992).

Ciri-ciri data yang stasioner:

(a) Plot memotong sumbu horizontal.

(b) Autokorelasi diperkirakan turun hingga hampir nol setelah jeda kedua

atau ketiga.

Terdapat dua jenis stasioner yaitu;

(a) Stasioner dalam rata rata

Fluktuasi data yang tetap konsisten di sekitar rata-rata yang konstan,

terlepas dari waktu atau variasi, disebut stasioner dalam rata-rata. Jika

tidak ada perubahan dalam data, hal itu dapat dibuktikan melalui pengu-

rangan antara nilai-nilai bahwa data memang stasioner dalam rata-rata.

(b) Stasioner dalam ragam

Deret waktu dicirikan sebagai stasioner dalam varians ketika struktur

datanya menunjukkan fluktuasi yang konsisten atau konstan dari waktu

ke waktu tanpa perubahan apa pun. Untuk memvisualisasikan data ini,

diagram deret waktu dapat digunakan, yang menggambarkan variasi da-

ri waktu ke waktu. Jika deret tidak mempertahankan stasioneritas dalam

varians, diperlukan perhitungan yang menggunakan metode Box-Cox

(Wei, 2006).
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2.3 Autokorelasi

Autokorelasi menunjukkan tingkat hubungan atau keterkaitan antara varia-

bel yang sama pada berbagai titik waktu. Dengan memahami koefisien auto-

korelasi, seseorang dapat memahami fitur, pola, dan kategori data, sehingga

memudahkan identifikasi model awal yang sesuai dengan data (Makridakis,

1992).

Pengujian koefisien autokorelasi:

• H0 : ρk = 0 (koefisien autokorelasi tidak berbeda secara signifikan)

• H1 : ρk ̸= 0 (koefisien autokorelasi berbeda secara signifikan)

Statistik uji :

τ =
rk

SErk

(2.1)

dengan

rk =

∑T
t=1(xt − x̄)(xt+k − x̄)
∑T

t=1(xt − x̄)2
(2.2)

SErk =

√

1 + 2
∑k−1

j=1 r
2
j

T
≈ 1√

T
(2.3)

dengan:

• τ = statistik uji berdistribusi t

• SErk = kesalahan standar autokorelasi pada kelambatan-k

• rk = autokorelasi pada kelambatan-k

• k = kelambatan waktu

• T = jumlah total observasi dalam data deret waktu

Kriteria untuk pengambilan keputusan adalah menolak H0 jika |t| > tα/2, di

mana derajat kebebasan dihitung sebagai df = t− 1, dengan t mewakili jum-

lah observasi dan k menunjukkan jeda koefisien autokorelasi yang diperiksa,

(Pankratz, 1991).
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2.4 Indeks Musiman

Variasi musiman adalah komponen dalam analisis deret waktu yang sering

kali mudah dipahami karena menunjukkan pola berulang pada periode terten-

tu, misalnya setiap tahun, bulan, minggu, atau bahkan dalam sehari. Variasi

musiman dibagi menjadi beberapa jenis sebagai berikut (Djarwanto, 1982).

(a) Specific seasonal, yaitu variasi musiman dalam setahun tertentu.

(b) Typical seasonal, yaitu variasi musiman rata-rata dalam jangka waktu

yang lebih lama.

(c) Constant seasonal, yaitu variasi musiman yang cenderung tetap dari ta-

hun ke tahun.

(d) Changing seasonal, yaitu variasi musiman yang mengalami perubahan

setiap tahunnya.

Variasi musiman memiliki karakteristik normal. Artinya, pola tertentu kem-

bali setiap tahun pada interval waktu tetap. Variasi ini dapat terjadi dalam

satu tahun, bulan, minggu, atau hari. Fokus diskusi ini terletak pada konstan

musiman. Ini adalah variasi musiman yang tetap sama setiap tahun.

Metode untuk menghitung indeks musiman adalah bulanan total, diformula-

sikan sebagai berikut:

Indeks musiman =
nk

Yt

(2.4)

Rata-rata dari total nilai adalah:

Yt =

∑k
i=1 Yi

k
(2.5)

dengan:

• nk = jumlah masing-masing bulan atau triwulan

• k = bulan atau triwulan yang bersangkutan

• Yt = rata-rata dari total nilai

•
∑k

i=1 Yi = total nilai

Banyak bulan = 12 dan banyak triwulan = 4 . (Yusri, 2013)
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2.5 Metode Penghalusan

Metode penghalusan adalah teknik prediksi yang digunakan untuk mengha-

luskan pergerakan data dari satu periode ke periode berikutnya. Teknik ini

dilakukan dengan menghitung rata-rata dari tahun-tahun sebelumnya untuk

memperkirakan nilai pada tahun berikutnya.

Secara umum, terdapat dua kelompok metode penghalusan, yaitu metode per-

ataan dan metode penghalusan eksponensial (Makridakis, 1992).

2.5.1 Metode Perataan

Metode pemulusan menggunakan data masa lampau untuk membuat prakira-

an. Dengan metode ini, nilai rata-rata, rata-rata gerak sederhana, dan kombi-

nasi antar rata-rata bergerak lainnya diberi bobot yang sama, sementara bebe-

rapa nilai rata-rata bergerak diberi bobot yang berbeda (Makridakis, 1992).

2.5.2 Metode Penghalusan Ekponensial

Selama beberapa tahun terakhir, pemulusan eksponensial telah banyak digu-

nakan dalam berbagai situasi peramalan. Model ini merupakan teknik pera-

malan berbasis rata-rata bergerak, di mana data masa lalu diberi bobot eks-

ponensial dengan penekanan lebih besar pada data terbaru.

Pada tahun 1957, C.C. Holt memperkenalkan metode pemulusan eksponen-

sial yang dirancang untuk data deret waktu tanpa tren atau pola musiman. Di

tahun yang sama, juga mengembangkan metode pemulusan eksponensial un-

tuk data deret waktu yang menunjukkan pola tren, yang kemudian dikenal se-

bagai pemulusan eksponensial ganda dua parameter Holt. Selanjutnya, pada

tahun 1965, Winters menyempurnakan metode dua parameter Holt agar dapat

diterapkan pada kasus yang memerlukan pemulusan eksponensial (Makrida-

kis, 1999).
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2.6 Metode Penghalusan Eksponensial Tunggal

Pemulusan eksponensial tunggal (single exponential smoothing) digunakan

untuk peramalan jangka pendek pada data deret waktu yang tidak menun-

jukkan adanya pola trend maupun musiman, melainkan hanya berfluktuasi di

sekitar rata-rata yang konstan (Makridakis, 1999).

Secara umum, rumus penghalusan eksponensial tunggal dapat diturunkan se-

bagai berikut:

St = α(Xt − St−1) + St−1

= (αXt − αSt−1) + St−1

= αXt − αSt−1 + St−1

= αXt + (1− α)St−1 (2.6)

dengan:

• St : nilai hasil pemulusan (smoothing) pada waktu ke-t

• Xt : data aktual pada waktu ke-t

• α : konstanta penghalusan eksponensial, dengan nilai 0 < α < 1.

Model ini memberikan bobot yang lebih besar pada data yang lebih baru dan

bobot yang menurun secara eksponensial terhadap data lama. Hal ini mem-

buat model lebih responsif terhadap perubahan terakhir dalam data, namun

tetap mempertahankan pengaruh historis secara proporsional.

2.7 Metode Penghalusan Eksponensial Ganda

Holt (1957) mengembangkan metode pemulusan eksponensial dua parameter

yang dikenal sebagai double exponential smoothing atau metode Holt. Me-

tode ini digunakan untuk data deret waktu yang menunjukkan adanya pola

trend secara linier, tetapi tidak mengandung unsur musiman.



12

Secara umum, rumus pemulusan eksponensial ganda Holt diturunkan sebagai

berikut:

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

= (αXt − αSt−1 − αbt−1) + St−1 + bt−1

= αXt + (1− α)(St−1 + bt−1) (2.7)

Komponen tren diperbarui dengan persamaan berikut:

bt = β(St − St−1) + (1− β)bt−1 (2.8)

Adapun makna dari parameter-parameter tersebut adalah:

• St : nilai hasil pemulusan (level) pada waktu ke-t

• bt : nilai pemulusan komponen (trend) pada waktu ke-t

• Xt : nilai aktual pada waktu ke-t

• α : parameter smoothing level, dengan nilai 0 < α < 1

• β : parameter smoothing trend, dengan nilai 0 < β < 1

Metode ini memungkinkan peramalan ke depan dengan mempertimbangkan

komponen level dan trend dari data, sehingga hasil prediksi menjadi lebih

akurat untuk deret waktu yang mengalami pertumbuhan atau penurunan se-

cara linier.

2.8 Metode Penghalusan Ekponensial Holt-winters

Metode pemulusan eksponensial ganda hanya dapat digunakan pada data

yang memiliki elemen trend, tetapi tidak dapat digunakan pada data yang

memiliki pola musiman. Metode Holt-Winters adalah kombinasi dari metode

Holt dan Winters, yang menggabungkan elemen trend dan pola musiman, se-

hingga metode ini dapat menangani keduanya secara bersamaan dalam deret

waktu (Kalekar, 2004).
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2.9 Estimasi Parameter

Metode pemulusan eksponensial Holt-Winters didasarkan pada tiga kompo-

nen utama dalam setiap periode, yaitu komponen stasioner, tren, dan mu-

siman. Dalam proses prediksinya, metode ini menggunakan tiga parameter

pemulusan, yaitu α, β, dan γ. Masing-masing parameter tersebut memiliki

bobot sebagai berikut:

1. Parameter Alpha (α) mengontrol tingkat pemulusan berdasarkan data ob-

servasi terbaru. Ketika α mendekati 1, hanya data terbaru yang berpenga-

ruh signifikan dalam perhitungan. Sebaliknya, jika α mendekati 0, observasi

sebelumnya tetap diperhitungkan dengan bobot yang hampir setara dengan

observasi terbaru.

2. Beta (β) adalah parameter dengan rentang nilai antara 0 hingga 1, yang ber-

fungsi untuk mengestimasi tren serta mengatur tingkat pemulusan terhadap

data observasi terbaru.

3. Gamma (γ) merupakan parameter yang menentukan tingkat pemulusan da-

ta terbaru dalam memperkirakan pola musiman. Nilai γ berada dalam kisaran

0 hingga 1.

Nilai koefisien α, β, dan γ berada dalam kisaran 0 hingga 1. Penentuan nilai

tersebut dapat dilakukan secara subjektif atau melalui proses optimasi dengan

tujuan meminimalkan kesalahan estimasi (Mulyana, 2004).

2.10 Metode Penghalusan Ekponensia Holt-winters model Aditif

Model musiman aditif yang menggunakan metode penambahan musiman di-

gunakan untuk memperkirakan deret waktu, atau seri waktu, yang memiliki

pola musiman dengan amplitudo konstan, jika ada indikasi bahwa pola mu-

siman bergantung pada ukuran data.

Berikut ini adalah persamaan model aditif:

(a) Persamaan perhitungan penghalusan eksponensial Holt-Winters:

St = α(Xt − It−L) + (1− α)(St−1 + bt−1) (2.9)
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(b) Persamaan perhitunggan penghalusan trend:

bt = β(St − St−1) + (1− β)bt−1 (2.10)

(c) Persamaan perhitungan penghalusan musiman pada model aditif:

It = γ(Xt − St) + (1− γ)It−L (2.11)

(d) Persamaan perhitungan nilai peramalan penghalusan eksponensial Holt-

Winters pada model aditif:

Ft+m = St +mbt + It−L+m (2.12)

dengan:

• St: penghalusan eksponensial pada tahun ke-t.

• bt: penghalusan unsur trend pada tahun ke-t.

• It: penghalusan unsur musiman pada tahun ke-t.

• Xt: data ke-t.

• Ft+m: nilai yang ingin diramalkan.

• α: parameter penghalusan untuk data (0 < α < 1).

• β: parameter penghalusan untuk trend (0 < β < 1).

• γ: parameter penghalusan untuk musiman (0 < γ < 1).

• L: panjang musim (L = 3, 4, 6, atau 12).

• m: panjang faktor musiman.

2.11 Nilai Awal

Nilai awal untuk komponen indeks akhir dan musiman diperlukan untuk me-

mulai metode prediksi Holt-Winters. Untuk memperkirakan nilai awal in-

deks musiman, data yang mengandung setidaknya periode musiman lengkap

diperlukan. Ini akan menghasilkan komponen trend dan pemulusan selama

seluruh periode musiman.
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Nilai pemulusan awal dapat diperoleh dengan menghitung rata-rata data pada

musim pertama. Proses ini membantu menghilangkan komponen musiman

data dengan menggunakan rumus musiman rata -rata.

SL =
1

L
(X1 +X2 + · · ·+XK) (2.13)

Untuk menginisialisasi trend, idealnya digunakan data dari dua musim atau

dua periode penuh. Rata-rata perbedaan nilai antara musim pertama dan ke-

dua dapat digunakan untuk menghitung nilai awal trend.

bL =
1

K

[

XL+1 −X1

L
+

XL+2 −X2

L
+ · · ·+ XL+K −XK

L

]

(2.14)

Pada model aditif, nilai inisialisasi musiman dihitung dengan mengurangkan

rata-rata musiman dari setiap nilai data pada periode pertama.

Ik = Xk − SL (2.15)

dengan:

Xk = nilai data pada waktu ke-k

Ik = faktor musiman yang dihaluskan pada waktu ke-k

SL = nilai awal penghalusan Holt-Winters aditif

k = 1, 2, . . . , L dan L menunjukkan panjang periode musiman

(Makridakis, 1999).

2.12 Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARI-

MA)

Untuk menyelesaikan deret waktu musiman, metode SARIMA digunakan.

Ini lebih baik dari pada metode ARIMA konvensional karena mampu me-

nangkap pola musiman yang berulang. Oleh karena itu, SARIMA adalah me-

tode yang ideal untuk memodelkan dan meramalkan deret waktu dengan pola
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musiman. Banyak penelitian mengenai prediksi pola musiman telah menggu-

nakan pendekatan Box-Jenkins ini sebagai acuan (Yahya, 2022).

2.12.1 Model Autoregressive (AR)

Model AR adalah model yang menggambarkan bahwa variable dependent

dipengaruhi oleh variable dependent itu sendiri pada periode sebelumnya.

Menurut (Wei, 2006) model AR orde ke-p atau AR(p) secara umum dapat

dituliskan sebagai berikut :

Zt = φ1Zt−1 + · · ·+ φpZt−p + at (2.16)

dengan:

Zt = nilai variabel dependent pada waktu t

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

φ1, . . . , φp = koefisien autoregressive

at = nilai galat pada waktu t

Orde dalam model AR sering digunakan dalam analisis time series adalah

p = 1 atau p = 2 (Pankratz, 1991).

2.12.2 Model Moving Average (MA)

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

Zt = at − θ1at−1 − · · · − θqat−q (2.17)

dengan:

Zt = nilai variabel dependent pada waktu t

at, at−1, . . . , at−q = nilai galat pada waktu t, t− 1, . . . , t− q

θ1, . . . , θq = koefisien moving average
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Tampak bahwa Zt merupakan rata-rata tertimbang dari kesalahan selama q

periode sebelumnya. Jumlah kesalahan yang digunakan, yaitu q, menunjuk

-kan orde dari model moving average dalam peramalan ini (Wei, 2006).

2.12.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA(p, q) merupakan gabungan dari model AR (p) dan MA (q)

yaitu

Zt = φ1Zt−1 + · · ·+ φpZt−p − at − θ1at−1 − · · · − θqat−q, (2.18)

dengan:

Zt = nilai variabel dependent pada waktu t

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

at, at−1, . . . , at−q = nilai galat pada waktu t, t− 1, . . . , t− q

φ1, . . . , φp = koefisien autoregressive

θ1, . . . , θq = koefisien moving average

Persamaan (2.18) dapat ditulis dalam bentuk

(1−φ1B−φ2B
2−· · ·−φpB

p)Zt = (1−θ1B−θ2B
2−· · ·−θqB

q)at (2.19)

atau

φp(B)Zt = θq(B)at. (2.20)

Proses ARMA merupakan bentuk khusus dari proses MA. Fungsi autoko-

relasi parsial proses ARMA dapat berbentuk pemulusan eksponensial atau

gelombang sinus, tergantung pada akar-akar persamaan karakteristik: -akar

persamaan karakteristik:

1− θ1B − θ2B
2 − · · · − θqB

q = 0 (2.21)

(Wei, 2006).
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2.12.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model ARMA dapat diterapkan pada data stasioner, atau data yang telah

mengalami proses differencing untuk menjadi stasioner. Model ARMA bi-

asanya ditunjukkan dalam format berikut:

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 differen-

cing, yaitu

φp(B)(1− B)dZt = θ0 + θq(B)at, (2.22)

dengan

φp(B) = 1− φ1B − φ2B
2 − · · · − φpB

p

dan

θq(B) = −− θ1B − θ2B
2 − · · · − θqB

p

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 , sedangkan untuk d g 1, data asli nonstasioner

dan θ0 merupakan istilah trend deterministik yang biasanya dihilangkan (Wei,

2006).

2.12.5 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARI-

MA)

Menurut Wei, 2006 secara umum, model (SARIMA) dinotasikan sebagai ber-

ikut:
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ARIMA(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

Q = orde musiman untuk MA

D = banyaknya seasonal differencing

S = jumlah periode permusim

Suatu deret (Zt) telah dikatakan periode variasi musiman dan tidak musiman,

bentuk model ARIMA untuk deret itu adalah

φp(B)(1− B)dZt = θq(B)bt. (2.23)

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

maka fungsi autokorelasi untuk {bt} adalah

ρj(s) =
E(bt−js − µb)(bt − µb)

σ2
b

, j = 1, 2, 3, . . . (2.24)

Untuk lebih mudah melihat korelasi antar periode, dapat direpresentasikan

sebagai model ARIMA berikut:

Φp(B
s)(1− Bs)Dbt = ΘQ(B

s)at (2.25)

dengan Φp(B
s) = 1− Φ1B

s − Φ2B
2s − · · · − ΦpB

Ps

dan ΘQ(B
s) = 1−Θ1B

s −Θ2B
2s − · · · −ΘQB

Qs

adalah persamaan polinomial dalam Bs. Jika akar-akar dari polinomial- po-

linomial tersebut berada di luar lingkungan unit dan {at} = 0, maka proses

tersebut adalah proses white noise.

dengan mengkombinasikan persamaan (2.23) dan persamaan (2.25) dipero-

leh model SARIMA, yaitu
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φp(B)ΦP (B
s)(1− B)d(1− Bs)DZt = θq(B)ΘQ(B

s)at (2.26)

dengan

zt =







Zt − µ, d = 0 atau D = 0

Zt, lainnya

φp(B) = faktor AR tidak musiman

θq(B) = faktor MA tidak musiman

ΦP (B
s) = faktor AR musiman.

2.12.6 Model Intervensi

Model intervensi merupakan kasus khusus dari model fungsi transfer yang

mencakup pengaruh noise. Dalam analisis deret waktu, model intervensi di-

gunakan untuk mengkaji dampak kejadian eksternal, seperti kebijakan peme-

rintah, bencana alam, atau promosi, yang terjadi pada waktu tertentu.

Pada dasarnya, terdapat dua jenis fungsi intervensi, yaitu fungsi step dan

fungsi pulse. Fungsi step menggambarkan intervensi yang berlangsung dalam

jangka waktu panjang, sementara fungsi pulse merepresentasikan intervensi

yang hanya terjadi pada satu titik waktu tertentu. Jika intervensi berupa fungsi

pulse terjadi pada periode t = T , maka didefinisikan sebagai berikut:

Xt = Pt =







0, t ̸= T

1, t = T,
(2.27)

sedangkan intervensi fungsi steep sebagai berikut:

Xt = St =







0, t < T

1, t g T.
(2.28)

Variabel independen dari model intervensi adalah proses deterministik, de-
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ngan T adalah waktu terjadinya intervensi. Secara umum, model intervensi

didefinisikan sebagai berikut:

Zt =
ω0

δ1(B)
St + Φ(B)Zt +Θ(B)at (2.29)

dengan:

• St adalah variabel intervensi step yang bernilai:

St =







0, t < T0

1, t g T0

• ω0 adalah besarnya dampak intervensi.

• δ1(B) adalah fungsi operator backshift dari intervensi.

• Φ(B) adalah bagian autoregresi (AR).

• Θ(B) adalah bagian moving average (MA).

• at adalah noise atau galat, (Box, 2016).

2.13 Asumsi White Noise

Sifat white noise, yang memenuhi asumsi bahwa galatnya acak dan terdistri-

busi secara normal, merupakan ciri model yang baik.

2.13.1 Galat bersifat acak

Fungsi autokorelasi galat dapat digunakan untuk mengetahui sifat acak seke-

lompok galat. Jika tidak ada autokorelasi yang signifikan untuk lag tertentu,

galat dianggap acak. Ada kemungkinan untuk secara formal menguji kea-

cakan galat suatu model dengan menggunakan uji statistik Box-Pierce, juga

dikenal sebagai Ljung-Box, berdasarkan hipotesis berikut:

H0 : r1 = r2 = · · · = rk = 0 (galat bersifat acak)

H1 : ri ̸= rj ̸= 0 (galat tidak bersifat acak)
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dengan α = 0, 05 dan statistik uji:

Q = n(n+ 2)

m
∑

k=1

r2k
n− k

∼ χ2
(α,df) (2.30)

serta kriteria uji:

Jika Q > χ2
(α,df) atau p-value > α, terima H0. Secara umum, autokorelasi

barisan galat yang diuji sama dengan nol, atau galat bersifat acak.

2.13.2 Galat Bersifat Normal

Untuk memeriksa apakah galat berdistribusi normal atau tidak, dapat dila-

kukan uji normalitas Kolmogorov-Smirnov dengan hipotesis sebagai berikut:

• H0: galat berdistribusi normal

• H1: galat tidak berdistribusi normal

dengan tingkat signifikansi α = 0.05 dan statistik uji:

D = max |F0(X)− Sn(X)| (2.31)

dengan:

• F0(X) adalah distribusi kumulatif pembanding (distribusi normal)

• Sn(X) adalah distribusi kumulatif observasi

Kriteria uji: Tidak tolak H0 yaitu galat bersifat normal jika p-value > 0.05

atau nilai Dhitung < D(a,n).

2.14 Kriteria Kebaikan Model

Mean Absolute Deviation (MAD), Mean Squared Error (MSE), dan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) adalah tiga metode perhitungan kesa-

lahan yang paling umum digunakan. Ketiga teknik ini umumnya digunakan

untuk menghitung total kesalahan peramalan.
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Cara sederhana untuk mengetahui apakah teknik peramalan tertentu cocok

untuk digunakan dalam analisis data tertentu adalah dengan membandingkan

kesalahan peramalan. Metode ini dapat membantu dalam menentukan apa-

kah teknik tersebut tepat untuk digunakan. Selain itu, menurut Nachrowi dan

Hardius metode dengan nilai Mean Squared Deviation (MSD) terkecil adalah

yang paling akurat (Nachrowi, 2005).

Sangat penting untuk mempertimbangkan metode dengan nilai MAD yang

paling rendah, karena semakin kecil nilai MAD, semakin kecil pula selisih

antara hasil peramalan dan data aktual (Rangkuti, 2005).

Untuk mendapatkan prediksi yang akurat, ada banyak cara untuk melakukan

peramalan. Untuk memprediksi nilai di masa depan, model dengan tingkat

kesalahan peramalan paling kecil tentu menjadi pilihan terbaik. Untuk meni-

lai tingkat akurasi prediksi, dapat menggunakan beberapa ukuran kesalahan

peramalan berikut:

(a) Mean Absolute Deviation (MAD)

Untuk menentukan akurasi peramalan, simpangan rata-rata mutlak (MAD)

meratakan nilai absolut galat peramalan. Nilai galat dihitung dalam unit

yang sama dengan data aslinya.

MAD =
1

n

n
∑

i=1

|γi − γ̂i|

(b) Mean Squared Deviation (MSD) atau Mean Squared Error (MSE)

Metode ini sama dengan metode MAD, tetapi menggunakan kuadrat

dari galat peramalan. Rumus MSE adalah:

MSE =
1

n

n
∑

i=1

(γi − γ̂i)
2

(c) Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Persentase galat rata-rata mutlak (MAPE) memberikan petunjuk sebera-

pa besar galat peramalan dibandingkan dengan nilai sebenarnya. Suatu

model data dikatakan memiliki kinerja yang sangat baik apabila nilai

MAPE di bawah 10%.
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MAPE =
1

n

n
∑

i=1

∣

∣

∣

∣

γi − γ̂i

γi

∣

∣

∣

∣

× 100%.

dengan:

• n: banyaknya data yang diamati.

• γi: data aktual ke-i.

• γ̂i: nilai peramalan ke-i.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester genap tahun ajaran 2024/2025 ber-

tempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder, yaitu data

jumlah penumpang kereta api Sumatera dari rentang tahun 2015 - 2023 yang

diambil dari website Badan Pusat Statistik Indonesia. Data tersebut adalah

sebagai berikut:

Tabel 3.1 Data Jumlah Penumpang Kereta Api Sumatera Tahun 2015–2023

Bulan 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Jan 422 472 590 610 687 658 270 238 582

Feb 396 453 505 557 617 640 256 210 515

Mar 426 461 558 603 683 476 289 305 571

Apr 415 434 568 619 703 85 274 277 594

Mei 460 527 588 605 588 8 230 480 648

Jun 444 429 542 760 829 18 243 452 658

Jul 535 615 641 711 732 33 101 469 576

Agu 445 463 536 630 647 95 36 368 581

Sep 424 497 577 626 606 134 56 400 451

Okt 438 498 572 634 634 169 111 467 480

Nov 416 512 563 661 649 199 156 451 486

Des 5003 620 667 768 753 253 220 579 559
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3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode Holt-Winters model aditif dan metode

(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) SARIMA ketika tidak

ada tanda atau kecenderungan bahwa pola musiman bergantung pada ukuran

data. Berikut adalah langkah-langkah yang diambil dalam penelitian ini:

3.3.1 Metode Penghalusan Eksponensial Holt-Winters Model Aditif

1. Membuat plot data aktual.

2. Menguji asumsi:

• Stasioner

1. Mengenali melalui grafik fungsi autokorelasi (ACF).

2. Uji akar unit dilakukan dengan metode uji statistik Augmented

Dickey-Fuller.

• Tren

1. Memaparkan grafik yang menggambarkan deret waktu aktual. Ji-

ka grafik deret waktu menunjukkan kecenderungan naik atau tu-

run, maka data dikatakan mengandung tren.

2. Uji akar unit dilakukan dengan metode uji statistik Augmented

Dickey-Fuller.

• Musiman

1. Menampilkan grafik deret waktu aktual.

2. Uji musiman data menggunakan indeks musiman yang dihitung

dengan metode monthly totals dengan persamaan (2.4).

3. Menentukan nilai awal untuk penghalusan eksponensial, tren, dan musim-

an model aditif:

• Nilai awal untuk penghalusan eksponensial dengan menggunakan per-

samaan (2.13).

• Nilai awal untuk penghalusan tren dengan mengunakan persamaan

(2.14).

• Nilai awal untuk penghalusan musiman model aditif dengan menggu-

nakan persamaan (2.15).
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4. Pendugaan parameter α, β, dan γ dengan kisaran nilai pada interval (0,1).

Pemilihan parameter model α, β, dan γ dilakukan menggunakan metode

Ordinary Least Square Estimation untuk model aditif.

5. Menghitung nilai penghalusan eksponensial Holt-Winters model aditif de-

ngan langkah-langkah berikut:

1. Penghalusan Eksponensial dengan menggunakan persamaan (2.9).

2. Penghalusan Tren dengan mengunakan persamaan (2.10).

3. Penghalusan Musiman dengan menggunakan persamaan (2.11).

4. Peramalan penghalusan eksponensial Holt-Winters dengan mengguna-

kan persamaan (2.12).

3.3.2 Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SA-

RIMA)

(a) Uji Kestasioneran Data

Membuat plot time series dan grafik fungsi autokorelasi (ACF) ada-

lah langkah pertama dalam uji kestasioneran data time series. Dengan

menggunakan plot dan grafik fungsi ACF, kestasioneran data dapat di-

periksa.

Augmented Dickey-Fuller (ADF) digunakan untuk menguji kestasio-

neran data secara lebih khusus. Jika data belum stasioner dalam variansi

atau mean, maka transformasi Box-Cox dapat digunakan untuk membu-

at data stasioner. Jika data belum stasioner dalam mean, maka pembe-

daan (differencing) dapat digunakan untuk mencapai kestasioneran.

(b) Identifikasi Model

Setelah data variansi dan mean stasioner, proses pemilihan model yang

tepat dimulai dengan menemukan orde AR dan MA pada grafik ACF

dan PACF. Model SARIMA akan dipilih berdasarkan kriteria berikut:

Tabel 3.2 Pola ACF dan PACF non musiman

No Model ACF PACF

1 AR(p) Dies down (menurun secara eksponensial) Cut off (terputus) setelah lag p

2 MA(q) Cut off (terputus) setelah lag q Dies down (menurun secara eksponensial)

3 ARMA(p,q) Dies down (menurun secara eksponensial) setelah lag (q − p) Dies down (menurun secara eksponensial) setelah lag (p− q)
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Tabel 3.3 Pola ACF dan PACF musiman

No Model ACF PACF

1 AR(p) Dies down (menurun secara eksponensial) pada lag musiman Cut off (terputus) setelah lag Ps

2 MA(q) Cut off (terputus) setelah lag Qs Dies down (menurun secara eksponensial) pada lag musiman

3 ARMA(p,q) Dies down (menurun secara eksponensial) setelah lag musiman Dies down (menurun secara eksponensial) setelah lag musiman

(c) Diagnosis model langkah selanjutnya yaitu menguji apakah model se-

suai atau tidak dengan melakukan uji signifikansi dan uji residual.

(d) Memilih model SARIMA terbaik.

(e) Membandingkan hasil Holt-Winters model aditif dengan SARIMA.

Secara garis besar langkah-langkah penelitian ditampilkan pada Gambar 3.1

sebagai berikut:
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Mulai

Data

Plot Data Plot Data

Data TerdapatTrend dan Musiman? Metode time series lain

Hitung Nilai AwalModel Aditif

Penghalusan EksponensialHolt-Winters Aditif

Nilai MSE

TransformasiDifferencing

Identifikasi Model

Uji DiagnosisModel Sesuai?Model lain

Nilai MSE

Model SARIMA Terbaik

Pemilihan Metode Terbaikberdasarkan MSE terkecil

Selesai

Tidak

Ya

Tidak

Ya

Gambar 3.1 Diagram Alir Langkah-langkah Penelitian



BAB V

KESIMPULAN

Data jumlah penumpang kereta api Sumatera dapat diramalkan dengan meto-

de Holt-Winters model aditif dan metode SARIMA , peramalan dengan meto-

de Holt-Winters model aditif memiliki MAPE sebesar 45,90666 dan MSE se-

besar 69,20978 sedangkan metode SARIMA dengan model SARIMA (0,1,1)

(2,1,1)12 memiliki MAPE sebesar 27,29997 dan MSE sebesar 0,2916966 se-

hingga dapat disimpulkan bahwa metode SARIMA dengan model SARIMA

(0,1,1) (2,1,1)12 lebih baik dalam memprediksi data jumlah penumpang kere-

ta api Sumatera tahun 2024 dan meramalkan data jumlah penumpang kereta

api Sumatera tahun 2025.
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