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ABSTRACT 

 

COMPARISON OF SARIMA AND PROPHET FORECASTING ON THE 

NUMBER OF DOMESTIC TOURIST TRIPS BY DESTINATION 

PROVINCE 

 

 

By 

 

REIVALDO JUNIZAR PRAYITNO 

 

 

 

Time series analysis is a method that studies data based on chronological order for 

forecasting purposes, in which Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 

(SARIMA) and prophet represent two different approaches. SARIMA focuses on 

stochastic dependence structures and seasonality, while prophet emphasizes the 

separate decomposition of trend and seasonal components. This study aims to 

compare the performance of both methods to forecast the number of domestic 

tourist trips at the national level using monthly data from January 2019 to December 

2025. Based on the analysis, the best model obtained is SARIMA(0,1,1)(2,1,1)12, 

which has fulfilled the residual diagnostic assumptions. The out-of-sample 

evaluation results show that SARIMA is more accurate with a Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) value of 6.71%, compared to prophet at 8.02%. Overall, 

the forecasting results project that the number of domestic tourist trips in 2026 will 

remain high, with peak travel occurring in April and December. 
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ABSTRAK 

 

PERBANDINGAN PERAMALAN SARIMA DAN PROPHET PADA 

JUMLAH PERJALANAN WISATAWAN NUSANTARA 

MENURUT PROVINSI TUJUAN (PERJALANAN) 

 

 

Oleh 

 

REIVALDO JUNIZAR PRAYITNO 

 

 

 

Analisis deret waktu merupakan metode yang mempelajari data berdasarkan urutan 

waktu untuk keperluan peramalan, di mana Seasonal Autoregressive Integrated 

Moving Average (SARIMA) dan prophet merepresentasikan dua pendekatan yang 

berbeda. SARIMA berfokus pada struktur ketergantungan stokastik dan musiman, 

sedangkan prophet menekankan dekomposisi komponen tren dan musiman secara 

terpisah. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja kedua metode tersebut 

untuk meramalkan jumlah perjalanan wisatawan nusantara tingkat nasional 

menggunakan data bulanan periode Januari 2019 hingga Desember 2025. 

Berdasarkan hasil analisis, diperoleh model terbaik yaitu SARIMA(0,1,1)(2,1,1)12 

yang telah memenuhi asumsi diagnostik residual. Hasil evaluasi out-of-sample 

menunjukkan SARIMA lebih akurat dengan nilai Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) sebesar 6,71%, dibandingkan prophet yang sebesar 8,02%. Secara 

keseluruhan, hasil peramalan memproyeksikan jumlah perjalanan wisatawan 

nusantara pada tahun 2026 tetap tinggi, dengan puncak perjalanan terjadi pada 

bulan April dan Desember. 

 

Kata kunci : SARIMA, Prophet, Peramalan, Perjalanan Wisatawan Nusantara. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Deret waktu (time series) merupakan data yang dicatat secara berurutan 

berdasarkan waktu, sehingga nilai pada suatu periode memiliki keterkaitan dengan 

periode sebelumnya. Hubungan antarperiode ini memungkinkan pola perubahan 

dianalisis dan dimanfaatkan untuk keperluan peramalan (Shumway & Stoffer, 

2017), oleh karena itu, analisis deret waktu banyak digunakan untuk memahami 

kecenderungan suatu fenomena dari waktu ke waktu serta memperkirakan nilai 

pada periode mendatang. 

 

 

Tujuan utama analisis deret waktu adalah mengidentifikasi struktur data, khususnya 

komponen tren, musiman, dan variasi acak, sebagai dasar dalam membangun model 

peramalan (Chatfield, 2003). Dalam proses tersebut, pemeriksaan kestasioneran, 

autokorelasi, dan kestabilan ragam menjadi tahapan penting karena sangat 

memengaruhi ketepatan model dan akurasi hasil ramalan. 

 

 

Seiring perkembangan metodologi deret waktu, berbagai pendekatan 

dikembangkan untuk menangkap ketergantungan data antarperiode. Model 

autoregressive (AR) dan moving average (MA), beserta kombinasinya dalam 

ARMA dan ARIMA, digunakan untuk menggambarkan hubungan dinamis 

antarwaktu, sedangkan seasonal ARIMA (SARIMA) dirancang untuk menangani 

pola musiman yang berulang. Di luar pendekatan Box–Jenkins, metode berbasis 
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komponen seperti prophet semakin banyak digunakan karena kemampuannya 

memodelkan tren dan musiman secara fleksibel (Box & Jenkins, 1970). 

 

 

Dalam penelitian ini, metode SARIMA dan prophet digunakan dan dibandingkan 

karena keduanya merepresentasikan pendekatan yang berbeda dalam memodelkan 

deret waktu. SARIMA dipilih karena mampu menangkap pola musiman serta 

hubungan antarbulan melalui komponen autoregressive, moving average, dan 

differencing musiman, sehingga sesuai untuk data bulanan dengan pola berulang 

(Wei, 2006). 

 

 

Sebagai pembanding, prophet menggunakan pendekatan berbasis dekomposisi 

komponen, yaitu memisahkan deret waktu ke dalam tren dan musiman. Tren 

dimodelkan sebagai garis linier bertahap yang dapat berubah kemiringannya pada 

titik tertentu (changepoints), sedangkan musiman direpresentasikan menggunakan 

deret Fourier (Taylor & Letham, 2018). Dalam penelitian ini, prophet diterapkan 

tanpa memasukkan efek hari besar agar evaluasi model sepenuhnya didasarkan 

pada pola yang terbentuk dari data historis. 

 

 

Kinerja kedua metode kemudian dibandingkan melalui ukuran kesalahan 

peramalan, yaitu mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), 

dan mean absolute percentage error (MAPE), serta melalui pemeriksaan residual 

untuk memastikan kelayakan model sebelum digunakan dalam peramalan 

(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

 

 

Penerapan analisis deret waktu dalam bidang pariwisata umumnya dilakukan pada 

data jumlah perjalanan wisatawan yang dicatat secara berkala. Data jumlah 

perjalanan wisatawan yang dipublikasikan oleh Badan Pusat Statistik disajikan 

dalam bentuk deret waktu bulanan dan menunjukkan pola musiman yang cukup 

jelas, seperti peningkatan perjalanan pada periode hari raya, libur sekolah, dan akhir 

tahun (Badan Pusat Statistik, 2025). Pola tersebut berpengaruh langsung terhadap 
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kebutuhan transportasi, akomodasi, serta layanan pendukung lainnya, sehingga 

peramalan menjadi penting sebagai dasar perencanaan. 

 

 

Selain pola musiman tahunan, data jumlah perjalanan wisatawan nusantara periode 

2019–2025 juga menunjukkan adanya perubahan struktur yang cukup signifikan, 

terutama pada masa pandemi COVID-19 dan fase pemulihan setelahnya. Periode 

tersebut ditandai dengan penurunan tajam yang kemudian diikuti peningkatan 

kembali secara bertahap. Kondisi ini menimbulkan tantangan dalam pemodelan 

karena model harus mampu menangkap pola musiman yang relatif stabil sekaligus 

menyesuaikan perubahan tren yang tidak berlangsung secara linier (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2021). 

 

 

Secara metodologis, SARIMA dan prophet merepresentasikan dua pendekatan 

yang berbeda dalam analisis deret waktu. SARIMA berfokus pada struktur 

ketergantungan stokastik melalui komponen autoregressive dan moving average, 

sedangkan prophet menekankan dekomposisi tren dan musiman dalam kerangka 

Bayesian dengan regularisasi parameter. Perbandingan kedua metode ini menjadi 

relevan untuk menilai apakah dinamika jumlah perjalanan wisatawan nusantara 

lebih dipengaruhi oleh ketergantungan antarperiode atau oleh perubahan tren dan 

pola musiman yang dapat dimodelkan secara terpisah (Taylor & Letham, 2018). 

 

 

Beberapa penelitian sebelumnya telah membandingkan SARIMA dan prophet pada 

data pariwisata. Bouhaddour et al. (2023) menunjukkan bahwa kedua metode 

mampu menangkap pola musiman dengan baik pada data kunjungan wisatawan 

internasional di Singapura, meskipun perbedaan kinerja tidak terlalu signifikan 

pada data dengan musiman yang stabil. Pada tingkat regional di Indonesia, Rizal 

(2025) menemukan bahwa SARIMA dan prophet memberikan kinerja yang relatif 

sebanding dalam peramalan jumlah wisatawan di Provinsi Nusa Tenggara Barat, 

sementara itu, Nur Aziza et al. (2023) menunjukkan bahwa SARIMA memberikan 

akurasi yang lebih baik dibandingkan prophet pada data penumpang domestik yang 

dipengaruhi kebijakan mobilitas. 
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Penelitian di luar sektor pariwisata juga menunjukkan hasil yang beragam. Feng et 

al. (2022) menemukan bahwa meskipun metode machine learning tertentu 

memberikan akurasi lebih tinggi, SARIMA dan prophet tetap relevan sebagai 

model pembanding karena kemampuannya menangkap pola musiman dasar. Negre 

et al. (2024) menunjukkan bahwa pada data dengan perubahan tren bertahap, model 

berbasis komponen seperti prophet dapat memberikan performa yang lebih baik 

dibandingkan pendekatan Box–Jenkins klasik. 

 

 

Meskipun demikian, penelitian yang secara khusus membandingkan SARIMA dan 

prophet pada data bulanan jumlah perjalanan wisatawan nusantara tingkat nasional, 

terutama yang mencakup periode sebelum pandemi, masa pembatasan mobilitas, 

dan fase pemulihan secara simultan, masih terbatas. Padahal, karakteristik data 

yang mengalami perubahan tren signifikan sekaligus mempertahankan pola 

musiman tahunan yang kuat memerlukan evaluasi empiris untuk menentukan 

metode yang paling sesuai, oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk 

membandingkan secara sistematis kinerja SARIMA dan prophet pada data nasional 

guna mengidentifikasi model yang paling akurat dan stabil dalam 

merepresentasikan dinamika perjalanan wisatawan nusantara. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Membandingkan model SARIMA dan prophet pada data deret waktu jumlah 

perjalanan wisatawan nusantara tingkat nasional. 

2. Menilai akurasi peramalan kedua model menggunakan MAE, RMSE, dan 

MAPE, serta melakukan pengujian diagnostik residual pada model SARIMA 

untuk memastikan kelayakan model sebelum digunakan dalam peramalan. 
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1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

1. Memberikan informasi hasil peramalan jumlah perjalanan wisatawan nusantara 

yang dapat digunakan sebagai bahan pertimbangan dalam pengambilan 

keputusan di sektor pariwisata. 

2. Menyediakan dasar kuantitatif dalam perencanaan kapasitas transportasi, 

akomodasi, dan destinasi melalui model peramalan yang telah dievaluasi 

tingkat akurasinya. 

3. Memberikan kontribusi metodologis melalui penerapan dan perbandingan 

model SARIMA dan prophet pada data pariwisata nasional, sehingga dapat 

menjadi referensi dalam analisis deret waktu serupa. 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan 

 

 

 

Peramalan merupakan proses penaksiran nilai suatu variabel pada periode 

mendatang dengan memanfaatkan informasi yang terkandung dalam data historis 

melalui pendekatan statistik (Sudjana, 1986). Dalam konteks deret waktu, 

peramalan dilakukan dengan membangun model yang merepresentasikan struktur 

ketergantungan antarperiode sehingga pola perubahan yang telah terjadi dapat 

digunakan sebagai dasar untuk memperkirakan nilai pada periode berikutnya. 

 

 

Tujuan utama peramalan adalah mengurangi ketidakpastian terhadap nilai di masa 

mendatang melalui pendekatan kuantitatif yang terukur. Pada data deret waktu, 

urutan waktu memungkinkan identifikasi komponen tren, pola musiman, serta 

variasi acak yang memengaruhi dinamika data. Setelah struktur tersebut dipahami 

dan dimodelkan, model digunakan untuk menghasilkan nilai ramalan pada periode 

di luar data pengamatan, yang selanjutnya dapat dievaluasi melalui ukuran 

kesalahan peramalan (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

 

 

 

2.2 Analisis Deret Waktu 

 

 

 

Analisis deret waktu mempelajari data yang dicatat secara berurutan menurut 

waktu, dengan nilai pada suatu periode umumnya dipengaruhi oleh nilai pada 

periode sebelumnya. Ketergantungan antarperiode ini menjadi ciri utama deret 
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waktu dan perlu diperhatikan karena menentukan struktur dinamika data serta 

menjadi dasar dalam penyusunan model peramalan (Shumway & Stoffer, 2017). 

Pada tahap awal analisis, pola dasar biasanya diamati melalui grafik dan ringkasan 

statistik untuk mengidentifikasi kecenderungan jangka panjang (trend), pola 

musiman yang berulang, variasi siklis, serta komponen acak yang tidak teratur. 

 

 

Keempat komponen tersebut, yaitu tren, variasi musiman, variasi siklis, dan 

komponen acak, membantu menjelaskan bagaimana suatu deret berkembang dari 

waktu ke waktu. Tren menunjukkan arah umum pergerakan data dalam jangka 

panjang, sedangkan variasi musiman merepresentasikan pola berulang yang terikat 

pada periode kalender tertentu. Variasi siklis menggambarkan gelombang jangka 

panjang dengan durasi lebih dari satu tahun yang tidak selalu teratur, sementara 

komponen tidak teratur mencerminkan fluktuasi acak atau kejadian tak terduga. 

Dalam pemodelan, komponen acak inilah yang diharapkan tersisa sebagai residual 

setelah struktur utama data berhasil ditangkap oleh model (Chatfield, 2003). 

 

 

Dalam keperluan pemodelan berbasis Box–Jenkins, deret waktu perlu memenuhi 

asumsi kestasioneran. Apabila rata-rata berubah dari waktu ke waktu, dilakukan 

differencing hingga deret mencapai kondisi stasioner dalam rata-rata, yang dapat 

diidentifikasi melalui pengamatan plot dan pengujian formal seperti uji Augmented 

Dickey–Fuller. Jika ragam meningkat seiring kenaikan nilai pengamatan, 

digunakan transformasi seperti logaritma atau Box–Cox untuk menstabilkan 

variansi. Setelah transformasi dan differencing dilakukan, pola ketergantungan 

jangka pendek maupun musiman diidentifikasi melalui autocorrelation function 

(ACF) dan partial autocorrelation function (PACF), yang memberikan indikasi 

mengenai keberadaan komponen autoregressive (AR), moving average (MA), serta 

komponen musiman (Box et al., 2015). 

 

 

Setelah model ditetapkan dan parameternya diestimasi, residual dianalisis untuk 

memastikan bahwa tidak terdapat pola sistematis yang tersisa. Pemeriksaan ini 

umumnya dilakukan melalui uji Ljung–Box untuk menilai keacakan residual serta 
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uji distribusi untuk melihat kesesuaiannya terhadap asumsi normalitas. Model 

dinilai layak digunakan untuk peramalan apabila residual bersifat white noise dan 

tidak menunjukkan struktur ketergantungan yang tersisa (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2021). 

 

 

 

2.3 Stasioneritas 

 

 

 

Stasioneritas menggambarkan keadaan ketika sifat dasar suatu deret tidak berubah 

dari waktu ke waktu. Deret yang stasioner memiliki mean yang relatif stabil, ragam 

yang tidak meningkat, serta autokovarians yang hanya bergantung pada selang 

waktu (lag) dan bukan pada waktu pengamatan tertentu. Deret dengan karakteristik 

tersebut lebih mudah dianalisis karena hubungan antar nilai dari waktu ke waktu 

menjadi lebih teratur (Shumway & Stoffer, 2017). 

 

 

Pemeriksaan awal biasanya dilakukan melalui plot deret untuk melihat adanya 

perubahan mean, peningkatan ragam, atau pola musiman yang kuat, selanjutnya, 

pengujian formal seperti Augmented Dickey–Fuller (ADF) digunakan untuk 

menilai keberadaan akar unit yang menunjukkan bahwa deret belum stasioner. 

Dengan mengetahui keberadaan akar unit, tindakan seperti transformasi atau 

differencing dapat diterapkan secara tepat agar asumsi yang diperlukan dalam 

pemodelan dapat terpenuhi (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

 

 

Dalam penelitian ini digunakan salah satu uji akar unit, yaitu uji Augmented 

Dickey–Fuller (ADF). Uji ADF dikembangkan untuk mengatasi autokorelasi pada 

galat dengan menambahkan sejumlah lag dari beda pertama. Bentuk umum uji ADF 

dituliskan pada persamaan berikut (Said & Dickey, 1984): 

 

𝛥𝑦𝑡 = 𝛽1 + 𝛽2𝑡 + 𝛿𝑦𝑡−1 +∑𝛼𝑖

𝐿

𝑖=1

𝛥𝑦𝑡−𝑖 + 𝑢𝑡 (2.1) 
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dengan: 

𝑦𝑡   = nilai deret waktu pada periode 𝑡, 

𝛥𝑦𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1 = beda pertama, 

𝛽1   = konstanta (drift), 

𝛽2𝑡   = komponen tren deterministik, 

𝛿   = parameter utama yang diuji untuk mendeteksi akar 

   unit, 

𝛼𝑖   = koefisien lag dari beda pertama, 

𝐿   = jumlah lag yang ditambahkan, 

𝑢𝑡   = galat acak regresi. 

 

Parameter utama dalam pengujian ini adalah 𝛿. Jika 𝛿 =  0, maka deret 

mengandung akar unit dan bersifat tidak stasioner, sebaliknya, jika 𝛿 <  0, deret 

bersifat stasioner. 

 

Pengambilan keputusan dilakukan melalui pengujian hipotesis: 

𝐻0: 𝛿 = 0 (deret memiliki akar unit, tidak stasioner)  

𝐻1: 𝛿 < 0 (deret stasioner)  

 

Statistik uji yang digunakan adalah statistik 𝜏. Dalam konteks Dickey–Fuller dan 

ADF, statistik 𝜏 merupakan t-statistic dari parameter 𝛿. Keputusan uji diperoleh 

dengan membandingkan nilai statistik 𝜏 dengan nilai kritis yang dikembangkan oleh 

MacKinnon pada taraf nyata tertentu. Jika nilai statistik lebih kecil daripada nilai 

kritis, maka 𝐻0 ditolak dan deret dikatakan stasioner. Pemilihan jumlah lag 𝐿 

dilakukan secukupnya, misalnya menggunakan AIC, sehingga galat pada model 

ADF tidak lagi menunjukkan autokorelasi dan hasil uji menjadi lebih valid 

(MacKinnon, 1996). 

 

 

Setelah dilakukan uji akar unit dan deret belum stasioner, beberapa langkah dapat 

diterapkan untuk membuat pola perubahannya lebih konsisten dari waktu ke waktu. 

Langkah yang dilakukan yaitu transformasi Box–Cox agar ragam stabil dan struktur 

data lebih mudah dianalisis. Bentuk umum transformasi tersebut diberikan pada 

persamaan berikut (Box & Cox, 1964): 
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𝑦(𝜆) = {
𝑦𝜆 − 1

𝜆
, 𝜆 ≠ 0,

𝑙𝑜𝑔(𝑦) , 𝜆 =  0

 (2.2) 

 

dengan: 

𝑦 = nilai asli (positif), 

𝑦(𝜆) = hasil transformasi Box–Cox, 

λ = parameter transformasi. 

 

Selain transformasi, differencing dapat digunakan untuk mengatasi perubahan mean 

yang bergerak secara perlahan. Differencing nonmusiman dan differencing 

musiman diterapkan sesuai pola yang tampak pada data hingga deret mendekati 

stasioner. Setelah deret cukup stabil, proses identifikasi model dapat dilakukan 

melalui pola ACF dan PACF, kemudian dilanjutkan dengan tahap estimasi dan 

evaluasi model (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

 

 

 

2.4 Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function 

(PACF) 

 

 

 

Dalam analisis deret waktu, autocorrelation function (ACF) dan partial 

autocorrelation function (PACF) digunakan untuk memeriksa ketergantungan nilai 

deret pada berbagai lag. Keduanya merupakan alat utama dalam tahap identifikasi 

model autoregressive (AR) dan moving average (MA) sebagaimana dijelaskan 

dalam pendekatan Box–Jenkins (Box & Jenkins, 1970). Setelah deret mendekati 

kondisi stasioner, pola pada ACF dan PACF memberikan petunjuk awal mengenai 

struktur lag yang relevan. 

 

 

Langkah pertama dalam memahami autokorelasi adalah mendefinisikan 

autocovariance. Autocovariance pada lag 𝑘 menggambarkan kovarians antara nilai 

deret waktu pada periode 𝑡 dan 𝑡 + 𝑘, yang dinyatakan sebagai fungsi dari lag 𝑘 

dan tidak bergantung pada waktu 𝑡 pada deret yang stasioner (Wei, 2006). 
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Autocovariance antara nilai deret waktu pada periode 𝑡 dan 𝑡 + 𝑘 diberikan oleh 

persamaan berikut (Wei, 2006): 

 

𝛾𝑘 = 𝐸[(𝑦𝑡 − 𝜇)(𝑦𝑡+𝑘 − 𝜇)] (2.3) 

 

dengan: 

𝑦𝑡 = nilai deret waktu pada periode 𝑡, 

𝑦𝑡+𝑘 = nilai deret waktu pada periode 𝑡 + 𝑘, 

𝜇 = mean proses, 

𝐸[⋅] = expected value, 

𝛾𝑘 = autocovariance lag 𝑘, 

𝑘 = lag. 

 

Autocorrelation diperoleh dengan menormalkan autocovariance terhadap variansi 

proses. Autocorrelation pada lag 𝑘 didefinisikan sebagai berikut (Wei, 2006): 

 

𝜌𝑘 =
𝛾𝑘
𝛾0

 (2.4) 

 

dengan: 

𝜌𝑘 = autocorrelation lag 𝑘, 

𝛾0 = variansi proses. 

 

Autocorrelation sampel dihitung menggunakan persamaan berikut (Wei, 2006): 

 

𝜌̂𝑘 =
∑ (𝑦𝑡 − 𝑦̄)(𝑦𝑡+𝑘 − 𝑦̄)

𝑇−𝑘

𝑡=1

∑ (𝑦𝑡 − 𝑦̄)
2𝑇

𝑡=1

 (2.5) 

 

dengan: 

𝜌̂𝑘 = sample autocorrelation lag 𝑘, 

𝑦𝑡 = observasi pada periode 𝑡, 

𝑦̄ = sample mean, 

𝑘 = lag, 𝑘 = 1, 2, … , 𝑇 − 1 

𝑇 = jumlah observasi pada deret waktu. 
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Plot 𝜌̂𝑘 digunakan untuk mengidentifikasi pola cut-off maupun peluruhan bertahap 

(tailing off) yang menjadi indikasi awal keberadaan komponen AR atau MA. 

 

 

Partial autocorrelation function (PACF) mengukur hubungan antara 𝑦𝑡 dan 𝑦𝑡−𝑘 

setelah pengaruh semua lag di antaranya dihilangkan. Nilai PACF pada lag 𝑘 

didefinisikan sebagai berikut (Levinson, 1947): 

 

𝜙𝑘𝑘 = 𝐶𝑜𝑟𝑟( 𝑦𝑡 , 𝑦𝑡−𝑘 ∣∣ 𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑘+1 ) (2.6) 

 

dengan: 

𝜙𝑘𝑘 = partial autocorrelation lag 𝑘. 

 

Nilai PACF pada data sampel, diperoleh dengan menggunakan rekurensi Levinson–

Durbin sebagaimana diperkenalkan oleh Levinson (1947). Penduga PACF pada lag 

𝑘 diberikan oleh persamaan berikut: 

 

𝜙̂𝑘𝑘 =

𝜌̂𝑘 −∑ 𝜙̂𝑘−1,𝑗  𝜌̂𝑘−𝑗
𝑘−1

𝑗=1

1 −∑ 𝜙̂𝑘−1,𝑗  𝜌̂𝑗
𝑘−1

𝑗=1

 (2.7) 

 

dengan: 

𝜙̂𝑘𝑘 = penduga partial autocorrelation lag 𝑘, 

𝜌̂𝑘 = sample autocorrelation lag 𝑘, 

𝜙̂𝑘−1,𝑗 = koefisien rekurensi orde sebelumnya, 

𝑗 = indeks penjumlahan 

 

Koefisien lainnya pada orde 𝑘 diperbarui menggunakan persamaan berikut 

(Levinson, 1947): 

 

𝜙̂𝑘,𝑗 = 𝜙̂𝑘−1,𝑗 − 𝜙̂𝑘𝑘  𝜙̂𝑘−1,𝑘−𝑗 ,    𝑗 = 1,… , 𝑘 − 1 (2.8) 

 

dengan: 

𝜙̂𝑘,𝑗  = koefisien AR pada orde 𝑘, 

𝜙̂𝑘−1,𝑗  = koefisien orde sebelumnya, 
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𝜙̂𝑘−1,𝑘−𝑗 = koefisien simetris orde sebelumnya. 

 

ACF dan PACF kemudian dianalisis bersama untuk mengidentifikasi model. Pola 

cut-off pada PACF menunjukkan dugaan model AR, sedangkan cut-off pada ACF 

menunjukkan dugaan model MA. Pada deret musiman, puncak berulang di 

kelipatan periode seperti lag 12 sering menunjukkan keberadaan komponen 

musiman (Box et al., 2015). 

 

 

 

2.5 Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 

 

 

 

Metode seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) merupakan 

pengembangan dari ARIMA yang digunakan untuk memodelkan deret waktu 

dengan pola musiman yang berulang. Pendekatan ini diperkenalkan dalam 

kerangka Box–Jenkins dengan menambahkan komponen musiman ke dalam 

struktur ARIMA sehingga pola yang muncul setiap 𝑠 periode dapat dimasukkan ke 

dalam pemodelan (Box & Jenkins, 1970). 

 

 

Model SARIMA menggabungkan komponen autoregressive (AR), moving average 

(MA), dan differencing nonmusiman dengan komponen musiman berupa 

autoregressive musiman dan moving average musiman. Komponen AR 

menggambarkan ketergantungan nilai saat ini terhadap beberapa nilai sebelumnya, 

sedangkan komponen MA merepresentasikan pengaruh galat dari periode 

terdahulu. Jika deret belum stasioner, dilakukan differencing nonmusiman; dan 

apabila terdapat pola berulang setiap 𝑠 periode, diterapkan differencing musiman 

(Wei, 2006). 

 

 

Pembentukan model SARIMA mengikuti prosedur Box–Jenkins, yaitu identifikasi, 

estimasi, dan pemeriksaan diagnostik. Pada tahap identifikasi, pola ACF dan PACF 

diamati untuk memperoleh dugaan awal struktur nonmusiman dan musiman. Tahap 

berikutnya adalah estimasi parameter, kemudian residual diperiksa untuk 
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memastikan tidak terdapat autokorelasi yang tersisa. Jika residual masih 

menunjukkan pola tertentu, struktur model perlu ditinjau kembali (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2021). 

 

 

Model SARIMA digunakan ketika data menunjukkan pola musiman yang relatif 

konsisten dari tahun ke tahun, seperti pada deret waktu bulanan yang memiliki 

puncak pada bulan tertentu. Dengan memasukkan differencing musiman serta 

komponen AR dan MA musiman, model ini mampu merepresentasikan 

ketergantungan jangka pendek sekaligus pola musiman secara simultan (Box et al., 

2015). 

 

 

 

2.5.1 Model Autoregressive (AR) 

 

 

 

Model autoregressive (AR) menyatakan bahwa nilai deret waktu pada periode 𝑡 

dipengaruhi oleh beberapa nilai sebelumnya. Model ini digunakan untuk 

menggambarkan ketergantungan jangka pendek antarperiode dalam suatu deret 

yang telah stasioner. Bentuk umum model AR orde 𝑝, atau AR(𝑝), diberikan oleh 

(Wei, 2006): 

 

𝑦𝑡 = 𝜙1𝑦𝑡−1 + 𝜙2𝑦𝑡−2 +⋯+ 𝜙𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 (2.9) 

 

dengan: 

𝑦𝑡  = nilai deret pada waktu 𝑡, 

𝜙1, … , 𝜙𝑝 = koefisien autoregressive, 

𝑎𝑡  = galat acak (innovation error) yang diasumsikan white 

   noise. 

 

Dalam bentuk operator backshift 𝐵, dengan 𝐵𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1, model AR(𝑝) dapat 

dituliskan secara ringkas sebagai: 

 

𝜙(𝐵)𝑦𝑡 = 𝑎𝑡 (2.10) 
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dengan 𝜙(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 −⋯− 𝜙𝑝𝐵

𝑝. 

 

 

 

2.5.2 Model Moving Average (MA) 

 

 

 

Model moving average (MA) menyatakan bahwa nilai deret waktu pada periode 𝑡 

ditentukan oleh innovation saat ini dan beberapa innovation pada periode 

sebelumnya, di mana innovation merupakan galat acak (white noise) yang tidak 

dapat dijelaskan oleh nilai masa lalu. Model ini digunakan untuk merepresentasikan 

pengaruh kejadian acak jangka pendek terhadap nilai observasi. Bentuk umum 

model MA orde 𝑞, atau MA(𝑞), diberikan oleh (Wei, 2006): 

 

𝑦𝑡 = 𝑎𝑡 + 𝜃1𝑎𝑡−1 + 𝜃2𝑎𝑡−2 +⋯+ 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞 (2.11) 

 

dengan: 

𝑦𝑡  = nilai deret waktu pada periode 𝑡, 

𝜃1, … , 𝜃𝑞 = koefisien moving average, 

𝑎𝑡  = galat acak (innovation error) yang diasumsikan white 

   noise. 

 

Dalam bentuk operator backshift 𝐵, model MA(𝑞) dapat dituliskan sebagai: 

 

𝑦𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑎𝑡 (2.12) 

 

dengan 𝜃(𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵
2 +⋯+ 𝜃𝑞𝐵

𝑞 . 

 

 

 

2.5.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

 

 

 

Model autoregressive moving average (ARMA) menggabungkan komponen 

autoregressive (AR) dan moving average (MA) untuk merepresentasikan 

ketergantungan nilai deret waktu terhadap nilai sebelumnya maupun terhadap 

innovation pada beberapa periode terdahulu. Model ini digunakan untuk deret 
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waktu yang telah memenuhi asumsi stasioneritas dan tidak memerlukan proses 

differencing tambahan. Model ARMA orde (𝑝, 𝑞), atau ARMA(𝑝, 𝑞), diberikan 

oleh (Wei, 2006): 

 

𝑦𝑡 = 𝜙1𝑦𝑡−1 +⋯+ 𝜙𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 + 𝜃1𝑎𝑡−1 +⋯+ 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞 (2.13) 

 

Dalam bentuk operator backshift, model tersebut dapat dituliskan secara ringkas 

sebagai (Box & Jenkins, 1970): 

 

𝜙(𝐵)𝑦𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑎𝑡 (2.14) 

 

dengan: 

𝑦𝑡 = nilai deret waktu pada periode 𝑡, 

𝑎𝑡 = galat acak (innovation error) yang diasumsikan white 

   noise, 

𝐵 = operator backshift (lag operator), 

𝑝, 𝑞 = orde AR dan MA. 

 

Polinomial 𝜙(𝐵) memuat koefisien autoregressive 𝜙1, … , 𝜙𝑝, sedangkan 

polinomial 𝜃(𝐵) memuat koefisien moving average 𝜃1, … , 𝜃𝑞 (Box & Jenkins, 

1970). 

 

 

 

2.5.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 

 

 

Model autoregressive integrated moving average (ARIMA) digunakan untuk 

menganalisis deret waktu yang belum stasioner, tetapi dapat dibuat stasioner 

melalui proses differencing, setelah differencing diterapkan, struktur 

ketergantungan terhadap nilai pada beberapa periode sebelumnya serta terhadap 

innovation pada beberapa lag dapat dimodelkan melalui kombinasi komponen 

autoregressive (AR) dan moving average (MA). Bentuk umum ARIMA orde 

(𝑝, 𝑑, 𝑞) dinyatakan dengan operator backshift sebagai berikut (Box & Jenkins, 

1970): 
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𝜙(𝐵)𝛻𝑑𝑦𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑎𝑡 (2.15) 

 

dengan: 

𝑦𝑡  = nilai deret waktu pada periode 𝑡, 

𝑎𝑡  = galat acak (innovation error) yang diasumsikan white 

   noise, 

𝐵  = operator backshift (lag operator), 

𝛻 = 1 − 𝐵 = operator differencing nonmusiman orde satu, 

𝑑  = orde differencing nonmusiman. 

 

Fungsi 𝜙(𝐵) merupakan polinomial autoregressive yang dibentuk dari koefisien 

𝜙1, … , 𝜙𝑝, sedangkan 𝜃(𝐵) merupakan polinomial moving average yang dibentuk 

dari koefisien 𝜃1, … , 𝜃𝑞 (Box & Jenkins, 1970). 

 

 

Dengan demikian, ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞) dapat dipandang sebagai model ARMA(𝑝, 𝑞) 

yang diterapkan pada deret hasil differencing sebanyak 𝑑 kali. Pendekatan ini 

memungkinkan pola perubahan yang tidak stasioner pada deret awal dimodelkan 

secara lebih terstruktur setelah komponen tren atau unit root dihilangkan melalui 

differencing (Box & Jenkins, 1970). 

 

 

 

2.5.5 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 

 

 

 

Model seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) merupakan 

pengembangan dari ARIMA yang menambahkan komponen musiman sehingga 

pola yang berulang setiap 𝑠 periode dapat dimodelkan bersamaan dengan pola 

nonmusiman. Model ini digunakan ketika deret waktu menunjukkan pola musiman 

yang jelas, seperti pola tahunan pada data bulanan. Dengan menerapkan 

differencing nonmusiman dan differencing musiman, SARIMA mampu 

merepresentasikan ketergantungan jangka pendek sekaligus pola musiman yang 

muncul secara teratur. 
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Bentuk umum SARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 dinyatakan sebagai berikut (Box & 

Jenkins, 1970): 

 

𝜙(𝐵) 𝛷(𝐵𝑠) 𝛻𝑑  𝛻𝑠
𝐷 𝑦𝑡   =  𝜃(𝐵) 𝛩(𝐵𝑠) 𝑎𝑡  

(2.16) 

 

dengan: 

𝑦𝑡  = nilai deret waktu pada periode 𝑡, 

𝑎𝑡  = galat acak (innovation error) yang diasumsikan white 

   noise, 

𝐵  = operator backshift (lag operator), 

𝛻 = 1 − 𝐵 = operator differencing nonmusiman orde satu, 

𝛻𝑠 = 1 − 𝐵
𝑠 = operator differencing musiman orde satu, 

𝑑  = orde differencing nonmusiman, 

𝐷  = orde differencing musiman, 

𝑠  = panjang periode musiman. 

 

Fungsi 𝜙(𝐵) dan 𝜃(𝐵) masing-masing merupakan polinomial autoregressive dan 

moving average nonmusiman yang dibentuk dari koefisien 𝜙1, … , 𝜙𝑝 dan 𝜃1, … , 𝜃𝑞. 

Fungsi 𝛷(𝐵𝑠) dan 𝛩(𝐵𝑠) merupakan polinomial autoregressive dan moving 

average musiman yang dibentuk dari koefisien 𝛷1, … , 𝛷𝑃 dan 𝛩1, … , 𝛩𝑄 (Box & 

Jenkins, 1970). 

 

 

 

2.6 Metode Prophet 

 

 

 

Prophet merupakan metode peramalan deret waktu yang memodelkan data sebagai 

kombinasi beberapa komponen utama, yaitu tren jangka panjang, pola musiman, 

dan pengaruh tanggal khusus. Dengan pendekatan berbasis dekomposisi ini, 

perubahan dari waktu ke waktu direpresentasikan melalui pemisahan komponen 

yang menggambarkan arah tren dan pola berulang yang relatif stabil (Taylor & 

Letham, 2018). 
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Dalam penelitian ini, komponen tanggal khusus tidak disertakan karena daftar hari 

libur tidak dimasukkan sebagai variabel tambahan, oleh karena itu, model yang 

digunakan terdiri atas komponen tren berbentuk piecewise linear dengan jumlah 

kandidat changepoints yang ditentukan sebelum proses estimasi, serta komponen 

musiman tahunan yang dibangun menggunakan deret Fourier (Taylor & Letham, 

2018). 

 

 

Berbeda dengan pendekatan Box–Jenkins yang memerlukan identifikasi orde 

melalui analisis ACF dan PACF, prophet membentuk model secara langsung 

melalui penyesuaian komponen tren dan musiman terhadap data. Secara umum, 

model prophet dapat dinyatakan dalam bentuk aditif sebagai kombinasi komponen 

tren, musiman, dan galat acak. Pendekatan ini sesuai untuk deret waktu yang 

memiliki pola musiman relatif stabil namun memungkinkan perubahan arah tren 

pada waktu tertentu (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

 

 

 

2.6.1 Komponen Tren 

 

 

 

Dalam prophet, perubahan jangka panjang pada deret waktu dimodelkan melalui 

komponen tren berbentuk piecewise linear. Tren direpresentasikan sebagai garis 

linier yang kemiringannya dapat berubah pada titik waktu tertentu yang disebut 

changepoints. Dengan pendekatan ini, model dapat menyesuaikan perubahan arah 

pertumbuhan tanpa menetapkan bentuk tren yang berbeda secara terpisah untuk 

setiap periode (Taylor & Letham, 2018). 

 

Bentuk tren potongan linier dalam prophet dinyatakan sebagai: 

 

𝑔(𝑡) = (𝑏 + 𝒛(𝒕)⊤𝜿) 𝑡 + (𝑚 + 𝒛(𝒕)⊤𝜼) (2.17) 

 

dengan: 

𝑔(𝑡) = nilai komponen tren pada waktu 𝑡, 

𝑏 = laju perubahan awal (slope awal), 

𝑚 = intersep awal, 
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𝒛(𝒕) = vektor indikator titik perubahan, 

𝜿 = perubahan laju tren pada masing-masing titik perubahan, 

𝜼 = penyesuaian intersep untuk menjaga kontinuitas tren. 

 

Setiap elemen indikator didefinisikan sebagai: 

 

𝑧𝑗(𝑡) = {
1, 𝑡 ≥ 𝑠𝑗
0, 𝑡 < 𝑠𝑗

 (2.18) 

 

dengan 𝑠𝑗 menyatakan lokasi titik perubahan ke-𝑗. 

 

Parameter 𝑏 menggambarkan kecenderungan awal pertumbuhan atau penurunan 

deret, sedangkan 𝜿 menangkap perubahan laju tren setelah melewati titik perubahan 

tertentu. Penyesuaian intersep melalui 𝜼 memastikan bahwa fungsi tren tetap 

kontinu meskipun terjadi perubahan kemiringan. 

 

 

 

2.6.2 Komponen Musiman 

 

 

 

Prophet memodelkan pola musiman menggunakan deret Fourier. Pendekatan ini 

menghasilkan bentuk gelombang yang fleksibel sehingga dapat mengikuti pola 

berulang dalam data tanpa menentukan bentuk musiman secara eksplisit. 

Representasi Fourier membantu menggambarkan puncak dan lembah musiman 

secara teratur. Pada deret waktu dengan pola yang relatif konsisten dari tahun ke 

tahun, bentuk komponen musiman dengan periode 𝑠 dan orde Fourier 𝑁 dinyatakan 

sebagai berikut (Taylor & Letham, 2018): 

 

𝑠(𝑡) = ∑ [𝑎𝑛 cos (
2π𝑛𝑡

𝑠
) + 𝑏𝑛 sin (

2π𝑛𝑡

𝑠
)]

𝑁

𝑛=1

 (2.19) 

 

dengan: 

𝑠(𝑡) = nilai komponen musiman pada waktu 𝑡, 

𝑠 = panjang periode musiman, 

𝑁 = orde Fourier yang menentukan tingkat kelenturan pola musiman, 
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𝑛 = indeks urutan komponen sinus dan kosinus yang menyusun pola 

   musiman, 

𝑎𝑛, 𝑏𝑛 = koefisien amplitudo komponen kosinus dan sinus pada harmonik 

   ke-𝑛 yang menentukan kontribusi masing-masing gelombang 

   terhadap bentuk pola musiman. 

 

Pemilihan 𝑁 dilakukan agar komponen musiman mampu mengikuti pola berulang 

tanpa menyesuaikan variasi acak secara berlebihan. Orde Fourier 𝑁 menentukan 

tingkat kelenturan pola musiman, yaitu kemampuan model dalam menangkap 

kompleksitas bentuk pola musiman melalui jumlah komponen sinus dan kosinus 

yang digunakan. Prophet menerapkan regularisasi pada koefisien musiman untuk 

mencegah model memetakan fluktuasi acak sebagai pola musiman (Taylor & 

Letham, 2018). 

 

 

Pada penelitian ini, data bersifat bulanan sehingga periode musiman ditetapkan 𝑠 =

12. Pasangan fungsi kosinus dan sinus hingga orde tertentu dibentuk, kemudian 

parameter-parameter tersebut diestimasi dari data. Dengan pendekatan ini, pola 

musiman seperti peningkatan pada masa Ramadan dan Idulfitri, libur sekolah, serta 

puncak akhir tahun dapat direpresentasikan tanpa perlu menentukan bentuk pola 

tersebut secara manual. 

 

 

 

2.6.3 Model Prophet 

 

 

 

Setelah komponen tren dan musiman dibentuk, prophet menyusun model dengan 

menjumlahkan kedua komponen tersebut bersama galat acaknya. Secara umum, 

model prophet dapat dinyatakan dalam bentuk aditif sebagai berikut: 

 

𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑡) + 𝑠(𝑡) + 𝜀𝑡 (2.20) 

 

dengan: 

𝑦(𝑡) = nilai deret pada waktu 𝑡, 
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𝑔(𝑡) = komponen tren, 

𝑠(𝑡) = komponen musiman, 

𝜀𝑡 = galat acak model. 

 

Estimasi parameter dalam prophet dilakukan menggunakan pendekatan Bayesian 

melalui pemberian prior pada parameter tren dan musiman, sehingga proses 

penyesuaian model terhadap data dilakukan dengan regularisasi parameter. Dengan 

pendekatan ini, ketidakpastian komponen tren dan musiman dapat dihitung secara 

bersamaan dalam proses fitting (Taylor & Letham, 2018). 

 

 

Setelah estimasi selesai, prophet menyediakan komponen tren dan musiman secara 

terpisah, sehingga arah pergerakan jangka panjang dan pola berulang dapat 

dianalisis secara eksplisit. Model ini kemudian digunakan untuk menghasilkan nilai 

ramalan pada periode di luar data pelatihan, dan akurasi hasil peramalan dievaluasi 

menggunakan ukuran kesalahan yang umum dalam analisis deret waktu. 

 

 

 

2.7 Kriteria Pemilihan Model 

 

 

 

Dalam penentuan model SARIMA, kriteria informasi digunakan untuk menilai 

keseimbangan antara kecocokan model terhadap data dan kompleksitas model yang 

diukur melalui jumlah parameter yang diestimasi. Salah satu kriteria yang umum 

digunakan adalah Akaike Information Criterion (AIC). Kriteria ini didasarkan pada 

nilai log-likelihood maksimum yang dikoreksi dengan penalti terhadap jumlah 

parameter, sehingga model yang dipilih tidak hanya memiliki kecocokan yang baik 

tetapi juga tidak terlalu kompleks (Akaike, 1974). 

 

Nilai AIC pada model yang diestimasi dengan metode maximum likelihood 

dirumuskan sebagai: 

 

𝐴𝐼𝐶 = − 2ℓ + 2𝑟 (2.21) 
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dengan: 

ℓ = nilai log-likelihood maksimum model, 

𝑟 = jumlah parameter yang diestimasi. 

 

Model dengan nilai AIC yang lebih kecil lebih disukai dibandingkan model dengan 

nilai yang lebih besar. Namun, nilai AIC bersifat relatif dan hanya bermakna ketika 

digunakan untuk membandingkan beberapa model yang diestimasi pada data yang 

sama. 

 

 

 

2.8 Exact Maximum Likelihood (EML) 

 

 

 

Estimasi parameter pada model seasonal autoregressive integrated moving average 

(SARIMA) dalam penelitian ini dilakukan menggunakan metode exact maximum 

likelihood (EML). Pendekatan ini membentuk fungsi likelihood berdasarkan 

distribusi probabilitas penuh dari seluruh vektor pengamatan (joint density), yaitu 

distribusi gabungan dari semua observasi dalam deret waktu yang 

mempertimbangkan ketergantungan antarperiode, sehingga seluruh struktur 

kovarians proses dimanfaatkan dalam proses estimasi. Berbeda dengan pendekatan 

conditional likelihood yang mengondisikan pada sejumlah observasi awal, exact 

maximum likelihood tidak mengabaikan informasi awal proses, sehingga secara 

teoritis menghasilkan estimator yang lebih efisien (Hamilton, 1994). Dalam 

implementasinya, likelihood tersebut dapat dinyatakan dalam bentuk innovation, 

yaitu galat prediksi satu langkah ke depan yang merepresentasikan informasi baru 

pada setiap periode. 

 

Misalkan deret waktu yang telah melalui transformasi dan differencing dinyatakan 

sebagai vektor pengamatan: 

 

𝒚 = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑇)
⊤ (2.22) 

 

dengan 𝑇 menyatakan jumlah observasi. Parameter model SARIMA dinyatakan 

sebagai vektor: 
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𝝍 = (𝜓1, 𝜓2, … , 𝜓𝑟)
⊤ (2.23) 

 

yang mencakup seluruh parameter autoregressive dan moving average, baik 

nonmusiman maupun musiman. Dengan asumsi innovation 𝑎𝑡 ∼ 𝑁(0, 𝜎
2), maka 

vektor pengamatan memenuhi distribusi normal multivariat 𝒚 ∼ 𝑁(𝟎,𝜴(𝝍)) 

dengan matriks kovarians 𝛀(𝝍) yang bergantung pada parameter model (Wei, 

2006). 

 

Fungsi likelihood exact dapat dituliskan sebagai: 

 

𝐿(𝝍, 𝜎2 ∣ 𝒚) = (2𝜋)−
𝑇
2 ∣ 𝜴(𝝍) ∣−

1
2 𝑒𝑥𝑝 {−

1

2
𝒚⊤𝜴(𝝍)−1𝒚} (2.24) 

 

sehingga fungsi log-likelihood diperoleh dalam bentuk: 

 

ℓ(𝝍, 𝜎2) = −
𝑇

2
𝑙𝑜𝑔 (2𝜋) −

1

2
𝑙𝑜𝑔 ∣ 𝜴(𝝍) ∣ −

1

2
𝒚⊤𝜴(𝝍)−1𝒚 (2.25) 

 

representasi likelihood tersebut ekuivalen dengan bentuk innovation yang dihitung 

melalui algoritma Kalman filter, yang secara komputasi lebih efisien (Shumway & 

Stoffer, 2017). Misalkan innovation pada waktu ke-𝑡 dinyatakan sebagai: 

 

𝑎𝑡(𝝍) (2.26) 

 

yang diperoleh sebagai selisih antara nilai observasi dan prediksi satu langkah ke 

depan berdasarkan informasi hingga waktu sebelumnya. Dengan asumsi 𝑎𝑡(𝝍) ∼

𝑁(0, 𝜎2), fungsi likelihood dapat dinyatakan sebagai (Shumway & Stoffer, 2017): 

 

𝐿(𝝍, 𝜎2) =∏
1

√2𝜋𝜎2

𝑇

𝑡=1

𝑒𝑥𝑝 (−
𝑎𝑡(𝝍)

2

2𝜎2
) (2.27) 

 

sehingga log-likelihood menjadi: 

 

ℓ(𝝍, 𝜎2) = −
𝑇

2
𝑙𝑜𝑔 (2𝜋) −

𝑇

2
𝑙𝑜𝑔 (𝜎2) −

1

2𝜎2
∑𝑎𝑡

𝑇

𝑡=1

(𝝍)2 (2.28) 
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turunan pertama terhadap 𝜎2menghasilkan: 

 

𝜕ℓ

𝜕𝜎2
= −

𝑇

2𝜎2
+
1

2𝜎4
∑𝑎𝑡

𝑇

𝑡=1

(𝝍)2 (2.29) 

 

dengan menyamakan turunan tersebut dengan nol diperoleh estimator ragam galat: 

 

𝜎̂2 =
1

𝑇
∑𝑎𝑡

𝑇

𝑡=1

(𝝍)2 (2.30) 

 

substitusi kembali menunjukkan bahwa proses maksimum likelihood terhadap 𝝍 

ekuivalen dengan meminimumkan jumlah kuadrat innovation: 

 

𝑆(𝝍) =∑𝑎𝑡

𝑇

𝑡=1

(𝝍)2 (2.31) 

 

Karena innovation bergantung secara rekursif pada parameter melalui struktur 

autoregressive dan moving average, fungsi 𝑆(𝝍) bersifat nonlinier terhadap 

parameter sehingga estimasi dilakukan melalui algoritma optimisasi numerik. 

Estimator yang diperoleh melalui exact maximum likelihood bersifat konsisten dan 

efisien secara asimtotik, serta memiliki distribusi mendekati normal pada ukuran 

sampel besar (Shumway & Stoffer, 2017). Nilai log-likelihood maksimum yang 

dihasilkan kemudian digunakan dalam pembentukan kriteria informasi seperti 

Akaike Information Criterion (Akaike, 1974), sehingga pemilihan model dilakukan 

berdasarkan pendekatan likelihood yang konsisten. 

 

 

 

2.9 Pengujian Diagnostik Residual 

 

 

 

Dalam pendekatan Box–Jenkins, model yang baik ditandai oleh residual yang 

bersifat white noise, yaitu memiliki nilai harapan nol, ragam konstan, serta tidak 

menunjukkan autokorelasi pada berbagai lag. Kondisi ini menunjukkan bahwa 

struktur ketergantungan dalam data telah dijelaskan oleh model, sehingga tidak 

terdapat pola sistematis yang tersisa pada residual (Box et al., 2015). 
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Pada penelitian ini, pengujian diagnostik residual dilakukan terhadap model 

SARIMA sebagai bagian dari prosedur evaluasi model. Pemeriksaan difokuskan 

pada dua aspek utama, yaitu keacakan residual dan kesesuaiannya terhadap asumsi 

distribusi normal. Uji keacakan dilakukan untuk memastikan tidak adanya 

autokorelasi yang tersisa, sedangkan pengujian distribusi dilakukan untuk menilai 

apakah residual mendekati distribusi normal. Pemeriksaan ini diperlukan agar 

model yang dipilih tidak hanya memiliki kecocokan yang baik terhadap data 

pelatihan, tetapi juga memenuhi asumsi dasar dalam pemodelan deret waktu (Box 

et al., 2015). 

 

 

 

2.9.1 Residual Bersifat Acak 

 

 

 

Keacakan residual perlu diperiksa untuk memastikan bahwa model tidak 

meninggalkan pola ketergantungan antarwaktu. Apabila residual masih 

menunjukkan autokorelasi, maka struktur data belum sepenuhnya dijelaskan oleh 

model, yang bisa dinilai menggunakan uji Ljung–Box, yaitu uji yang memeriksa 

secara simultan apakah autokorelasi residual hingga sejumlah lag tertentu dapat 

dianggap sama dengan nol (Ljung & Box, 1978). 

 

Statistik uji Ljung–Box dinyatakan sebagai: 

 

𝑄 = 𝑇(𝑇 + 2)∑
𝜌̂𝑘

 2

𝑇 − 𝑘

ℎ

𝑘=1

 (2.32) 

 

dengan: 

𝑄 = statistik uji Ljung-Box, 

𝑇 = jumlah observasi pada deret waktu, 

ℎ = banyaknya lag yang diperiksa, 

𝑘 = lag, 

𝜌̂𝑘 = autokorelasi residual pada lag ke-𝑘. 
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Hipotesis yang diuji adalah: 

𝐻0: 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌ℎ = 0  

 

yang menyatakan bahwa tidak terdapat autokorelasi residual hingga lag ℎ. Secara 

asimtotik, statistik 𝑄 mengikuti distribusi 𝜒ℎ−𝑟
2 , dengan 𝑟 menyatakan jumlah 

parameter AR dan MA yang diestimasi dalam model, baik nonmusiman maupun 

musiman. 

 

 

Keputusan pengujian dilakukan dengan membandingkan nilai 𝑄 dengan nilai kritis 

distribusi chi-square pada taraf nyata 𝛼. Jika 𝑄 lebih besar dari nilai kritis (atau p-

value < 𝛼), maka hipotesis nol ditolak dan residual dianggap masih mengandung 

autokorelasi, sebaliknya, jika tidak ditolak, residual dinilai cukup acak pada lag 

yang diuji. 

 

 

 

2.9.2 Residual Bersifat Normal 

 

 

 

Kenormalan residual diperiksa untuk menilai apakah sebarannya mendekati 

distribusi normal, karena asumsi ini sering digunakan dalam evaluasi model deret 

waktu. Salah satu metode yang dapat digunakan adalah uji Kolmogorov–Smirnov 

(KS). Uji ini membandingkan fungsi distribusi kumulatif empiris residual dengan 

fungsi distribusi kumulatif teoritis dari distribusi normal (Kolmogorov, 1933). 

 

Statistik uji Kolmogorov–Smirnov didefinisikan sebagai 

 

𝐷𝑇 = 𝑠𝑢𝑝 
𝑥
∣ 𝐹0(𝑥) − 𝑆𝑇(𝑥) ∣ (2.33) 

 

dengan: 

𝐷𝑇 = statistik uji Kolmogorov–Smirnov, 

𝐹0(𝑥) = fungsi distribusi kumulatif teoritis (normal), 

𝑆𝑇(𝑥) = fungsi distribusi kumulatif empiris residual, 

𝑇 = jumlah observasi pada deret waktu. 
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Hipotesis yang diuji adalah: 

𝐻0: 𝐹(𝑥) = 𝐹0(𝑥)  

 

yang menyatakan bahwa residual berasal dari distribusi normal. Setelah taraf nyata 

𝛼 ditentukan, nilai 𝐷𝑇 dibandingkan dengan nilai kritis yang sesuai atau dinilai 

melalui p-value. Jika 𝐷𝑇 melebihi nilai kritis (atau p-value < 𝛼), maka hipotesis nol 

ditolak dan residual dianggap tidak mengikuti distribusi normal, sebaliknya, jika 

tidak ditolak, residual dinilai masih konsisten dengan asumsi normalitas pada taraf 

nyata yang dipilih. 

 

 

 

2.10 Maximum a Posteriori (MAP) 

 

 

 

Pendekatan Maximum a Posteriori (MAP) merupakan metode estimasi dalam 

kerangka Bayesian yang menentukan parameter sebagai nilai yang memaksimalkan 

distribusi posterior (Bernardo & Smith, 1994). Dalam pendekatan Bayesian, 

parameter dipandang sebagai peubah acak yang memiliki distribusi prior, dan 

informasi tersebut diperbarui melalui data pengamatan menggunakan Teorema 

Bayes (Gelman et al., 2014). Dalam proses estimasi, galat didefinisikan sebagai 

selisih antara nilai observasi dan hasil prediksi model yang mencerminkan 

ketidaksesuaian terhadap data. Sementara itu, penalti merupakan kontribusi dari 

distribusi prior yang berfungsi membatasi kompleksitas parameter agar tidak terlalu 

menyesuaikan data. Oleh karena itu, estimasi MAP dilakukan dengan 

mempertimbangkan keseimbangan antara galat yang berasal dari data dan penalti 

yang berasal dari prior melalui maksimisasi distribusi posterior. 

 

Misalkan vektor pengamatan dinyatakan sebagai: 

 

𝒚 = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑇)
⊤ (2.34) 

 

dan parameter model dinyatakan sebagai: 

 

𝝑 = (𝜗1, 𝜗2, … , 𝜗𝑝)
⊤ (2.35) 
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hubungan antara data dan parameter dapat dituliskan dalam bentuk regresi linier: 

 

𝒚 = 𝒁𝝑 + 𝜺 (2.36) 

 

dengan: 

𝒁 = matriks desain berukuran 𝑇 × 𝑝, 

𝜺 ∼ 𝑁(𝟎, 𝜎2𝑰). 

 

Dengan asumsi kenormalan galat, fungsi likelihood diberikan oleh (Gelman et al., 

2014): 

 

𝑝(𝒚 ∣ 𝝑) = (2𝜋𝜎2)−
𝑇
2𝑒𝑥𝑝 (−

1

2𝜎2
(𝒚 − 𝒁𝝑)⊤(𝒚 − 𝒁𝝑)) (2.37) 

 

Misalkan distribusi prior terhadap parameter berbentuk normal dengan rataan nol 

dan ragam 𝜏2, 𝝑 ∼ 𝑁(𝟎, 𝜏2𝑰) maka fungsi prior dinyatakan sebagai (Bernardo & 

Smith, 1994): 

 

𝑝(𝝑) = (2𝜋𝜏2)−
𝑝
2𝑒𝑥𝑝 (−

1

2𝜏2
𝝑⊤𝝑) (2.38) 

 

Distribusi posterior diperoleh melalui Teorema Bayes: 

 

𝑝(𝝑 ∣ 𝒚) =
𝑝(𝒚 ∣ 𝝑)𝑝(𝝑)

𝑝(𝒚)
 (2.39) 

 

dengan 𝑝(𝒚) sebagai konstanta normalisasi (Gelman et al., 2014). 

 

Dengan mengabaikan konstanta yang tidak bergantung pada parameter, log-

posterior dapat dituliskan sebagai: 

 

𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝝑 ∣ 𝒚) = −
1

2𝜎2
(𝒚 − 𝒁𝝑)⊤(𝒚 − 𝒁𝝑) −

1

2𝜏2
𝝑⊤𝝑 + 𝐶 (2.40) 

 

Estimator MAP didefinisikan sebagai: 

 

𝝑̂𝑀𝐴𝑃 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥 
𝝑
𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝝑 ∣ 𝒚) (2.41) 

 

Memaksimalkan log-posterior ekuivalen dengan meminimumkan fungsi: 

 

𝑄(𝝑) =
1

𝜎2
(𝒚 − 𝒁𝝑)⊤(𝒚 − 𝒁𝝑) +

1

𝜏2
𝝑⊤𝝑 (2.42) 
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definisikan 𝜆 =
𝜎2

𝜏2
 

 

maka fungsi yang diminimumkan menjadi: 

 

𝑄(𝝑) = (𝒚 − 𝒁𝝑)⊤(𝒚 − 𝒁𝝑) + 𝜆𝝑⊤𝝑 (2.43) 

 

turunan pertama terhadap 𝝑 adalah: 

 
𝜕𝑄

𝜕𝝑
= −2𝒁⊤(𝒚 − 𝒁𝝑) + 2𝜆𝝑 (2.44) 

 

dengan menyamakan turunan tersebut dengan nol diperoleh: 

 

𝒁⊤𝒁𝝑 + 𝜆𝝑 = 𝒁⊤𝒚 (2.45) 

 

atau 

 

(𝒁⊤𝒁 + 𝜆𝑰)𝝑 = 𝒁⊤𝒚 (2.46) 

 

Sehingga estimator MAP diberikan oleh: 

 

𝝑̂𝑀𝐴𝑃 = (𝒁
⊤𝒁 + 𝜆𝑰)−1𝒁⊤𝒚 (2.47) 

 

hasil tersebut menunjukkan bahwa estimasi MAP dengan prior normal ekuivalen 

dengan regresi linier terpenalti (ridge regression), dengan parameter 𝜆 mengontrol 

tingkat regularisasi (Bernardo & Smith, 1994). Parameter prior dengan ragam kecil 

menghasilkan penalti lebih besar terhadap besarnya parameter, sehingga 

kompleksitas model dapat dikendalikan. 

 

Karena likelihood dan prior sama-sama berbentuk normal, distribusi posterior juga 

berdistribusi normal dengan parameter (Gelman et al., 2014): 

 

𝝑 ∣ 𝒚 ∼ 𝑁((𝒁⊤𝒁 + 𝜆𝑰)−1𝒁⊤𝒚, 𝜎2(𝒁⊤𝒁 + 𝜆𝑰)−1) (2.48) 

 

Dalam implementasi komputasi, estimasi parameter dilakukan dengan 

mengoptimalkan log-posterior secara numerik. Pendekatan ini menghasilkan 

estimasi deterministik yang menyeimbangkan kecocokan terhadap data dan 

pembatasan kompleksitas melalui penalti kuadratik pada parameter (Taylor & 

Letham, 2018). 
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2.11 Kriteria Kebaikan Model 

 

 

 

Kinerja model peramalan dinilai dengan mengukur seberapa besar perbedaan antara 

nilai ramalan dan nilai aktual. Pengukuran ini bertujuan untuk menilai kemampuan 

model dalam merepresentasikan pola data dan menghasilkan ramalan yang akurat 

pada periode evaluasi. Dalam penelitian ini, digunakan tiga ukuran kesalahan yang 

umum dalam analisis deret waktu, yaitu mean absolute error (MAE), root mean 

squared error (RMSE), dan mean absolute percentage error (MAPE) (Hyndman 

& Athanasopoulos, 2021). 

 

 

Ketiga ukuran tersebut menghitung selisih antara nilai aktual 𝑦𝑡 dan nilai ramalan 

𝑦̂𝑡 dengan pendekatan yang berbeda. MAE mengukur rata-rata besarnya kesalahan 

absolut, RMSE memberikan penalti lebih besar terhadap kesalahan yang berukuran 

besar melalui kuadrat, sedangkan MAPE menyajikan kesalahan dalam bentuk 

persentase relatif terhadap nilai aktual. Perbedaan karakteristik ini memberikan 

sudut pandang yang lebih lengkap dalam mengevaluasi dan membandingkan model 

peramalan (Hyndman & Koehler, 2006). 

 

 

 

2.11.1 Mean Absolute Error (MAE) 

 

 

 

Mean absolute error (MAE) merupakan ukuran yang digunakan untuk menghitung 

rata-rata besarnya selisih antara nilai aktual dan nilai ramalan. Karena kesalahan 

dinyatakan dalam nilai absolut, ukuran ini tidak membedakan apakah ramalan 

berada di atas atau di bawah nilai sebenarnya. MAE memiliki satuan yang sama 

dengan satuan data sehingga hasilnya mudah diinterpretasikan dalam konteks 

praktik. Secara matematis, MAE dinyatakan sebagai (Hyndman & Athanasopoulos, 

2021): 

 

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡 , 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝐻
∑|𝑒𝑡|

𝐻

𝑡=1

 (2.49) 
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dengan: 

𝑦𝑡 = nilai aktual pada waktu ke-𝑡, 

𝑦̂𝑡 = nilai ramalan pada waktu ke-𝑡, 

𝑒𝑡 = galat peramalan, 

𝐻 = jumlah observasi pada periode evaluasi. 

 

Nilai MAE yang lebih kecil menunjukkan kinerja peramalan yang lebih baik. 

 

 

 

2.11.2 Root Mean Square Error (RMSE) 

 

 

 

RMSE digunakan untuk mengukur rata-rata besarnya galat dengan memberi bobot 

lebih pada galat besar karena dikuadratkan terlebih dahulu. Ukuran ini umum 

dipakai ketika kesalahan besar dianggap lebih penting dalam evaluasi model. 

RMSE dapat dinyatakan dengan persamaan sebagai berikut (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2021): 

 

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡 , 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝐻
∑𝑒𝑡

 2

𝐻

𝑡=1

 (2.50) 

 

dengan: 

𝑦𝑡 = nilai aktual pada waktu ke-𝑡, 

𝑦̂𝑡 = nilai ramalan pada waktu ke-𝑡, 

𝑒𝑡 = galat peramalan, 

𝐻 = jumlah observasi pada periode evaluasi. 

 

Nilai RMSE yang lebih kecil menunjukkan kinerja peramalan yang lebih baik. 

Karena melibatkan kuadrat galat, RMSE lebih sensitif terhadap kesalahan yang 

berukuran besar dibandingkan MAE. 
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2.11.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

 

 

 

MAPE menyatakan besar kesalahan dalam bentuk persentase sehingga hasilnya 

mudah dibaca dan dapat digunakan untuk membandingkan akurasi pada data 

dengan skala berbeda. Namun, ukuran ini tidak terdefinisi ketika 𝑦𝑡 = 0 dan dapat 

menghasilkan nilai sangat besar apabila 𝑦𝑡 berada sangat dekat dengan nol. MAPE 

dapat dinyatakan dalam persamaan berikut (Hyndman & Koehler, 2006): 

 

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡 , 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝐻
∑|

𝑒𝑡
𝑦𝑡
|

𝐻

𝑡=1

 (2.51) 

 

dengan: 

 

𝑦𝑡 = nilai aktual pada waktu ke-𝑡, 

𝑦̂𝑡 = nilai ramalan pada waktu ke-𝑡, 

𝑒𝑡 = galat peramalan, 

𝐻 = jumlah observasi pada periode evaluasi. 

 

Interpretasi nilai mean absolute percentage error (MAPE) dapat digunakan sebagai 

pedoman untuk menilai tingkat akurasi hasil peramalan. Secara umum, semakin 

kecil nilai MAPE menunjukkan hasil ramalan yang semakin baik. Klasifikasi 

tingkat akurasi berdasarkan nilai MAPE dapat disajikan pada tabel 1 sebagai berikut 

(Lewis, 1982). 

 

Tabel 1. Kriteria Interpretasi Nilai MAPE 

 

Nilai MAPE Interpretasi 

MAPE ≤ 10% Sangat baik 

10% < MAPE ≤ 20% Baik 

20% < MAPE ≤ 50% Cukup 

MAPE > 50% Kurang baik 
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2.12 Perjalanan Wisatawan Nusantara Menurut Provinsi Tujuan 

(Perjalanan) 

 

 

 

Menurut International Recommendations for Tourism Statistics (IRTS 2008), 

perjalanan wisata adalah perpindahan seseorang keluar dari lingkungan 

kebiasaannya di dalam negeri dengan durasi kurang dari satu tahun, dan tujuan 

utamanya bukan untuk bekerja di tempat yang dikunjungi (United Nations, 2010). 

Dalam konteks ini, yang dihitung bukan jumlah orangnya, melainkan jumlah 

perjalanan yang dilakukan. Satu orang dapat melakukan lebih dari satu perjalanan 

dalam satu periode, sehingga angka yang tercatat merepresentasikan frekuensi 

perjalanan. 

 

 

Badan Pusat Statistik (BPS) secara rutin menerbitkan data bulanan jumlah 

perjalanan wisatawan nusantara menurut provinsi tujuan. Data tersebut kemudian 

dapat dijumlahkan untuk memperoleh total perjalanan tingkat nasional. Karena 

setiap perjalanan berkaitan dengan kebutuhan transportasi, akomodasi, serta 

layanan destinasi lainnya, indikator jumlah perjalanan sering digunakan sebagai 

gambaran permintaan pariwisata pada skala bulanan (Badan Pusat Statistik, 2025). 

Penyajian dalam bentuk deret waktu bulanan memungkinkan pola tren dan 

musiman dianalisis lebih lanjut dalam penelitian ini. 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2025/2026 di Jurusan 

Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas 

Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data penelitian yang digunakan adalah deret waktu bulanan “Jumlah Perjalanan 

Wisatawan Nusantara Menurut Provinsi Tujuan (Perjalanan)” yang dipublikasikan 

oleh Badan Pusat Statistik (BPS), tertera pada link berikut: 

https://www.bps.go.id/id/statistics-table/2/MjIwMSMy/jumlah-perjalanan-

wisatawan-nusantara-menurut-provinsi-tujuan--perjalanan-.html.  

Data diunduh dari situs resmi BPS, disatukan dalam file Excel (.xlsx), kemudian 

nilai perjalanan dari seluruh provinsi dijumlahkan untuk memperoleh total nasional 

per bulan. Deret ini menjadi dasar pemodelan SARIMA dan prophet. 

 

 

Rentang data yang digunakan adalah Januari 2019 sampai Desember 2025. Periode 

ini dipilih karena seri bulanan dari BPS tersedia secara berurutan dan dapat 

digunakan untuk melihat perubahan dari waktu ke waktu (Badan Pusat Statistik, 

2025). Rentang tersebut juga mencakup masa sebelum pandemi, masa pembatasan 

kegiatan, dan masa pemulihan, sehingga perubahan pola perjalanan selama periode 
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tersebut ikut terlihat (Kementerian Pariwisata dan Ekonomi Kreatif, 2021), selain 

itu, panjang deret telah mencakup beberapa tahun, sehingga pola musiman bulanan 

dalam data lebih mudah dikenali untuk pemilihan model (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2021). 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Data penelitian dibagi menjadi dua bagian, yaitu in-sample untuk proses 

pembangunan model dan out-of-sample untuk mengevaluasi akurasi peramalan. 

Pembagian ini mengikuti praktik umum dalam analisis deret waktu agar 

kemampuan peramalan dapat diuji pada data yang tidak digunakan selama proses 

estimasi, sehingga hasilnya lebih objektif dan tidak terpengaruh overfitting 

(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Periode Januari 2019 sampai Desember 2024 

digunakan sebagai in-sample karena panjang data mencukupi untuk mengenali pola 

trend dan musiman tahunan sesuai kebutuhan pendekatan Box–Jenkins (Box et al., 

2015). Periode Januari 2025 sampai Desember 2025 digunakan sebagai out-of-

sample untuk menilai kinerja model pada konteks peramalan aktual (Chatfield, 

2003). Seluruh pengolahan data dilakukan menggunakan RStudio. 

 

Tahapan analisis: 

1. Eksplorasi data melalui plot dan statistik deskriptif untuk melihat pola tren, 

musiman, serta fluktuasi yang muncul pada data. 

2. Pemeriksaan kestasioneran dilakukan melalui pengamatan visual (plot) serta 

pengujian Augmented Dickey–Fuller (ADF). Apabila deret menunjukkan 

ketidakstabilan dalam mean atau variansi, diterapkan transformasi Box–Cox dan 

differencing hingga deret memenuhi asumsi kestasioneran yang diperlukan 

dalam pemodelan SARIMA. 

3. Identifikasi struktur deret waktu dilakukan dengan menganalisis pola 

autocorrelation function (ACF) dan partial autocorrelation function (PACF). 

Pola yang muncul digunakan untuk menentukan dugaan awal komponen 



37 

 

 

 

autoregressive (AR), moving average (MA), serta komponen musiman yang 

berpotensi membentuk struktur model SARIMA. 

4. Pembentukan model SARIMA dilakukan dengan menentukan orde 

(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 berdasarkan hasil differencing dan pola ACF–PACF. 

Parameter model diestimasi menggunakan metode exact maximum likelihood. 

Pemilihan kandidat model dilakukan dengan nilai AIC terendah. Model 

diestimasi menggunakan data in-sample. 

5. Pengujian diagnostik model dilakukan melalui analisis residual. Uji Ljung–Box 

digunakan untuk memastikan residual bersifat white noise, sedangkan uji 

Kolmogorov–Smirnov (KS) digunakan untuk menilai apakah residual 

mendekati distribusi normal. Pemeriksaan diagnostik residual difokuskan pada 

model SARIMA karena model ini mengikuti kerangka Box–Jenkins. 

6. Pembentukan model prophet dilakukan menggunakan piecewise linear trend 

dengan titik perubahan (changepoints) yang ditentukan secara manual, serta 

komponen musiman tahunan berbasis Fourier series. Model diestimasi 

menggunakan data in-sample. 

7. Peramalan dan evaluasi akurasi dilakukan dengan menggunakan kedua model 

untuk memprediksi periode out-of-sample, yaitu periode Januari 2025 sampai 

Desember 2025. Akurasi peramalan dibandingkan menggunakan ukuran 

kesalahan mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), dan 

mean absolute percentage error (MAPE). Model dengan nilai kesalahan yang 

lebih kecil dinilai memiliki kinerja peramalan yang lebih baik. 

8. Pemilihan model terbaik ditentukan berdasarkan kinerja akurasi pada data out-

of-sample. Model terpilih selanjutnya digunakan untuk menghasilkan 

peramalan 12 bulan ke depan dari periode data terakhir. 

9. Penarikan kesimpulan disusun berdasarkan perbandingan kinerja model 

SARIMA dan prophet, hasil evaluasi akurasi, serta hasil peramalan lanjutan. 

Temuan penelitian digunakan untuk memberikan gambaran mengenai 

kemampuan model dalam memprediksi jumlah perjalanan wisatawan nusantara 

sebagai dasar pendukung perencanaan dan pengambilan keputusan. 

 

 

 



38 

 

 

 

Berikut diberikan flowchart dari penelitian ini: 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                                     

 

Gambar 1. Flowchart Analisis Penelitian 
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Gambar 2. Flowchart Analisis Penelitian (Cabang SARIMA) 
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Gambar 3. Flowchart Analisis Penelitian (Cabang Prophet) 
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Gambar 4. Flowchart Analisis Penelitian (Lanjutan) 
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V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Pemodelan deret waktu jumlah perjalanan wisatawan nusantara periode Januari 

2019 hingga Desember 2025 menunjukkan bahwa baik SARIMA maupun prophet 

mampu merepresentasikan struktur tren dan musiman tahunan yang terdapat 

dalam data. Setelah dilakukan transformasi Box–Cox serta differencing 

nonmusiman satu kali dan differencing musiman satu kali dengan periode 12, 

model terbaik yang diperoleh berdasarkan kriteria AIC adalah model 

SARIMA(0,1,1)(2,1,1)12. Model tersebut menghasilkan residual yang memenuhi 

asumsi white noise dan asumsi residual berdistribusi normal, sehingga tidak 

terdapat autokorelasi yang tersisa dan distribusi residual tidak berbeda secara 

signifikan dari normal. 

 

Pada periode evaluasi out-of-sample Januari 2025 hingga Desember 2025, model 

SARIMA menghasilkan nilai MAE sebesar 7.177.901, RMSE sebesar 10.112.054, 

dan MAPE sebesar 6,71%, sementara itu, model prophet menghasilkan MAE 

sebesar 8.905.072, RMSE sebesar 12.718.798, dan MAPE sebesar 8,02%. Kedua 

model memiliki tingkat kesalahan relatif di bawah 10 persen, yang menunjukkan 

tingkat kesalahan relatif yang rendah. Namun secara konsisten, seluruh ukuran 

kesalahan pada model SARIMA lebih kecil dibandingkan prophet. 

 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa pada data dengan pola musiman tahunan yang 

relatif stabil dan ketergantungan antarperiode yang kuat, model berbasis Box–

Jenkins seperti SARIMA memberikan kinerja yang lebih optimal dibandingkan 

pendekatan berbasis komponen seperti prophet. 
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