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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Peramalan (forecasting) adalah analisis data time series yang
menggunakan kejadian di masa lalu untuk mengetahui perkembangan kejadian di
masa yang akan datang. Peramalan banyak digunakan dalam kehidupan sehari-
hari sebagai modal perencanaan di masa yang akan datang, baik perencaan
kegiatan, perencanaan keuangan dan beberapa perencanaan lain yang
membutuhkan prediksi. Prediks adalah bilangan yang disebut sebagai titik ramal,
dimana nilai yang dihasilkan belum tentu benar. Interval prediksi atau prediction
interval merupakan interval dari nilai-nilai peramalan yang berjalan. Nilai ramal
yang muncul cukup mendekati nilai yang akan dicapai. Perhitungan prediction
interval dalam proses peramalan merupakan bagian terpenting untuk mengetahui
indikas nilai ramalan yang tak pasti. Nilai ketidakpastian inilah yang menjadi
faktor interval prediksi dilakukan. Hal ini bertujuan untuk mengetahui informasi
ketidakpastian yang diperlukan untuk kedepannya.

Badan Meteorologi dan Geofisika (BMKG) adalah salah satu instansi yang
menerapkan ilmu peramalan dalam meramalkan jumlah curah hujan di suatu
daerah. Curah hujan adalah jumlah air hujan yang turun pada suatu daerah dalam
waktu tertentu. Letak topografi suatu daerah mempengaruh curah hujan yang akan
terjadi. Model peramalan yang banyak digunakan dalam meramalkan curah hujan
adalah mode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average). Model
ARIMA atau Box-Jenkins merupakan gabungan dari beberapa model seperti
model Autoregressive (AR), model Moving Average (MA) dan model
Autoregressive Moving Average (ARMA). ARIMA adalah penggabungan model
(AR) dan model (MA) yang telah mengalami differencing. Model ARIMA banyak
digunakan dalam peramalan curah hujan karena memiliki bebebarapa karakter
yang sangat cocok untuk kasus curah hujan, terutama ARIMA musiman atau
Seasonal  Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). Model
SARIMA merupakan hasil modifikas dari model ARIMA. SARIMA banyak

digunakan pada data musiman.
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Kekeringan adalah kgadian berkurangnya curah hujan dari kondis
normalnya dalam kurun waktu yang lama. Pada sektor pertanian, kekeringan
merupakan hal yang sangat di takuti para petani karena dapat mempengaruhi
produksi yang kemudian mengakibatkan kerugian. Fenomena kekeringan yang
terjadi secara rutin ini maka perlu diadakan analisa kekeringan guna mengetahui
tingkat kekeringan yang terjadi di suatu daerah. Metode yang digunakan dalam
menganalisa tingkat kekeringan dengan menggunakan data curah hujan adalah
Sandardized Precipitation Index (SPI). Oleh karena itu perlu dilakukan
peramalan curah hujan sebaga informas dasar daam menentukan indeks
kekeringan di masa yang akan datang.

Bebeberapa penelitian tentang peramalan curah hujan telah dilakukan oleh
beberapa pendliti diantaranya Lusiani (2011) pemodelan ARIMA curah hujan di
kota Bandung, Ukhra (2014) pemodelan dan peramalan data deret waktu dengan
metode SARIMA dan Retnaningrum (2015) penerapan model STAR (Space Time
Autoregressive) dan ARIMA untuk peramalan data curah hujan di kabupaten
Jember. Penelitian-penelitian ini terbatas pada satu titik data hasil peramalan
tanpa mempertimbangkan suatu interval probabilitas tertentu. Prediction interval
merupakan bagian penting dari proses peramalan yang dimaksud untuk
menunjukkan kemungkinan ketidakpastian dalam perkiraan titik. Penelitian
tentang Prediction interval telah dilakukan diantaranya Y AR and Chatfield (1990)
Prediction interval untuk Prosedur Peramalan Holt-Winters, Chatfield (1993)
Menghitung Prediction interval, dan Safitri (2008) Interval Prediksi untuk model
Time Series. Selain menetukan ramalan curah hujan yang akan datang dibutuhkan
penelitian tentang tingkat kekeringan yang terjadi disuatu daerah. Mutjahiddin
(2014) menyimpulkan bahwa Kekeringan terjadi akibat adanya penyimpangan
kondisi cuaca dari kondisi normal yang terjadi di suatu wilayah. Penyimpangan
tersebut dapat berupa berkurangnya curah hujan dibanding dengan kondisi
normal. Kurniawan (2016) mendliti tentang kombinast ARIMA dan Sandardized
Precipitation Index (SPI) untuk menentukan indeks kekeringan di kabupaten
Boyolali.
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Letak topografi yang beragam dan kondis aam yang mengalami
perubahan suhu yang sangat dinamis ini menyebabkan kabupaten Jember
melakukan beberapa upaya untuk mengurangi dampak yang terjadi. Berdasarkan
penelitian diatas pendliti ingin memberikan penelitian baru. Peneliti ingin
memberikan bentuk interval peramalan untuk curah hujan dengan model time
series yang mengandung parameter musiman dan menentukan tingkat kekeringan
dari hasil ramalan curah hujan. Data penelitian ini menggunakan data curah hujan
77 stasiun hujan di kabupaten Jember yang tersebar berdasarkan letak topografi.
Terakhir, menghitung interval prediks nila peramalan dengan menggunakan
model SARIMA serta menganalisa tingkat kekeringan yang akan terjadi dengan
metode SPI.

1.2 Rumusan Masalah

Pada penelitian ini dilakukan peramalan pada data curah hujan di
kabupaten Jember dengan menggunakan model SARIMA. Data hasil ramalan
curah hujan akan dihitung nilai Prediction interval. Perhitungan Prediction
interval ini sangat penting untuk memberikan ketidakpastian pada nilai ramal.

Selain menperoleh nilai Prediction interval, nilai peramalan ini digunakan untuk

mengklasifikas tingkat kekeringan. Nilai ramal yang diperoleh ditranformasi

menggunakan metode SPI untuk mendapat informasi tingkat kekeringan.

Berdasarkan hal tersebut, rumusan maslah yang akan dibahas dalam penelitian ini

adalah:

1. Bagaimana memperoleh nilai ketidakpastian dengan membangun Prediction
Interval (Pl) pada nilai ramal curah hujan yang diperoleh dari model
SARIMA?

2. Bagaimana cara menghitung indeks kekeringan dengan metode Standardized
Precipitation Index (SPI) pada nilai ramalan yang diperoleh dari model
SARIMA?

3. Bagaimana indeks kekeringan yang terjadi di kabupaten Jember yang diperoleh
dari nilai Prediction Interval (Pl) dan Standardized Precipitation Index (SPI) ?
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1.3 Tujuan
Adapun tujuan dari penelitian ini adalah :

1. Memperoleh informas nila ketidakpastian dengan membangun Prediction
Interval (Pl) padanilai ramal yang diperoleh dari model SARIMA.

2. Memperoleh nilai Standardized Precipitation Index (SPI) pada nilai ramalan
yang diperoleh dari model SARIMA?

3. Menyagjikan informasi tingkat kekeringan (bulan basah/kering) di kabupaten
Jember yang diperoleh dari nilai Prediction Interval (Pl) dan Standardized
Precipitation Index (SPI) ?

1.4 Manfaat

Manfaat dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan informasi yang
seluas-luasnya tentang curah hujan, ketidakpastian curah hujan yang terjadi serta
memberikan informas tentang fase kekeringan di kabupaten Jember, sehingga
dapat membantu pemerintah kabupaten Jember dalam upaya mengantisipas

dampak yang ditimbulkan dari fenomenaaam ini.
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan

Peramalan adalah suatu kegiatan yang dapat memprediksi apa yang akan
terjadi di masa depan dengan menggunakan kondis atau data di masa lalu.
Peramalan merupakan kegiatan dalam memperkirakan apa yang akan terjadi pada
masa yang akan datang, atau lebih tepatnya peramalan adalah kegiatan mencoba
menduga perubahan yang akan terjadi (Assauri, 1984). Penggunaan data masalalu
dari sebuah variabel untuk mengestimas nila dimasa depan. Peramalan
merupakan aat bantu yang sangat penting dalam perencanaan yang efektif dan
efisien (Subagyo, 1986).
Berikut adalah prinsip-prinsip dalam sebuah peramalan:
Peramalan melibatkan kesalahan (error).
Peramalan menggunakan tolak ukur kesalahan peramalan.
Permalan jangka pendek lebih akurat dibanding peramalan.

N

Peramal an kel ompok lebih akurat dibanding peramalan individu

Adapun prosedur yang digunakan dalam peramalan adalah sebagai berikut :
Mendefinisikan tujuan peramalan.

Membuat diagram pencar (plot data).

Memilih jenis model peramalan yang tepat.

Melakukan peramalan.

Hitung kesalahan ramalan(forecast error).

Memilih metode peramal an dengan kesalahan yang kecil.

N o o~ D RE

Uji validalitas keakuratan data yang akan kita lakukan peraman.

2.1.1 Metode Peramalan
Metode peramalan dapat diklasifikasikan ke dalam 2 kelompok yaitu metode
kualitatif dan metode kuantitatif.
a.  Metode Kualitatif
Metode ini dugunakan dimana tidak ada model matematik atau |ebih
mendasarkan kudlitatif dimasa lalu yaitu berdasarkan pemikiran yang bersifat
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intuisi, pendapat dan pengetahuan serta pengalaman. Metode ini banyak
digunakan dalam banyak pengambilan keputusan sehari-hari. Dalam ha ini
ramalan dikatakan balk atau tidak bergantung dari banyak hal antara lain
pengalaman,perkiraan dan pengetahuan yang didapat.

b. Metode Kuantitatif

Metode yang penggunaanya didasari data mentah yang diserta model
matematik. Menurut (Makridakis, 1999) peramalan dengan menggunakan metode
kuantitatifdapat diterapkan apabila terdapat tiga kondisi berikut yaitu: tersedia
infformasi tentang masa lalu, informasi tersebut dapat dikuantitatifkan dalam
bentuk data numerik,dan dapat diasumsikan bahwa beberapa aspek pola masalalu
akan terus berlanjut dimasa mendatang. Metode Kuantitatif dibagi menjadi 3
macam :

1) Model Anadisis Deret Waktu (Time Series).
2) Model Regresi.
3) Model Ekonometrik.

Sedangkan untuk kategori peramalan yang akan digunakan berdasar
horizon waktu terbagi menjadi 3 bagian yaitu pertama Peramalan Jangka Pendek
yang merupakan peramaan dengan jangka waktu 1 tahun. Kedua Peramalan
Jangka Menengah yang merupakan peramaan dengan jangka waktu bulanan
hingga 3 tahun. Ketiga Peramalan Jangka Panjang yang merupakan peramalan
dengan jangka waktu 3 tahun atau lebih.

2.2 Analisis Deret Waktu (Time Series)

Menurut Australia Bureau of Satistics, data time seriesadalah
sekumpulan data pengamatan yang diperoleh dari perhitungan dari waktu ke
waktu. Pada umumnya pengumpulan dan pencatatan itu dilakukan dalam jangka
waktu tertentu misalnya tiap bulan, tiap akhir tahun, sepuluh tahun dan
sebagainya. Dalam teknik peramalan dengan time series ada 2 kategori utama
yang perlu dilakukan pengujian yaitu pemulusan (smoothing) dan dekomposisi
(decomposition). Dalam teknik pemulusan peramalan berdasarkan prinsip rata-

rata dari kesalahan masa lalu (Averaging Smoothing Past Errors) dengan
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menambahkan nila ramalan sebelumnya dengan presentase kesalahan
(Precentage of The Errors) anatara nila sebenarnya dan nila ramalan
(forecasting value). Pada teknik dekomposisi bergantung pada pola data yang ada
(Hanke dan Wichern, 2005).

Berdasar variasi data time series terbagi menjadi 4 macam pola/komponen
yaitu :
1. PolaDataHorizonta

Pola data horizontal terjadi saat data observasi berfluktuas di sekitaran
suatu nilai konstan atau mean yang membentuk garis horizontal. Data ini disebut
juga dengan data stasioner. Contoh plot data horizontal adalah pada gambar a
yaitu berupa plot data penjualan. Jumlah penjualan selalu meningkat atau
menurun pada suatu nilai konstan secara konsisten dari waktu ke waktu.
2. PolaDataTrend

Pola datatrend terjadi bilamana data pengamatan mengalami kenaikan
atau penurunan selama periode jangka panjang. Suatu data pengamatan yang
mempunyai trend disebut data nonstasioner. Plot data trend dicontohkan pada
gambar b yaitu berupa data harga suatu produk yang meningkat dari tahun ke
tahun.
3. PolaData Musiman

Pola data musiman terjadi bilamana suatu deret dipengaruhi oleh faktor
musiman. Pola data musiman dapat mempunyai pola musim yang berulang dari
periode ke periode berikutnya. Misalnya pola yang berulang setiap bulan tertentu,
tahun tertentu atau pada minggu tertentu. Contoh dari data musiman ada pada
gambar c yaitu plot suplai bahan makanan tiap bulan. Dari plot tersebut terlihat
bahwa terjadi pola yang berulang setiap periode dua belas bulan, sehingga bisa
disimpulkan bahwa data tersebut merupakan pola data musiman.
4. PolaData Siklis

Pola data siklis terjadi apabila deret data dipengaruhi oleh fluktuasi
ekonomi jangka panjang seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis. Gambar
d di bawah ini adalah contoh plot pola data siklis. Keempat pola data time series
tersebut disgjikan pada gambar 2.1 berikut ini.
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(@) PolaHorizontal; (b) PolaTrend; (c) PolaMusiman; (d) Pola Siklis
Gambar 2.1 Plot Pola Data Time Series

Berdasarkan Jenis Runtun waktunya, dibedakan menjadi dua yaitu:
1. Model-model linear untuk deret yang tidak statis (non stationary series)
Menggunakan model ARIMA (Autoregresive Integrated Moving

Average). Model ini menggunakan teknik-teknik korelasi.
2. Model-model linear untuk deret yang statis (stationary series)

Menggunakan tekhnik penyaringan atau filtering untuk deret waktu, yaitu
yang disebut dengan model ARMA (Autoregresive Moving Average) untuk suatu
kumpulan data.

2.3 Kestasioneran Data
Stasioner berarti bahwa tidak terjadinya pertumbuhan dan penurunan data.
Suatu data dapat dikatakan stasioner apabila pola data tersebut berada pada
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kesetimbangan disekitar nilai rata-rata (mean) yang konstan dan variansi (varians)
disekitar rata-rata tersebut konstan selama waktu tertentu (Makridakis, 1999).
Time series dikatakan stasioner apabilatidak ada unsur trend dalam data dan tidak
ada unsur musiman atau rata-rata dan variannya tetap.

Selan dari plot time series, stasioner dapat dilihat dari plot
Autocorrelation Function (ACF) data tersebut. Apabila plot data Autocorrelation
Function (ACF) turun mendekati nol secara cepat, pada umumnya setelah lag
kedua atau ketiga maka dapat dikatakan stasioner (Hanke & Winchern, 2005).

Uji akar unit untuk kestationeran data mean adalah uji Augmented Dickey-
Fuller (ADF). Model sederhana yang digunakan dalam uji ADF adalah AX, =
By + 68X,y +& dengan § = p — 1. Hipotesis yang diuji adalah
1. Ho &= 0 (tidak stasioner)

Ho: & 0 (stasioner)

2. Uji staristik yang digunakan adalah

o
2 SEp

3. Kiriteriakeputusan Ho ditolak jikat ADF > 1. p-value <«

Data nonstasioner apabila terdapat unsur trend dalam data, yaitu
mengalami kenaikan dan penurunan seiring bertambahnya periode waktu. Pada
data nonstasioner yang memiliki trend akan memiliki nilai Autocorrelation
Function (ACF) yang signifikan pada lag-lag awal kemudian mengecil secara
bertahap, seperti Gambar 2.1 dibawah ini.
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() Plottime series data Stasioner dalam mean dan varians; (b) Plot ACF data
stasioner; (c) Plot ACF datatidak stasioner
Gambar 2.2 Plot Stationeritas
Selanjutnya stasioneritas dibagi menjadi 2 (Wei, 2006), yaitu:
a. Stasioner dalam mean (rata-rata)

Stasioner dalam mean adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai
rata-rata yang konstan, tidak tergantung pada waktu dan varians dari fluktuasi
tersebut. Suatu proses stasioner dalam rata-rata jika E(X;) = pu; = p adalah
konstan untuk setiap t. Bentuk plot data seringkali dapat diketahui bahwa data
tersebut stasioner atau tidak stasioner. Apabila dilihat dari plot ACF, maka nilai-
nilai utokorelas dari data stasioner akan turun menuju nol sesudah time lag
(selisih waktu) kedua atau ketiga.

b. Stasioner dalam varians

Suatu data time series dikatakan stasioner dalam varians apabila struktur
data dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan dan
tidak berubah-uban. Suatu proses stasioner pada varians jika Var(X;) =
E(Xy — pp)* = 0* Secara visua untuk melihat hal tersebut dapat dibantu dengan
menggunakan plot time series, yaitu dengan melihat fluktuasi data dari waktu ke
waktu.

2.3.1 Pembedaan Data (Differencing)
Data yang tidak stasioner dalam mean dapat diatas dengan proses
differencing dilakukan untuk menstasionerkan data nonstasioner. Operator shift
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mundur (backward shift) sangat tepat untuk menggambarkan proses differencing
(Makridakis, 1999). Penggunaan fackward shift adalah sebagai berikut

BX, = Xi—1 (2.1
dengan,
X : nilai variabel padawaktu t
X:~4 :nila variabel padawaktu t-1
B . backward shift

Notasi B yang dipasang pada X mempunyai pengaruh menggeser data satu

waktu kebelakang. Sebagai contoh, jika suatu data time series nonstasioner maka
data tersebut dapat dibuat mendeksti stasioner dengan melakukan differencing
orde pertama dari data. Rumus untuk ifferencing orde pertama, yaitu

xr' =X — Ky (2.2)
dengan X,' = nilai variabel X" pada waktu 1 setelah differencing.
dengan menggunakan baciward shift. persamaan (2.2) dapat ditulis menjadi

X' =Xy — BX; (2.3

atau
X' = (1 -B)X,; (2.4)

Sama halnya apabila pembedaan orde kedua (yaitu pembedaan pertama
dari pembedaan pertama sebelumnya) harus dihitung, maka
Xe =X —BXe o
=Xe = Xpoq — (Xp—q = Xez)
= Xe = 2Xpq + X2
= (1-2B - B*)X;
= (1—- B)2X, (2.5)
Pembedaan orde kedua diberi notas (1 — B)® . sedangkan pembeda pertama
(1-8).
xrz = Xe —Xi—2
= (1 - B)X,; (2.6)
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Tujuan dari menghitung pembedaan adalah untuk mencapa stasioneritas

dan secara umum apabila terdapat pembedaan orde ke-d untuk mencapai
(2.7)

stasioneritas, ditulis sebagai berikut:
(1 - B4)X;

2.3.2 Transformasi Box-Cox
Data yang tidak stasioner dalam varian dapat diatasi dengan transformasi
Box-Cox. Menurut (Cryer dan Chan, 2008) transformas data digunakan untuk

menstabilkan atau mendapatkan varian yang konstan. Transformasi Box-Cox yang

didefinisikan oleh :
P ‘*f -1
- TR (2.8)

T'(Xe)
log(X:) ;1 =0
Berdasar rumus diatas A adalah parameter transformasi Box-Cox dan X,

adalah nilai time series pada waktu ke-t. Berikut adalah tabel (2.1) beberapa nital

A dengan transformasinya:
Tabel 2.1 beberapanilai A dan transformasinya

Nilai | Transformasi
_1 = L)
i—
s
1
-0,5 X
NS
Loy 3
0 In .‘:t
05 o
V.i'__?r
1 -

2.3.3 Fungsi Autokorelasi dan Fungs Autokorelasi Parcial
Mengidentifikasi moda yang akan digunakan untuk meramakan adalah

dengan menggunakan ACI dan PCAF. Menurut (‘Wei. 2006) dari proses stasicner
Suatu data tfime series X, diperoleh E(X;) = p, = dan varians Var(X;) =

E(X: —ut}z = g%, yang konstan dan kovarian Cov(X; X;+x). yang fungsinya
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pada perbedaan waktu |¢ — (t + k)|. Make hasil dapat ditulis sebagai kovariansi
antara X; dan X, sebagai berikut:
Vi = Cov(Xe, Xpan) = E(Xe = “L}{KE+R = Hy) (29)

Korelas antara X; dan X, sermsgul

_ iCou( xRy ¥
= ey )

Sebagai fungsi dari k , y; disebut fungs autokovarians dan p, disebut
fungs autokorelasi (ACF), dalam anelisis time series y,, dan p, menggambarkan
kovarian dan korelasi antara X; dan X, dari proses yang sama, hanya dipisahkan
oleh lag ke-k.

Fungs autokovariansi sampel dan fungsi autokorelasi sampel dapat ditulis
sebagai berikut:

n—K
= ) (e =K Uepi— K) (211)
F=1
dan
R — X e — X
Te = P = 26 {z: {XJE ;%?z ; (212)
t=1hAr t
dengan,

re  :koefisien autokorelasi

X, :nila variabel X padawakiut
Xi4pe = nilal variabel X pada waktu t+k
X; :nila rata-rata variabel X,

karena r;, merupakan fungsi atas k, maka hubungan koefisien autokoielas
dengan lagnya disebut dengan fungsi autokorelasi dan dinotasikan dengan p,.

a. Autocorrelation Function (ACF)

Autokorelasi merupakan korelasi atau hubungan antar data pengamatan
suatu data time series. Menurut (Wei, 2006) untuk mengetahui apakah koefisien
autokorelasi signifikan atau tidak, perlu dilakukan uji. Pengujian dapat dilakukan
hipotesis sebagal berikut:

4. Ho: py= 0 (koefisien autokorelasi tidak berbeda signifikan)
Ho: o #0 (koefisien autokorelasi berbeda signifikan)
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5. Uji statistik yang digunakan adalah

T
b= SErg
dengan,
142 ER=—I F.jz
SE(n,) = |—F—
5
dimana,

SE(r.) :standart error autokorelasi padalag k

T autokorelasi pada saat lag |
ke time lag
T banyaknya observas dalam deret waktu

6. Kriteriakeputusan Ho ditolak jika ty; > te,
:cl

b. Partial Autocorrelation Functieom (PACF)

Autokorelasi parsidl merupakan korelasi antara X, dan X.;, dengan
mengabaikan ketidakbebasan Xpiq, Xisoo o, Xpsg—1- Menurut (Wei, 2006),
autokorelasi parcial X, dan X;.; dapar diturunkan dari model regresi linear.
dengan variabel dependent X, dan variabel independent X, 1, Xrsp—z. = K¢
yaitu

Xtk & akesn-1 t eXesg—2z + o+ e + &k (2.13)
dengan ~,; merupakan parameter regres ke-i untuk 1=1,2,...K dan &4
merupakan residu atau error dengan rata-rata nol dan tidak berkorelasi dengan
KXegp—j untuk j=1.2....k Mengalikan X;._; pada kedua ruas persamaan (diatas)
dan menghitung nilai harapan (expected vaiue). diperoleh
E(Xttk—jXesk)
= klE(Xt-m—_.f-xH-k) his msz(xl+k~;xr~k--l) i
+ kkh'(xnk—jx:-;—x—z) + E(""Hk—-,r"?r-u.:)
¥Yi = V-1t weVi-zt ot kli-k (2.14)
dan
Pi= kiPj-1t kaPj-zt ot Pk (2.15)
Untuk j=1,2,...,k diperoleh sistem persamaan berikut
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PL= gpPot k2Prt ot kkPr-1

Pr= g1t oot ot kP

Pk = kiPx—1t kePe-zt -t kwPo (2.16)
dengan menggunakan aturan cramer, bertutut-turut k=1,2,... diperoleh

11 = M
e o
e :—M
22 ]1 FL
pr 1
I m A1
P 1 ﬁzl
_lp:_p psl
ST
1 ;o op2
flop
P2 pp 1
1 1 Pz vt Pk—z2 M1
a1 1 Py P.'El—:-'l Pz
— _1Pk—1 Pk—3 Pg-3"" H1 'kl
kk — 1 1 " flz " Pk-2 Pe—1 (217)
F1 } Pi = Pk-3 Pk-2
Pr—1 M-z Pk-3"7 M 1

Karena [, merupakan fungs atas k, maka [, disebut fungs
autokorelas parsial.hipotesis untuk menguji  koefisien autokorelasi parsial
berikut:

1. Ho: @4:=0 (koefisien autokorelasi tidak signifikan)

Ho: «x =0 (koefisien autokorelasi signifikan)

2. Statistik uji yang digunakan: t = E‘IM

dencan
SEDyy B

SE(Bii) = 7

3. Kriteriakeputusan tolak Ho jika |ty | = t=
I
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24Model Autoregresive I ntegrated Moving Average ARIMA

Persamaan model ARIMA menyatakan bagaimana sebuah nila pada time
series adalah linier terhadap nila masa lalu. Peramalan dapat dihasilkan dari
model ARIMA yang layak untuk datatime series.

24.1 Mode autoregressive (AR)

Model Autoregressive merupakan bentuk regresi yang menyatakan suatu
ramalan sebagai fungs nilai-nilai sebenarnya dari time series tertentu
(Makridakis, 1999).

Model Autoregressive orde p dinotasikan dengan AR (). Bentuk umum AR (p)
adalah:

Xe= 1Xen+ Xzt o+ JXepte (2.18)
dengan,
X :nilal variabel padawaktu ke-t
Xi—p Xz, Xe—pinilal masalalu dari time series pada waktu t-1,t-2,...,t-p
0; : koefisenregres, i: 1,2,3,....p
£ > nilai error padawaktu ke-t
P :order AR

Persamaan (2.18) dapet ditulis menggunakan operator B (hackshifi):
Xe= 1BXe+ BXe+--+ ,BPX +¢g
atau
X = (B)X, (2.19)
dimana B =1-— B —@,B*—--— ~,B" disebut operator (AR).

2.4.2 Mode Moving Average (MA)
Menurut (Wei, 2006) Model Moving Average orde ¢ dinotaskan MA (q)
didefinisikan sebagai
Xe =618y +6a8_5 + - + Oy + &, 8~N(0,07) (2.20)
dengan.
Xy : nila variabel padawaktu ke-t
EtrEp—1,Ep—2 ", Er—gt Nila-nila error pada waktu t, t-1t-2,..t-q dan &

diasumsikan white noise dan normal
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f; : koefisienregres, i: 1,2,3,...,9
£ : nilal error padawaktu ke-t
q . orde MA
Persamaan (2.20) dapat ditulis menggunakan operator B (backshift):
Ay = 8(F)g (2.21)

dimana® B = 1+ 6,8 + 8;8* + -- + 6,89 disebut operator (MA).

2.4.3 Mode Autoregressive Moving Average (ARMA)

Modd Autoregressive Moving Average (ARMA) adalah hasil kombinasi
dari model (AR) dan (MA) yang memiliki bentuk umum yaitu:
Xe= 1Xea+ X0+ -+ 0pX_, + &

= Oy&y tlagr o+ -+ OpEr_g + & (2.22)
Persamaan (2.22) dapat ditulis menggunakan operator B (hackshifi):
(1—t48B—@;8°— — L,BP)X,=(1+6,B+ 0,8+ +6,8%¢ (223
Sehingga diperoleh,
B(Be, = (B)X: (2.29)
dengan,
X, : nilal variabel padawaktu ke-t

EpsEp—10 8-z, Epgt Nilai-nilai error pada waktu t, t-1t-2,...t-q dan &
diasumsikan white noise dan normal

Xe—1.X¢—2 - X nilai masalau dari time series padawaktu t-1,t-2,...,t-p

@; . koefisienregresi, i: 1,2,3,...,p

8 : koefisienregres, i: 1,2,3,...,9

£t > nilai error padawaktu ke-t
orde MA

e, . order AR

244 ARIMA (Autoregresive Integrated Moving Average)
Model ARIMA telah dipelgari secara mendalam oleh George Box dan
Gwilym Jenkins (1976). Model ARIMA merupakan penggabungan antara model
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Autoregressive (AR) dan Moving Average (MA) serta proses differencing. Secara
umum, model ARIMA (p. d. q) dapat ditulis sebagai berikut:

o(B)(1—B) X, =6,(B)e; (2.25)
dimana,

?,(B) komponen AR non musiman dengan orde (p)

(1—-B) differencing non musiman dengan orde (d)

X, besarnya pengamatan (kejadian) pada waktu ke t
£ nilai error pada saat t
g (B) komponen MA non musiman dengan orde (Q)

245 SARIMA (Seasonal Autoregresive Integrated Moving Average)

SARIMA atau ARIMA musiman adalah time series yang mempunyai sifat
“berulang” setelah sekian periode waktu tertentu, misalnya satu tahun, satu bulan,
triwulan dan seterusnya. Model ARIMA Musiman merupakan model ARIMA
yang digunakan untuk menyelesaikan time series musiman yang terdiri dari dua
bagian, yaitu bagian tidak musiman (non-musiman) dan bagian musiman. Bagian
non-musiman dari metode ini adalah model ARIMA.

Secara umum bentuk model SARIMA (p.d, )(P.D, Q) adalah:

@, (B%)§ ,(B)(1 —B) (1—B)X, = 6,(B)0q(B%)e; (2.26)
Cimana,
(p d,q) :orde AR (p), orde differencing (d), orde MA (qg) untuk data non
musi man.
0, (B) komponen AR non musiman dengan orde (p)
@,(B) :komponen AR musiman dengan orde (P)
6, (B)  :komponen MA non musiman dengan orde (q)
On(B) : komponen MA musiman dengan orde (Q)
(1 = B) : differencing non musiman dengan orde (d)
(1 —B)" : differencing musiman dengan orde (D)
X besarnya pengamatan (kegjadian) pada waktu ke t
Ep nilai residual pada saat t
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S jumlah periode musiman

2.5 Estimasi Parameter

Setelah model dugaan dari data time series diperoleh, langkah selanjutnya
ialah mengestimasi nilai parameter — parameter pada model tersebut. Salah satu
metode estimasi yang dapat dipergunakan ialah Maximum Likelihooe Estimation
MLE). Asumsi yang diperlukan pada metode MLE adalah error &, (nilai galat
waktu t) berdistribusi narmial (Box dan Jenkins, 1976). Sehingga fungsi kepadatan
peluangnya adalah

fleclo?) = (2mo2) T exp - (2.27)

2of
dengan mengingat error bersifat independen. maka distribusi bersama dari

£4,E2,E3; ..., &, adalah
x N 1 on &
flenEats, o 8y lo2) = (2no2) T exp (-5 T8, &) (228)
£
error €, dapa dinyatakan dalam fungs X; dan parameter-parameter
, 6,02 serta error-error sebelumnya. Secara umum bentuk £, adalah
E =Xt‘-* -]_-xt_]_ Tl pxt_p""ﬁlﬁt_l +"'+ng£—|} (229)
fungsi lkeivhond tintik paraméeter model jika diketahii data pengamatan
adalah

L(0,0,621X) = (2102) exp (- :5(2,6)) (2:30)
dengan S(0,6) = Yty — (Xe — 1Xem1 = pXe—p) + (B1E—y + -+
OpEr—g)]*
maka dari persamaan (2.300) diperoleh Tungs Tikelihoodnya adalah
[ =InL(®,8,62]X) = —Zlog 2 ~ Zlog —ﬁsm,ﬁ) (2.31)

Maksimum fungsi log likelihood dihitung dengan mencari turunan pertama
persamaan (2.31) terhadap masing-masing parameter dan menetapkan turunan
parsial yang dihasilkan sama dengan nol.

oC 8.021X) _ , aC .8,a21X) _ a8 6,021 _
a0~ 98 ' deE
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Mendapatkan standart baku parameter diestimasi dengan metode MLE,
digunakan matriks informasi yang dinotasikan dengan 1( ,@). Matriks ini
diperoleh dengan menghitung dahulu derivatif kedua terhadap setiap
parameternya, yang dinotasikan dengan [;;.

_ P*i(poatlx) .
lj =325 dan1(B) = —E(ly) (2.32)
Varians parameter dinotasikan dengan V(f) dan standart baku

parameternya adalah SE( 3 ).

V() = LI dan SE(R) = [V(A)]F 239
Parameter yang diperofeh diuji signifikasinya. Pengujian dapat dilakukan
hipotesis sebagal berikut:
1. Hg: fi= 0 (parameter tidak signifikan pada model)
Ho: f #0 (parameter signifikan pada model)
2. Uji staistik yang digunakan adalah

|t!zizuny| = Eﬁ?ﬁ;

dimana.
SE(B) :standar error dari setiap parameter dugaan
It parameter dugaan

3. Kiriteriakeputusan Ho ditolak jika ty; = ta

1

1 Atau p-value < i

2.6 Uji White Noise

Menurut (Wei, 2006), Suatu proses {e; |jdisebut proses whire noise iika
series-nva terdiri dari variabel random yang tidak berkorelasi dan berdistribusi
normal dengan rata- rata konstan E(g; ) = 0, variansi konstan Var (g,) = of dan
Covier, grs) = 0 untuk k # 0.Dengan demikian proses whiie norse stasioner
dengan fungsi autokovariansi

= [crf. jikak =10
710, jikak = 0

Fungs autokorelasi


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

21

_ {1, fikak =0
P =10, jikak # 0
Fungs autokorelasi parsial
_ {1, jikak =0
ek — O, jikak =0

Pemeriksaan yang bersifat white noise dengan menggunakan uji Ljung and

Box (LB) adalah sebagal berikut:
1. Hipotesis

Ho : g = O Sisaan white noise

Hi : py # O Sisean tidak white noise
2. Taraf signifikasi &« = 0,05
3. Statistik uji
ﬁ; z
n—k

LB =n(n+2) E
k=1

dengan,

n : banyaknya pengamatan

k : banyaknyalag

Py :estimator korelasi padalag ke k
4. Daerah Kritis (DK) : {LB | LB > X?,_ .}
5. Keputusan uji : Ho di terimajika LB € DK

2.7 Pemilihan M odel Terbaik
Sedangkan untuk kriteria pemilihan model terbaik didasarkan pada nilai
residual untuk nilai ramalan data out sampel. Penentuan model dengan
menggunakan kriteria pemilihan model terbaik melalui pendekatan AIC. Semakin
kecil nilai kriteria pemilihan model maka semakin besar kemungkinan suatu
model tersebut dipilih karena tingkat akurasinva semakin tnggi. Persamaan AIC
sebagal berikut:
AIC(M) = nin(é; + 2M) (2.34)
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Dengan n banyaknya pengamatan, M banyaknya parameter dalam model,
serta &2 merupakan estimasi varians residual. kriteria RMSE (Root Mean Squared

Error) dengan n periode peramalan dirumuskan sebagai berikut.

RMSE = J& T X — K2 (2.35)
dimana M merupakan banyaknya peramalan yang dilakukan X; adaah
data yang sebenarnya dan X; adalah data hasil ramalan. Nilar RMSE berkisar

antara 0 sampa oo. Semakin kecil nilai RMSE maka model yang digunakan
semakin bagus ( Wel, 2006).

2.8 Menghitung Prediction I nterval

Prediction interval adalah suatu interval yang mencakup probabilitas
tertentu, mencakup observas masa depan dari populasi. Serangkaian waktu yang
diamati mengandung t observasi yang dilambangkan (X, X, .., X;) . misalkan
kita ingin meramalkan nilai dari k langkah kedepan (t+K). Titik peramaan pada
waktu (t+k) dibuat menggunakan data waktu n dilambangkan dengan X, (k).
Oleh karena itu penting untuk menentukan waktu perkiraan. Ketika nilai yang
diamati kemudian menjadi tersedia. kita dapat menghitung kesalahan peramalan
yang sesuai yang dilambangkan oleh e, (k) yvang diperoleh dari

ec(k) = Xpsp — X (k) (2.36)

Notasi untuk kesalahan peramaian, sama dalam titik peramalan untuk
menentukan periode waktu kapan peramalan dibuat.

Menurut (Chatfield, 1993) dalam menghiiung nilai Prediction interval
bersumber dari bentuk persamaan umum 100(1- & )% untuk nilai k langkah ke

depan adalah sebagai berikut:
Xe(k) + Za ||l#’mf|:.c,=-I (k)) (2.37)
z

dimana formula vang tepat untuk X,(k) dan untuk Var(e.(k)) untuk
model yang dianggap tepat dan menunjukkan titik presentase terdistribusi normal.
Interval simetris X, (k) menghasilkan nilai asumsi perkiraan titik yang tak

bias. Statistik biasa yang dapat menghitung nilai ketidakpastian dalam perkiraan
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suaiu wvariabel tunggal adalah mean square prediction error (PMSE) yaitu
E(e;(k)*). Skala statistik independen seperti mean absolute prediction error
(MAPLE) digunakan membandingkan keakuratan perkiraan untuk variabel yang
berbeda. untuk perkiraan tidak bias kita menggunakan PMSE dimana
E(e.(k}*) = Var(e,(k)) dengan menghitung  persamaan (2.37) yang
menggunakan Var(e,(k)) sebaga PMSE untuk mendapat nilai Prediction

interval.

2.9 Metode SPI (Standardized Precipitation I ndex)

Metode SPI dikembangkan (Mckee,1993) digunakan untuk menghitung
indeks kekeringan. Metode ini mengukur kekurangan curah hujan pada berbagai
periode berdasarkan kondisi normal. Perhitungan nilai SPl berdasarkan jumlah
sebaran gamma yang didefinisikan sebagai fungsi frekuensi atau peluang kejadian
sebagal berikut:

G(x) = J, g(x)dx =

Nilai e dan ff di estimasi untuk setiap stasiun hujan dengan menggunakan rumus

ﬁ”:m) gy tete~*/Rax (2.38)

sebagai berikut:
a=—(1+ [1 +2 (2.39)
— 2 In(x)
A =In(®) — = (2.40)
atau
a2
a=5% (2.41)
p== (2.42)

untuk x = 0 makanilai G(x) menjadi:
Hix) =g+ (1—g).G(x) (2.43)
dimana g = jumlah kejadian hujan (0 (m)/ jumlah data (n))
Nila SPI merupakan transformasi dari distribusi gamma(G(x)) menjadi
standar normal dengan rata-rata (mean) 0 dan perbedaan 1, atau menggunakan

rumusan dibawah ini:
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(2.43)

(2.44)

ZeProm{i )
t= inﬁ
dimana,
{y = 2515517 d, =1.432788
; = 0.802853 d, =0.189269
; = 0.010328 d5 =0.001308
Kriteria nilai indeks kekeringan metode SPI diklasifikasikan dalam tabel
(2.2) dibawah ini:
Tabel 2.2 Klasifikasi Kekeringan
Klasifikasi Nilai
Amat sangat basah > 2,00
Sangat basah 1,50-1,99
Cukup Basah 1,00-1,49
Mendekati Normal (-0,99)-0,99
Cukup Kering (-1,00)-(-1,49)
Sangat kering (-1,50)-(-1,99)
Amat sangat kering <(-2,00)

Sumber: Mc Kee, 1993
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