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KATA PENGANTAR

Puji syukur kami panjatkan kepada Tuhan Yang Maha Esa atas segala karuniaNya,
sehingga Buku Abstrak Prosiding Seminar Nasional Matematika yang diselenggarakan
Jurusan Matematika, FMIPA Universitas Negeri Medan. Kegiatan ini mengusung tema
Transformasi, Rekonstruksi, dan integrasi keilmuan dalam pembelajaran matematika
menuju era inovasi dan kolaborasi dengan keynote speaker Prof. Dr. Syawal Gultom, M.Pd.
dan Prof. Dr. Ferra Yanuar, M.Sc. serta Dr. Ani Sutiani, M.Si. sebagai Opening Speech.
Tujuan kegiatan ini selain menciptakan lingkungan akademik di lingkungan jurusan
matematika FMIPA Universitas Negeri Medan, juga menjadi wadah untuk menyebaran
pengembangan ilmu pada bidang matematika dan rumpun ilmu yang berkaitan. Kegiatan
yang dilaksanakan pada tanggal 20 November ini diikuti oleh 228 peserta seminar dan 131
pemakalah (presenter) yang berasal dari beberapa institusi di tingkat Nasional. Artikel yang
diterima terdiri dari dikelompokkan pada 4 bidang; (1) ilmu Komputer; (2) Pendidikan
matematika; (3) statistik; dan (4) Matematika. Dari 131 Full Paper yang masuk, selain
diterbitkan dalam bentuk prosiding, juga akan diterbitkan pada mitra publikasi jurnal kami;
(1) Jurnal Fibonaci: Jurnal Pendidikan Matematika; (2) Journal of Mathematics,
Compupations, and Statistics; (3) jurnal Zero: Jurnal Sains, Matematika dan Terapan dan (4)
Journal of Didactic Mathematics

Kelancaran kegiatan persiapan kegiatan seminar ini telah didukung oleh jajaran
pimpinan Universitas Medan, oleh karena itu Kami mengucapkan terima kasih kepada (1)
Ketua Senat Universitas Negeri Medan; (2) Rekor Universitas Negeri Medan; (3) Dekan
FMIPA Universitas; dan (4) ketua Jurusan Pendidikan. Kami juga mengucapkan seluruh
pihak-pihak terkait yang tidak dapat kami sebutkan satu terutama Panitia Pelaksana dan
partisipan dalam pelaksanaan seminar Nasional ini. Semoga prosiding Seminar Nasional
Matematika ini, dapat memberikan wawasan dan melengkapi kemajuan teknologi pada

bidang yang berkaitan dengan Matematika.

Medan, 7 Februari 2025
a.n Panitia Pelaksana

¢

Dr. Yulita Molliq Rangkuti, S.Si, M.Sc
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Aplikasi Model ARIMA dan Modifikasinya dalam
Peramalan Jumlah Penumpang di Pelabuhan Tanjung
Perak

Jose Rizal'", Suwesti Puji Lestari?, Angjeliana Nogo Tolok?®
123Gtatistika: Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan IImu Pengetahuan Alam, Universitas
Bengkulu, Indonesia
*Coresponding Author: jrizal04@unib.ac.id

Abstrak, pada artikel ini, ditampilkan hasil pemodelan data deret waktu jumlah
penumpang dari kapal kedatangan di pelabuhan Tanjung Perak untuk periode obeservasi
2012-2023. Model deret waktu yang diaplikasikan adalah Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) beserta modifikasinya, seperti ARIMA dengan menambahkan
variabel eksogen (ARIMAX), ARIMA dengan menambahkan unsur musiman (SARIMA),
dan ARIMA dengan menambahkan unsur musiman dan variabel eksogen (SARIMAX).
Pada model ARIMAX dan SARIMAX, faktor eksternal seperti jumlah hari libur turut
dipertimbangkan, karena diasumsikan faktor tersebut dapat mempengaruhi fluktuasi
jumlah penumpang. Penelitian ini bertujuan memberikan prediksi jumlah penumpang kapal
kedatangan di pelabuhan Tanjung Perak untuk beberapa bulan di tahun 2024, sehingga
otoritas pelabuhan dapat mengoptimalkan sumber daya untuk meningkatkan efisiensi dan
manajemen operasional. Kriteria pemilihan model terbaik dari keempat model yang
diaplikasikan didasarkan pada nilai AIC, BIC, MAPE, RMSE, dan MAE terkecil, serta
memperhatikan juga prilaku dari error model yang dihasilkan oleh masing-masing model,
seperti sifat kebebasan dan kenormalan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model deret
waktu terbaik untuk memodelkan jumlah penumpang adalah SARIMAX (1,1,0)(1,1,1)2.
Dari model ini, dapat dikatakan bahwa pola musiman dan faktor eksternal, yakni jumlah
hari libur, memainkan peran penting dalam mempengaruhi fluktuasi jumlah penumpang
kapal di pelabuhan Tanjung Perak.

Kata kunci: ARIMA,; Deret Waktu; Jumlah Penumpang; Musiman; Variabel Eksogen

Abstract, in this article, the results of time series modeling of the number of passengers
arriving by ship at the Port of Tanjung Perak for the observation period 2012-2023 are
presented. The applied time series models include the Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) and its modifications, such as ARIMA with the addition of exogenous
variables (ARIMAX), ARIMA with the inclusion of seasonal elements (SARIMA), and
ARIMA with both seasonal elements and exogenous variables (SARIMAX). In the ARIMAX
and SARIMAX models, external factors such as the number of holidays are taken into
consideration, as it is assumed that these factors may influence fluctuations in the number
of passengers. This study aims to provide predictions of the number of ship passengers
arriving at the Port of Tanjung Perak for several months in 2024, enabling port authorities
to optimize resources for improved efficiency and operational management. The criteria
for selecting the best model among the four applied models are based on the lowest AIC,
BIC, MAPE, RMSE, and MAE values, while also considering the behavior of the model
errors, such as independence and normality. The results of the study show that the best
time series model for predicting the number of passengers is SARIMAX (1,1,0)(1,1,1)*.
This model indicates that both seasonal patterns and external factors, particularly the
number of holidays, play a significant role in influencing fluctuations in the number of ship
passengers at the Port of Tanjung Perak.

Keywords: ARIMA; Time Series; Passenger Count; Seasonal; Exogenous Variables.
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PENDAHULUAN

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) telah banyak diterapkan dalam
berbagai kasus di sejumlah bidang. Sebagai contoh, dalam permasalahan ekonomi (Majumder dkk.,
2022) menggunakan ARIMA untuk meramalkan pergerakan harga saham dan inflasi, yang terbukti
efektif dalam memodelkan volatilitas pasar. Di sektor energi, (Ozturk dan Ozturk, 2018)
menggunakan ARIMA untuk memprediksi konsumsi energi di Turki, yang memungkinkan
perencanaan energi yang lebih efisien. Di bidang kesehatan, (Alzahrani dkk., 2024) memanfaatkan
ARIMA untuk memprediksi penyebaran penyakit menular seperti influenza, membantu para
pemangku kebijakan dalam alokasi sumber daya medis. Selanjutnya, (Feng dan Cai, 2016)
menerapkan ARIMA dalam sektor transportasi untuk memodelkan jumlah penumpang, yang
membantu optimalisasi manajemen transportasi. Kasus terakhir, yakni pada bidang lingkungan,
(Geetha dan Nasira, 2016) berhasil menggunakan ARIMA untuk meramalkan curah hujan,
memberikan kontribusi penting dalam mitigasi bencana dan perencanaan pertanian. Studi-studi ini
menunjukkan fleksibilitas dan keandalan ARIMA dalam menangani data deret waktu pada berbagai
sektor, memperkuat posisinya sebagai metode peramalan yang efektif.

Modifikasi model ARIMA untuk meningkatkan akurasi prediksi mencakup penambahan unsur
musiman (model SARIMA), melibatkan variabel eksogen (model ARIMAX), serta kombinasi
keduanya (model SARIMAX). Model Seasonal ARIMA digunakan ketika data memiliki pola
musiman yang berulang dalam interval tertentu, seperti yang diterapkan oleh (Falatouri dkk., 2022)
untuk memprediksi penjualan ritel bulanan, di mana adanya siklus musiman seperti liburan
memainkan peran penting. Sementara itu, model ARIMAX (ARIMA with exogenous variables)
menambahkan variabel luar yang diasumsikan memengaruhi data deret waktu utama. Berikutnya,
(Anggraeni dkk., 2017) menggunakan model ARIMAX untuk meramalkan harga komoditas
pertanian dengan mempertimbangkan faktor-faktor eksternal. Model SARIMAX, yang merupakan
gabungan dari kedua pendekatan ini, digunakan ketika data memiliki pola musiman dan juga
dipengaruhi oleh variabel eksogen. Peneliti (Whitt dan Zhang, 2019) telah menunjukkan efektivitas
SARIMAX dalam meramalkan jumlah pasien rumah sakit selama musim flu, dengan
mempertimbangkan faktor-faktor musiman dan variabel eksogen seperti suhu dan kebijakan
kesehatan. Dengan menggabungkan kedua pendekatan tersebut, SARIMAX menawarkan fleksibilitas
yang lebih besar dalam memodelkan dinamika kompleks pada berbagai bidang.

Pada artikel ini, akan diaplikasikan keempat model deret waktu yang telah disebutkan
sebelumnya pada permasalahan peramalan jumlah penumpang di pelabuhan Tanjung Perak. Hal ini
menjadi penting untuk dilakukan karena dapat membantu para pemangku kepentingan dalam
mengambil keputusan yang lebih baik dalam pengelolaan sumber daya dan perencanaan operasional.
Dengan menggunakan ARIMA; model ini dapat menangkap pola tren dan autokorelasi dari data
penumpang, yang esensial untuk memahami fluktuasi musiman yang terjadi. Modifikasi seperti
SARIMA memungkinkan integrasi unsur musiman, sehingga dapat mengidentifikasi periode puncak
kedatangan penumpang, sementara ARIMAX dan SARIMAX menambahkan variabel eksogen yang
dapat memengaruhi jumlah penumpang, seperti liburan dan kebijakan pemerintah. Dengan
memodelkan semua faktor ini, pengelolan pelabuhan dapat mengoptimalkan penjadwalan armada,
pengaturan fasilitas, dan alokasi tenaga kerja, sehingga meningkatkan efisiensi operasional dan
kepuasan pengguna jasa. Penerapan model ini tidak hanya memberikan gambaran yang lebih akurat
tentang arus penumpang di masa depan tetapi juga membantu dalam mitigasi risiko serta perencanaan
kontinjensi di pelabuhan yang sibuk seperti Tanjung Perak.
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Kebaruan ilmiah dari artikel ini terletak pada analisis komprehensif yang membandingkan
performa model ARIMA dengan berbagai modifikasinya, yaitu SARIMA, ARIMAX, dan
SARIMAX, dalam konteks pemodelan data deret waktu yang kompleks. Studi ini tidak hanya
berfokus pada kemampuan ARIMA dalam menangkap pola tren dan autokorelasi, tetapi juga
memperluas cakupan dengan mengintegrasikan unsur musiman melalui SARIMA, serta menguji
pengaruh variabel eksogen pada model ARIMAX dan SARIMAX. Kebaruan utama dari penelitian
ini adalah evaluasi empiris terhadap interaksi antara komponen musiman dan variabel eksogen secara
simultan dalam model SARIMAX, yang belum banyak dieksplorasi dalam studi sebelumnya. Selain
itu, penelitian ini juga memperhatikan perilaku error model yang dihasilkan oleh masing-masing
model, seperti sifat kebebasan dan kenormalan, untuk memastikan bahwa asumsi-asumsi yang
mendasari model terpenuhi. Hasil penelitian ini memberikan kontribusi baru dalam pemilihan model
terbaik berdasarkan akurasi prediksi, dengan menggunakan ukuran evaluasi seperti: Akaike
Information Criterion (AIC), Bayesian Information Criterion (BIC), Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE), dan Root Mean Square Error (RMSE), yang
menunjukkan kapan modifikasi ARIMA memberikan peningkatan yang signifikan dibandingkan
model dasar ARIMA. Temuan ini dapat menjadi referensi bagi peneliti dan praktisi dalam
memodelkan deret waktu di sektor-sektor yang dipengaruhi oleh faktor musiman dan eksternal secara
bersamaan.

Tujuan penelitian ini adalah menghasilkan model yang akurat dan andal dalam memprediksi
jumlah penumpang di pelabuhan Tanjung Perak di masa mendatang. Untuk mencapai tujuan tersebut,
diaplikasikan model ARIMA beserta modifikasinya, seperti SARIMA, ARIMAX, dan SARIMAX,
dimana parameter masing-masing model diperoleh berdasarkan data empiris jumlah penumpang di
Pelabuhan Tanjung Perak dengan waktu observasi tahun 2012-2023. Dengan menganalisis data
empiris pada periode tersebut, diharapkan dapat mengidentifikasi pola tren dan musiman yang dapat
mempengaruhi kedatangan penumpang, serta mempertimbangkan faktor-faktor eksternal yang dapat
berkontribusi pada fluktuasi jJumlah penumpang, seperti jumlah hari libur dan kebijakan transportasi.
Hasil dari peramalan ini diharapkan dapat membantu pihak pengelola pelabuhan dalam melakukan
perencanaan yang lebih efektif, termasuk pengaturan jadwal kedatangan armada, pengelolaan
fasilitas, dan penyesuaian kapasitas sumber daya manusia. Dengan demikian, penerapan model
ARIMA beserta modofikasinya tidak hanya meningkatkan efisiensi operasional pelabuhan tetapi juga
berkontribusi pada peningkatan layanan.

METODE PENELITIAN

Pada bagian ini, diuraikan metode penelitian yang disusun terperinci dalam bentuk tahapan
pemodelan data deret waktu jumlah penumpang kapal kedatangan di Pelabuhan Tanjung Perak untuk
periode waktu observasi tahun 2012 sampai 2023. Tahap pengumpulan data dan identifikasi sumber
data: Menentukan sumber data yang dapat diakses, seperti data dari otoritas pelabuhan, instansi
pemerintah, atau database resmi. Pengumpulan data, yakni mengumpulkan data jumlah penumpang
bulanan dari kapal kedatangan di Pelabuhan Tanjung Perak selama periode 2012-2023. Selanjutnya,
dilakukan pembersihan data dengan cara memeriksa data untuk mendeteksi dan mengoreksi
kesalahan, seperti data yang hilang, anomali, atau nilai ekstrem, untuk memastikan data yang
digunakan berkualitas tinggi.

Analisis data awal eksplorasi data menggunakan visualisasi, seperti grafik garis, histogram, dan
boxplot, untuk menganalisis distribusi dan pola dalam data. Identifikasi tren dan musiman dengan
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cara menganalisis data untuk mengidentifikasi pola tren jangka panjang dan fluktuasi musiman yang
mungkin ada. Pengujian stasioneritas melalui uji stasioneritas menggunakan uji Augmented Dickey-
Fuller (ADF). Persamaan untuk uji ADF didasarkan pada bentuk regresi untuk menguji keberadaan
akar unit (Paparoditis dan Politis, 2018). Uji ADF merupakan variasi dari uji Dickey-Fuller standar
yang memperhitungkan lag dari perbedaan deret waktu untuk menangani adanya korelasi serial.
Berikut persamaan dasar yang digunakan dalam uji ADF yang dimaksud:

AY = g+ B +yYeoq + Xi_, 6 AV, + &, 1)
dimana Y; merupakan variabel deret waktu yang dimodelkan, AY, merupakan variabel yang
menyatakan hasil perubahan pertama dari Y;, @, merupakan parameter intercept dari model, B;
merupakan parameter yang mewakili tren deterministik, y merupakan parameter yang digunakan
untuk mengidentifikasi adanya akar unit, dan & merupakan variabel kesalahan untuk waktu t.
Hipotesis yang diuji adalah hipotesis nol (Ho): y = 0 (deret waktu memiliki akar unit, sehingga non-
stasioner), dengan ketentuan hipotesis nol ditolak bila p-value < a (0.05).

Penerapan Model ARIMA, meliputi identifikasi dan menentukan parameter model ARIMA (p,
d, q) melalui analisis plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function
(PACF). Bentuk umum model ARIMA (p, d, g) adalah sebagai berikut,

®(B)(1 — B)2Y, = u + 0(B)e,. 2)
estimasi model diperoleh menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE), untuk
menghitung parameter model berdasarkan data empiris yang digunakan. Untuk diagnostik model,
seperti: menguji residual model untuk memastikan tidak ada pola yang tersisa, menggunakan grafik
residual, uji Ljung-Box, dan pengujian normalitas dari galat.

Penerapan Model Modifikasi ARIMA. Modifikasi pertama model ARIMAX, meliputi
penyusunan model ARIMAX dengan menambahkan variabel eksogen yang relevan, seperti jumlah
hari libur, untuk mengukur dampaknya terhadap jumlah penumpang. Bentuk umum model ARIMAX
(p, d, g) dengan variabel eksogen X, adalah sebagai berikut,

(1- B)d¢p (B)Y; = 0,(B)er + vo,eXoe + - + VreXre 3)
modifikasi kedua model SARIMA, yakni menerapkan model SARIMA dengan mempertimbangkan
faktor musiman (P,D,Q)* untuk mengatasi pola musiman dalam data. Bentuk umum model tersebut
adalah sebagai berikut:

Dp (BS) ¢ (B) (1 = BY (1= BS)P Y, = 0 (BS) 6, (B) a* (4)
modifikasi ketiga model SARIMAX, yakni dengan menggabungkan unsur musiman dan variabel
eksogen dalam model SARIMAX untuk menangkap interaksi kompleks antara faktor-faktor yang
mempengaruhi jumlah penumpang. Bentuk umum model tersebut adalah sebagai berikut:

. 0q (B%) 64 (B)
Yt - :B Xt + :B1X1,t +... +ﬁ] Xj,t + (d’P (BS) ¢p (B) (1—B)d (1_BS)D at) (5)

Evaluasi kinerja keempat model. Ukuran pertama menggunakan kriteria AIC dan BIC terkecil,
berikut formula dari kedua kriteria tersebut, AIC = 2k — 2 In (Logllk) dan BIC = kIn (T) —
2 In (Log lIk). Ukuran kedua berdasarkan penghitungan metrik akurasi menggunakan kriteria MAPE

)Z{;l'YtY—_t?t', RMSE = \/%Z{‘zl(Yt —,)° dan MAE =237 |Y, — %/, untuk menilai sejauh

n

_ (100%
n

mana prediksi model menyimpang dari nilai aktual. Ukuran ketiga adalah dengan mengalisis residual
dari masing-masing model, secara spesifik dengan memperhatikan perilaku error model, dengan
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menguji sifat kebebasan (autokorelasi residual) dan kenormalan (uji normalitas residual), serta
memverifikasi apakah model memenuhi asumsi yang diperlukan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang akan digunakan dalam penelitian ini mencakup jumlah penumpang kapal yang
datang ke Pelabuhan Tanjung Perak dari bulan Januari 2012 hingga Desember 2023. Dalam analisis
ini, data eksogen yang digunakan adalah jumlah hari libur yang ditetapkan berdasarkan Kalender
Akademik Nasional. Data tersebut merupakan data sekunder yang diperoleh dari Badan Pusat
Statistik (BPS) Provinsi DKI Jakarta serta Kementerian Pendidikan, Kebudayaan, Riset, dan
Teknologi. Dengan menggunakan data yang valid dan terpercaya ini, penelitian bertujuan untuk
memberikan pemodelan yang akurat terhadap jumlah penumpang. Selanjutnya, berikut disajikan
visualisasi jumlah penumpang selama periode 144 bulan yang menunjukkan pola dan tren yang dapat
dianalisis lebih lanjut.

100

Wakiu (Bulan)

Gambar 1. jumlah penumpang kapal datang ke Pelabuhan Tanjung Perak setiap bulan (Januari
2012 s.d. Desember 2023)

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 144 data jumlah penumpang kapal
kedatangan di Pelabuhan Tanjung Perak, yang akan dibagi menjadi data training dan testing.
Pembagian dilakukan dengan proporsi 92% untuk data training dan 8% untuk data testing, yang
bertujuan untuk memastikan bahwa model dapat dilatih secara optimal sebelum diuji dengan data
baru. Dalam hal ini, data training mencakup 133 data pertama, sedangkan 11 data terakhir digunakan
sebagai data testing untuk mengevaluasi kinerja prediksi model. Pembagian ini juga berlaku untuk
data eksogen, yaitu jumlah hari libur, yang akan digunakan untuk membantu model dalam memahami
pengaruh faktor eksternal terhadap jumlah penumpang. Proporsi ini diharapkan dapat menghasilkan
model yang akurat dan handal dalam memprediksi jumlah penumpang di masa mendatang.

Selanjutnya, untuk mengidentifikasi pola musiman dalam data, akan dilakukan analisis
menggunakan plot Autocorrelation Function (ACF) dengan lag 50 (Gambar 2). Plot ACF ini akan
membantu dalam mengeksplorasi hubungan antara observasi yang ada dalam rentang waktu yang
berbeda, sehingga dapat dilihat adanya pola musiman yang signifikan. Dengan memeriksa nilai-nilai
autokorelasi pada berbagai lag, dapat diidentifikasi apakah terdapat siklus musiman yang berulang
dan seberapa kuat pengaruhnya terhadap jumlah penumpang kapal yang datang ke Pelabuhan
Tanjung Perak. Analisis ini sangat penting untuk pemodelan yang lebih akurat, karena memahami
pola musiman dapat membantu dalam menentukan parameter yang tepat untuk model ARIMA dan
modifikasinya. Dengan demikian, hasil dari plot ACF ini akan menjadi langkah awal yang krusial
dalam proses pemodelan data deret wakitu.
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Gambar 2. Grafik plot ACF untuk mendeteksi adanya unsur musiman data jumlah penumpang
(Januari 2012 s.d. Desember 2023) yang dimodelkan
Dapat dilihat bahwa pada grafik plot ACF di Gambar 2, hampir pada setiap lag 12 terdapat nilai

autokorelasi yang menunjukkan hubungan yang signifikan. Hal ini mengindikasikan adanya pola
musiman yang jelas dalam jumlah penumpang kapal yang datang ke Pelabuhan Tanjung Perak, di
mana fluktuasi jumlah penumpang cenderung berulang setiap tahun. Keberadaan autokorelasi yang
signifikan pada interval lag tersebut menguatkan asumsi bahwa faktor musiman memainkan peran
penting dalam mempengaruhi jumlah penumpang, dan ini harus dipertimbangkan dalam pemodelan
data deret waktu. Dengan demikian, informasi ini memberikan dasar yang kuat untuk memilih model
yang sesuali, seperti SARIMA, yang dapat menangkap pola musiman ini dengan lebih efektif.

Tabel 1. Rekapitulasi pengujian stasioneritas data yang dimodelkan terhadap variansi dan rata-rata

. Stasioner dalam variansi Stasioner dalam rata-rata
Variabel - — : i
Transformasi Nilai 4 Diferensiasi p-value
Jumlah penumpang Sebelum -0.893 Sebelum 0.184
Pertama 1.999 Pertama 0.010
Kedua 1.039

Berdasarkan hasil analisis stasioneritas dalam variansi dan rata-rata untuk variabel jumlah
penumpang yang ditampilkan pada Tabel 1, dapat diinterpretasikan sebagai berikut: Sebelum
transformasi, variabel jumlah penumpang tidak stasioner dalam variansi dengan nilai parameter
transformasi A sebesar -0.893. Setelah transformasi pertama, nilai 4 meningkat menjadi 1.999,
menunjukkan adanya peningkatan stabilitas variansi, dan kemudian setelah transformasi kedua, 4
menjadi 1.039, yang mendekati nilai ideal untuk stasioneritas. Dalam hal pengujian stasioneritas
dalam rata-rata, variabel jumlah penumpang sebelum diferensiasi memiliki p-value sebesar 0.184,
lebih besar dari 0.05, yang berarti variabel tersebut tidak stasioner dalam rata-rata. Setelah
diferensiasi pertama, p-value turun menjadi 0.01, yang lebih kecil dari 0.05, menunjukkan bahwa
variabel menjadi stasioner dalam rata-rata. Ini mengindikasikan bahwa diperlukan transformasi dan
diferensiasi untuk mencapai stasioneritas baik dalam variansi maupun rata-rata, yang merupakan
syarat penting untuk membangun model deret waktu yang akurat.

Tabel 2. Rekapitulasi estimasi parameter dan tingkat signifikansinya dari beberapa model ARIMA

Goodness of fit . - Statistik
Model Log Il AIC BIC Bagian Koefisien uji P-value
ARIMA (0,1,1) -1458.02  2920.04  2925.79 MA (1) -0.640 -4.245  0.000022
MA (1) -0.491 -6.146  0.000036
ARIMA (0,1,2) -1450.51  2907.02  2915.65 MA (2) -0.334 4132 0000000
ARIMA (1,1,0) -1463.29  2930.58  2936.33 AR (1) -0.234 -2.759  0.005790
AR (1) 0.454 4.135 0.000035
ARIMA (1,1,1) -1450.18  2906.36  2914.99 MA (1) 20,948 114210 0.000000
AR (1) 0.291 1.0773  0.281349
ARIMA (1,1,2) -1449.95  2907.90  2919.40 MA (1) -0.758 -2.712  0.006684
MA (2) -0.151 -0.714  0.474644
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Berdasarkan Tabel 2, model ARIMA (1,1,1) merupakan model yang sesuai untuk data empiris
yang dimodelkan, dikarenakan memiliki nilai AIC dan BIC terkecil. Selanjutnya, koefisien AR (1)
sebesar 0.4542 (p-value = 0.000035) dan MA (1) sebesar -0.9481 (p-value = 0.000000) keduanya
sangat signifikan, menunjukkan bahwa komponen autoregressive dan moving average secara
signifikan berkontribusi dalam model ini. Nilai AIC dan BIC yang paling rendah di antara semua
model yang diuji menunjukkan bahwa model ini memberikan keseimbangan terbaik antara kecocokan
data dan jumlah parameter yang digunakan.

Tabel 3. Rekapitulasi estimasi parameter dan tingkat signifikansinya dari beberapa model

ARIMAX

Goodness of fit . o Statistik
Model Log Il AlC BIC Bagian Koefisien uji P-value
ARIMAX ) MA (1) -0.640 -7.316 2.56x 101
0.1,1) 1439.95 Relpr89 285791 e 1870.910 8.899 2.20x 105
ARIMAX MA (1) -0.599 -6.691 2.21x 10
(0,1,.2) -1425.47 2858.95 2870.45 MA (2) -0.099 -0.992 3.21x10%
” Xreg 1801.860 7.902 2.75x10%
ARIMAX AR (1) -0.235 -5.093 3.53x 10
(1,1,0) 143257 26718 IgR879.77 Xreg 1810.830 8.927 2.20x 107
ARIMAX AR (1) 0.207 1.271 2.04 x 10°%
(1,1,1) -1425.27 2858.54 2870.04 MA (1) -0.788 -6.972 3.14x 107
” Xreg 1769.920 7.563 3.94x10%
AR (1) 0.835 9.505 2.20x 1076
ARIMAX MA (1) -1.468 10.934 2.20x 10
(1,1,2) 23Ty, 285560 auuRlEELS A (o) 0.468 3.548 3.89x 10
Xreg 1805.720 8.419 2.20x 107

Dari Tabel 3, beberapa hal dapat dijelaskan sebagai berikut. Berdasarkan hasil analisis model
ARIMAX (1,1,1) dengan variabel eksternal Xreg, model ini menunjukkan tingkat penyesuaian yang
baik terhadap data. Nilai log likelihood sebesar -1425.27 menunjukkan bahwa model mampu
menggambarkan pola data, meskipun log likelihood lebih sering digunakan sebagai dasar perhitungan
untuk kriteria seperti AIC dan BIC. Dalam hal ini, nilai AIC sebesar 2858.54 dan BIC sebesar 2870.04
mengindikasikan ukuran kebaikan penyesuaian model dengan penalti untuk kompleksitas model.
Sebagai catatan, kriteria AIC lebih fokus pada ketepatan model untuk prediksi, sedangkan BIC lebih
memperhitungkan jumlah parameter dalam model. Semakin rendah nilai AIC dan BIC, semakin baik
model dalam menyesuaikan data.

Parameter AR(1) dalam model ini memiliki koefisien sebesar 0.207 dengan p-value yang tidak
signifikan, menunjukkan bahwa komponen autoregresif ini tidak memberikan kontribusi yang berarti
dalam menjelaskan pola data. Artinya, nilai-nilai pada waktu sebelumnya tidak memiliki pengaruh
yang kuat terhadap nilai saat ini, sehingga komponen AR mungkin dapat diabaikan dalam perbaikan
model. Sebaliknya, komponen MA(1) memiliki koefisien -0.7876 dengan p-value signifikan, yang
mengindikasikan bahwa fluktuasi dari periode sebelumnya berperan penting dalam memengaruhi
nilai saat ini. Koefisien negatif dari MA(1) menunjukkan bahwa kesalahan dari periode sebelumnya
membantu mengoreksi nilai saat ini, memberikan stabilitas pada model. Selain itu, variabel eksternal
yang diwakili oleh Xreg memiliki koefisien positif sebesar 1769.92 dengan p-value signifikan. Hal
ini menunjukkan bahwa Xreg memiliki pengaruh yang kuat terhadap variabel yang diprediksi oleh
model ARIMAX. Dengan kata lain, peningkatan pada Xreg berkorelasi positif dengan peningkatan
pada nilai prediksi, sehingga variabel eksternal ini menjadi faktor yang penting untuk diperhitungkan
dalam model.
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Secara keseluruhan, model ARIMAX (1,1,1) ini memiliki kekuatan prediksi yang baik berkat
adanya komponen MA(1) dan variabel eksternal Xreg, meskipun komponen AR(1) tidak signifikan.
Kombinasi antara kemampuan model dalam memanfaatkan pola kesalahan masa lalu dan pengaruh
signifikan dari variabel eksternal membuat model ini dapat memberikan prediksi yang lebih akurat.
Pemahaman terhadap peran setiap komponen ini penting untuk memilih model yang tepat dalam
analisis lebih lanjut atau untuk diterapkan pada masalah praktis yang relevan.

Tabel 4. Rekapitulasi estimasi parameter dan tingkat signifikansinya dari beberapa model SARIMA

Model Log Ik Goodr/flsg_:of fij BIC Bagian Koefisien Stalj}?t'k P-value
SARIMA ARL 0350  -40526 507 x 10
(1,1,0) (1,1,0)2 1501 _EARTPL 264015 | oamt 0.043 0450  653x 10
SARIVIA AR1 0341 30630  7.40x 103
10 (11.1)2 131054 262009  2640.20 SARL 0.645  67.201  1.71x10%

10) (L1, SMAL 0999 92836  2.20x 107
AR1 0328  -37.815  156x10%

SARIMA SARL 0475 30548  2.25x 107
(1,1,0) (1,1,2)2 08 "Ng028308 264245 a4 0766 30580  7.56x 1072
SMA2 0233  -15893  112x10%

CARIVA AR1 0.244 14689  1.42x10%
LD (1107 130894 262588  2636.99 MAL 0761  -62418  4.33x 1077
LD (L1, SARL 0.062 0625  532x10%
ARL 0237 15453  1.22x10%

SARIMA MAL 0760  -68.989  5.24x 10
(L11) (1,1,1)2 EE06 P01 2 ligh29.81 o ART 0602  60.28L  1.66x10%
SMAL 0999 83392  2.20x 107

AR1 0248 15331  1.25x 107

SARIVIA MAL 0759  -64.003  146x 1077
CLLT) (11.2)72 11300.28 261527 263194 SARL 0407 23753  1.75x10%
LD AL SMAL 0741  -34643  532x10%
SMA2 0258  -16183  1.05x 107

AR1 0.841 82071  227x10%

SARIMA MAL 0141 -90541  2.20x10%

-1307.88 2625.77 2639.67

(1,1,2) (1,1,0)22 MA2 0431 29665  3.01x 10
SARL :0.045 0449  653x10%

AR1 :0.085 0139  8.89x10%

SARIVIA MAL 0.431 0709 477x10%
12) (112 130287  2617.74 263441 MA2 0.203 0569 569 x10%
1.2) (L1, SAR1 0597  59.610  2.51x 10
SMAL 0999 83419  2.20x 107

AR1 10,190 0373 7.09x10%

MAL 10.310 0623 533x10%

SARIMA MA2 0.272 0973 330x10%
(1,1,2) (1,1,2)12 T G R i R AT ) 0.380 22496  2.44x 107
SMA1 0723 -33649  7.65x10%

SMA? 0276  -17.049  8.82x 10

Berdasarkan Tabel 4, model SARIMA (1,1,0)(1,1,1)*2 menunjukkan performa yang baik dalam
menyesuaikan data. Nilai log likelihood sebesar -1310.54 menunjukkan kemampuan model ini dalam
menangkap pola data secara keseluruhan, meskipun nilai ini lebih sering digunakan sebagai dasar
untuk kriteria lainnya seperti AIC dan BIC. Nilai AIC sebesar 2629.09 dan BIC sebesar 2640.2
menunjukkan bahwa model SARIMA ini memiliki ukuran kebaikan penyesuaian yang baik, terutama
jika dibandingkan dengan model ARIMA dan ARIMAX yang sebelumnya digunakan. Nilai AIC dan
BIC yang lebih rendah mengindikasikan bahwa model ini lebih efisien dalam menyeimbangkan
kompleksitas model dengan kemampuan untuk menjelaskan data. Dengan kata lain, model SARIMA
ini cenderung lebih optimal dalam memprediksi pola musiman yang muncul secara berkala. Selain
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itu, parameter-parameter yang digunakan dalam model ini menunjukkan tingkat signifikansi yang
kuat, artinya setiap komponen dalam model memberikan kontribusi yang berarti dalam memodelkan
pola data yang ada. Dengan demikian, model SARIMA (1,1,0)(1,1,1)* ini lebih tepat dalam
menangani data yang memiliki pola musiman dibandingkan dengan model ARIMA dan ARIMAX
sebelumnya, menjadikannya pilihan yang lebih akurat untuk prediksi dalam jangka waktu yang
mempertimbangkan faktor musiman.

Tabel 5. Rekapitulasi estimasi parameter dan tingkat signifikansinya dari beberapa model

SARIMAX
Goodness of fit - s Statistik
Model Log Ik AlC BIC Bagian Koefisien uji P-value

ARL 0314 36171 2.97x10%

(Sff(')%\? oz 130975 262785 263861  SARL 0184  -17539  7.94x10%
A Xreg 1511.334 37.009 2.15x 10
ARL 0339 30024  9.53x 107

SARIMAX SARL 0357 30202  2.45x 107
(L10) (11,1 129966 2609.32 262322 gung 0999 99737  2.20x 107
Xreg 2015685 51893  2.11x10%

ARL 3551  -40.064  6.16 x 102

SARL -0.003 0009  9.92x10%

(Sl'“f&"(ﬁ gy 129873 260046 262614  SMAL 0619  -19397  5.24x10%
1.0) (L1, SMA2 0380  -12556  2.09x 107
Xreg 2087.330 52047  194x10%

ARL 0281 17386  8.21x 10

SARIMAX MAL 0765  -65483  5.80x 107
WLy (Lo 30284 261500 262898 © o,py 0200  -18836  5.96x 1072
Xreg 1582120  37.711  0.0001625

ARL 090  11.856  2.35x 107

MAL 0714 60319  1.62x10%

ffﬂ')\"(ﬁ e 129222 259645 261312 SARL 0333 28414  4.49x 107
L1 (L1, SMAL 0999 93512  2.20x 1076
Xreg 2043912 51493  2.61x10%

ARL 052 09323  3.51x10%

MAL 0700  57.005  1.20x 107

SARIMAX SARL 0.159 0358 7.20x 10
(L1 (L1 129LIL 2596.220 261567 gyag 0493 -12503  2.11x10%
SMA2 0505  -13.302  1.83x 107

Xreg 2144517 52368  163x10%

ARL 0.168 0414  6.78x10%

MAL :0.302 0768  4.42x10%

(Slp‘fé')v'(/yl( ope 130227 261654 263321 MA2 0271 12952  1.95x 10%
1.2) (L1, SARL 0197  -18332  6.67x 10
Xreg 1632547 38952  9.80x 107

ARL 10.285 0763 4.44x10%

MAL 0.219 0610  541x10%

SARIMAX MA2 0301  -15265  1.26x 107
(1,12 11y 12918l 250762 261707 npy 0341 29338  3.34x 1073
SMAL 1100.000  -94.855  2.20 x 108

Xreg 2043310 52102  1.89x 10%

ARL 10.359 0987  3.23x10%

MAL 0.165 0474 6.35x10%

MA2 0332  -17.083  8.75x10%

(Sff;')v'('i\? gy 29064 250720 261952  SARL 013649 03195  7.49 x 10
1.2) (L1, SMAL 0500  -13.164  1.88x 107
SMA2 0499  -13651  1.72x10%

Xreg 2126.763 52.071 1.92 x 10

Berdasarkan Tabel 5, model SARIMAX (1,1,0)(1,1,1)*? menunjukkan kemampuan yang baik
dalam menangani pola musiman pada data yang diamati. Model ini dapat memanfaatkan informasi
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dari periode sebelumnya serta pola musiman secara efektif. Parameter AR(1) memiliki koefisien
sebesar -0.339 dengan p-value < 0.05, yang menunjukkan bahwa nilai satu periode sebelumnya
memiliki pengaruh cukup signifikan terhadap nilai saat ini, meskipun signifikansinya tidak terlalu
kuat. Hal ini mengindikasikan adanya keterkaitan antara nilai saat ini dengan nilai di periode
sebelumnya, meski pengaruhnya agak lemah. Parameter SAR(1) menunjukkan pengaruh dari nilai
pada satu musim sebelumnya terhadap nilai saat ini, dengan koefisien sebesar 0.357 dan p-value yang
sangat rendah (0.0024). Ini menunjukkan bahwa model secara efektif menangkap pola musiman, di
mana pengaruh dari satu musim sebelumnya sangat signifikan dalam menentukan nilai saat ini. Selain
itu, parameter SMA(1) memiliki koefisien sebesar -0.999 serta nilai p-value yang sangat rendah,
yakni 2.20 x 10, menunjukkan bahwa model ini mampu mengoreksi efek kesalahan musiman
dengan sangat baik, sehingga mengurangi ketidakakuratan dari periode sebelumnya. Secara
keseluruhan, kombinasi dari parameter AR(1), SAR(1), dan SMA(1) memungkinkan model untuk
memetakan hubungan temporal dan musiman dalam data dengan baik, menjadikannya alat yang
akurat untuk memprediksi data yang memiliki komponen musiman.
Tabel 6. Rekapitulasi hasil uji kinerja dari empat model deret waktu yang diaplikasikan

| Dalam sampel Luar sampel
Model yang faplikagiiin MAPE RMSE MAE MAPE RMSE MAE
ARIMA (1,1,1) 90.31  19368.69  16615.27 4180 2902822  26095.74
ARIMAX (1,1,2) 57.41  14513.03  11019.51 4316 3203531  28288.75
SARIMA (1,1,0) (1,1,1)%2 378.36  73561.98  69837.02 2206  13580.11  11481.96
SARIMAX (1,1,0) (1,1,1)? 253.89  48083.32  45438.47 16.20  13091.49  8799.07

Berdasarkan Tabel 6 dapat disimpulkan beberapa hal sebagai berikut. model SARIMAX
(1,1,0)(1,1,1)* menunjukkan performa terbaik dalam hal prediksi untuk data di luar sampel
dibandingkan dengan model ARIMA (1,1,1), ARIMAX (1,1,2), dan SARIMA (1,1,0)(1,1,1)*2. Hal
ini ditunjukkan oleh nilai-nilai error yang lebih rendah pada data di luar sampel, yaitu MAPE sebesar
16.20, RMSE sebesar 13091.49, dan MAE sebesar 8799.07. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa
model SARIMAX mampu menangkap pola data secara akurat saat melakukan prediksi di luar sampel,
terutama dibandingkan dengan model lainnya. Model SARIMA (1,1,0)(1,1,1)*? juga menunjukkan
hasil yang cukup baik pada data di luar sampel dengan nilai MAPE = 22.06, RMSE =13580.11, dan
MAE = 11481.96, tetapi performanya masih sedikit tertinggal dibandingkan dengan model
SARIMAX. Kedua model ini menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam menangani pola
musiman yang ada pada data. Sementara itu, model ARIMA (1,1,1) dan ARIMAX (1,1,2)
menunjukkan performa yang lebih rendah pada data di luar sampel, dengan nilai MAPE masing-
masing sebesar 41.80 dan 43.16, serta RMSE dan MAE yang lebih tinggi dibandingkan dengan model
musiman. Meskipun model ARIMAX menunjukkan peningkatan performa dibandingkan dengan
ARIMA pada data di dalam sampel, perbedaannya tidak sebanding pada data di luar sampel,
menunjukkan ARIMAX tidak cukup mampu mengakomodasi variasi musiman seperti halnya
SARIMAX.

Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa model SARIMAX (1,1,0)(1,1,1)** menjadi
pilihan terbaik untuk memprediksi data yang memiliki pola musiman, karena memberikan hasil yang
lebih akurat dengan tingkat kesalahan yang lebih rendah, baik dalam ukuran MAPE, RMSE, maupun
MAE pada data di luar sampel. Ini menunjukkan bahwa SARIMAX lebih efektif dalam menangkap
pola temporal dan musiman yang ada pada data, menjadikannya lebih unggul dibandingkan model
ARIMA dan ARIMAX.
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Tabel 7. Rekapitulasi hasil uji white noise dan kenormalan dari empat model deret waktu terpilih

Uji white noise Uji kenormalan
Model (Hy: residual white noise) (Hy: residual berdistribusi normal)
Statistik uji  p-value  Simpulan  Statistik uji p-value Simpulan
ARIMA (1,1,1) 4.32 x 102 0.835 Ho ditolak 0.636 2.20 x 106 Ho ditolak
ARIMAX (1,1,2) 1.98x 103 0.872 Ho ditolak 0.628 2.20x 10 Ho ditolak
SARIMA (1,1,0) (1,1,1)*2 1.33 x 10° 0.248  Ho ditolak 0.576 2.20x 10" Hy ditolak
SARIMAX (1,1,0) (1,1,1)*2 1.73 x 10° 0.188 Ho ditolak 0.572 2.20x 10®  Ho ditolak

Berdasarkan hasil uji white noise dan uji kenormalan pada model ARIMA dan modifikasinya
(lihat Tabel 7), dapat diuraikan bahwa seluruh model yang diaplikasikan, yakni ARIMA (1,1,1),
ARIMAX (1,1,2), SARIMA (1,1,0)(1,1,1)*?, dan SARIMAX (1,1,0)(1,1,1)*?, menunjukkan bahwa
residualnya belum memenuhi sifat white noise, terlihat dari nilai p-value yang lebih besar dari 0.05.
Hal ini menunjukkan adanya pola yang belum sepenuhnya tereliminasi oleh model, sehingga masih
terdapat informasi dalam residual. Selain itu, hasil uji kenormalan pada setiap model menunjukkan
nilai p-value sebesar 2.20 x 107¢, yang jauh lebih kecil dari 0.05, sehingga dapat disimpulkan bahwa
residual dari masing-masing model tidak berdistribusi normal. Ketidaknormalan dan adanya pola
dalam residual menunjukkan bahwa model yang dipilih belum mampu menangkap seluruh variasi
data secara optimal. Ini dapat mengindikasikan perlunya model alternatif atau penyesuaian lebih
lanjut, seperti transformasi data atau penggunaan model dengan struktur lebih kompleks untuk
memperbaiki kualitas prediksi. Karena model ARIMA dan modifikasinya sangat bergantung pada
asumsi kenormalan residual, pelanggaran ini dapat memengaruhi akurasi prediksi yang dihasilkan
dan interpretasi yang diberikan oleh model, sehingga hasil prediksinya mungkin tidak dapat
sepenuhnya dapat digunakan untuk membuat prediksi dan interpretasi model (Moffat dan Akpan,
2019).

Tabel 8. Rekapitulasi hasil prediksi jumlah penumpang untuk tahun 2024 berdasarkan model
SARIMAX (1,1,0)(1,1,1)*2
Bulan Prediksi jumlah penumpang Batas bawah Batas atas

Januari 38426 21741 55111
Februari 44346 24366 64326
Maret 55112 31327 78897
April 66840 40083 93597

Mei 60742 31219 90265

Juni 76140 44118 108162

Juli 70589 36241 104938
Agustus 69055 32530 105579
September 55273 16694 93852
Oktober 49441 8912 89970
November 52816 10426 95206
Desember 70819 26650 114989

Berdasarkan hasil rekapitulasi prediksi dari model deret waktu SARIMAX (1,1,0)(1,1,1)*? yang
ditampilkan pada Tabel 8 dapat diinterpretasikan bahwa jumlah penumpang diprediksi mengalami
fluktuasi sepanjang tahun 2024. Prediksi tertinggi terjadi pada bulan Juni dengan jumlah penumpang
sebesar 76140, diikuti oleh bulan Desember dengan 70819 penumpang. Sebaliknya, prediksi terendah
terjadi pada bulan Januari dengan 38426 penumpang. Setiap prediksi juga dilengkapi dengan batas
bawah dan batas atas untuk tingkat kepercayaan 80%, yang menunjukkan rentang interval prediksi
untuk setiap bulan, menggambarkan tingkat ketidakpastian dari model. Misalnya, pada bulan Juni,
jumlah penumpang diprediksi antara 44118 hingga 108162, menunjukkan variasi yang cukup besar
dalam rentang prediksi. Rentang yang lebih luas pada beberapa bulan, seperti Desember yang
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memiliki batas antara 26650 hingga 114989, mencerminkan tingkat ketidakpastian yang lebih tinggi
dalam model, sedangkan bulan seperti Januari memiliki rentang yang lebih sempit. Secara
keseluruhan, hasil ini memberikan gambaran mengenai pola kedatangan penumpang yang diprediksi
berfluktuasi, dan rentang prediksi yang bervariasi menunjukkan adanya ketidakpastian dalam jumlah
kedatangan pada setiap bulan.

KESIMPULAN

Dari penelitian ini dapat disimpulkan bahwa pemodelan data deret waktu jumlah penumpang
kapal kedatangan di Pelabuhan Tanjung Perak untuk periode observasi 2012-2023 berhasil
dimodelkan menggunakan model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) beserta
modifikasinya, yakni ARIMA dengan menambahkan unsur musiman (SARIMA), dan ARIMA
dengan menambahkan unsur musiman beserta variabel eksogen (SARIMAX). Penelitian ini
memberikan bukti bahwa pentingnya mempertimbangkan faktor eksternal, seperti jumlah hari libur,
dalam model ARIMAX dan SARIMAX, yang diasumsikan dapat memengaruhi fluktuasi jumlah
penumpang pada suatu kedatangan kapal di pelabuhan. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
memberikan prediksi jumlah penumpang untuk beberapa bulan di tahun 2024, dan hal tersebut dapat
dicapai, sehingga otoritas pelabuhan dapat lebih baik dalam mengoptimalkan sumber daya dan
meningkatkan efisiensi serta manajemen operasional.

Kriteria pemilihan model terbaik didasarkan pada beberapa indikator evaluasi, seperti: nilai
AIC, BIC, MAPE, RMSE, dan MAE, yang menunjukkan kinerja masing-masing model dalam
memprediksi data. Hasil analisis menunjukkan bahwa model SARIMAX (1,1,0)(1,1,1)!? adalah
model yang paling sesuai untuk memodelkan jumlah penumpang kapal. Model ini berhasil
menangkap pola musiman dan mempertimbangkan pengaruh faktor eksternal, yang sangat penting
dalam memahami dinamika jumlah penumpang di pelabuhan. Dengan demikian, penelitian ini tidak
hanya memberikan kontribusi akademis dalam bidang pemodelan deret waktu, tetapi juga
memberikan rekomendasi praktis bagi pengelolaan pelabuhan, yang dapat diterapkan untuk
meningkatkan layanan dan efisiensi operasional di Pelabuhan Tanjung Perak. Hasil dari penelitian
ini menegaskan bahwa penggunaan model yang tepat dan mempertimbangkan variabel-variabel
penting dapat menghasilkan prediksi yang akurat dan bermanfaat khususnya bagi pemangku
kepentingan di sektor transportasi.

UCAPAN TERIMA KASIH

Kami ingin mengucapkan terima kasih yang tulus kepada pengelola “Big Data and Disaster
Mathematical Modelling Laboratory” Jurusan Matematika FMIPA Universitas Bengkulu atas
dukungan dan fasilitas yang diberikan selama proses penelitian ini. Kerjasama yang baik serta akses
terhadap sumber daya dan perangkat lunak analisis yang diperlukan telah sangat membantu dalam
keberhasilan memodelkan data deret waktu jumlah penumpang kapal kedatangan di Pelabuhan
Tanjung Perak.

DAFTAR PUSTAKA

Alzahrani, S. M., Saadeh, R., Abdoon, M. A., Qazza, A., Guma, F. E., & Berir, M. (2024). Numerical
simulation of an influenza epidemic: Prediction with fractional SEIR and the ARIMA model.
Appl. Math, 18(1), 1-12.

Rizal, J., dkk. (2024). Aplikasi Model ARIMA dan Modifikasinya dalam Peramalan......
450 © Jurusan Matermatika - Uhiversitas Negeri Medan



Prosiding Seminar Nasional Jurusan Matematika

Transformasi, Rekonstruksi, dan Integrasi Keilmuan dalam Pembelajaran Matematika Menuju Era Inovasi dan Kolaborasi
Medan, 20 November 2024

Anggraeni, W., Andri, K. B., & Mahananto, F. (2017). The performance of ARIMAX model and
Vector Autoregressive (VAR) model in forecasting strategic commodity price in Indonesia.
Procedia Computer Science, 124, 189-196.

Feng, S., & Cali, G. (2016). Passenger flow forecast of metro station based on the ARIMA model. In
Proceedings of the 2015 International Conference on Electrical and Information
Technologies for Rail Transportation: Transportation (pp. 463-470). Springer Berlin
Heidelberg.

Falatouri, T., Darbanian, F., Brandtner, P., & Udokwu, C. (2022). Predictive analytics for demand
forecasting—a comparison of SARIMA and LSTM in retail SCM. Procedia Computer Science,
200, 993-1003.

Geetha, A., & Nasira, G. M. (2016). Time-series modelling and forecasting: Modelling of rainfall
prediction using ARIMA model. International Journal of Society Systems Science, 8(4), 361-
372.

Majumder, A., Rahman, M. M., Biswas, A. A., Zulfiker, M. S., & Basak, S. (2022). Stock market
prediction: A time series analysis. In A. K. Somani, A. Mundra, R. Doss, & S. Bhattacharya
(Eds.), Smart systems: Innovations in computing, 235, 399-410.

Moffat, I. U., & Akpan, E. A. (2019). White noise analysis: A measure of time series model adequacy.
Applied Mathematics, 10(11), 989-1003.

Ozturk, S., & Ozturk, F. (2018). Forecasting energy consumption of Turkey by Arima model. Journal
of Asian Scientific Research, 8(2), 52.

Paparoditis, E., & Politis, D. N. (2018). The asymptotic size and power of the augmented Dickey—
Fuller test for a unit root. Econometric Reviews, 37(9), 955-973.

Whitt, W., & Zhang, X. (2019). Forecasting arrivals and occupancy levels in an emergency
department. Operations Research for Health Care, 21, 1-18.

Rizal, J., dkk. (2024). Aplikasi Model ARIMA dan Modifikasinya dalam Peramalan......
© Jurusan Materetika - Uhiversitas Negeri Medan 451



