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ABSTRAK

Wisatawan mancanegara adalah setiap orang yang berkunjung ke suatu negara di luar tempat
tinggalnya untuk beberapa keperluan tanpa bermaksud memperoleh penghasilan di tempat yang
dikunjungi dan lamanya kunjungan tersebut tidak lebih,dari 12 bulan. Pulau Bali memiliki daya
tarik tersendiri dan sudah menjadi_ikon pariwisata Indonesia dan Dunia, transportasi masyarakat
yang sering digunakan wiisatawan mancanegara yaknr pesawat. Model Seasonal Autoregressive
Factionally Integrated Moving Average (SARFIMA) adalah suatu model deret waktu untuk
memodelkan data yang begsifat long memary dan mempunyai-pola musiman. Terdapat beberapa
metode estimasi parameter model SARFIMA, salah satunya metode Geweke and Porter-Hudak
(GPH). Data yang digunakan adalah jumlah kunjungan wisatawan mancanegara melalui pintu
masuk di Bandara Ngurah Rai Bali periode Januari 2010 - Juni 2019. hasil menunjukkan bahwa
data bersifat long memory. Pada penelitian ini memodelkan SARFIMA ([12],d,[1])*?(no
constant) dengan d=1.020868 untuk meramalkan wisatawan mancanegara yang datang ke Bali
melalui pintu masuk Bandara Ngurah Rai Bali untuk 24 periode kedepan. Hasil akurasi ramalan
ditunjukkan berdasarkan nilarrlMAPE yang terkecil.

Kata Kunci : GPH, MAPE, SARFIMA, Wisatawan Mancanegara

ABSTRACT

Foreign tourists are any people who visit a country outside of their place of residence for a
number of purposes without intending to earn income in the place visited and the duration of the
visit is not more than 12 months. The island of Bali has its own charm and has become an icon of
Indonesian and World tourism, a public transportation that is often used by foreign tourists,
namely planes. The Seasonal Autoregressive Factionally Integrated Moving Average
(SARFIMA) model is a time series model for modeling data that is long memory and has a
seasonal pattern. There are several methods for estimating the parameters of the SARFIMA
model, one of which is the Geweke and Porter-Hudak (GPH) method. The data used is the
number of tourist arrivals through the entrance at Bali's Ngurah Rai Airport for the period
January 2010 - June 2019. The results show that the data are long memory. In this study,
SARFIMA model ([12],d,[1])*?(no constant) with d = 1.020868 to predict foreign tourists
coming to Bali through the entrance of Bali Ngurah Rai Airport for the next 24 periods. Forecast
accuracy results are shown based on the smallest MAPE value.

Keywords: Foreign Tourists, GPH, MAPE, SARFIMA

http://repository.unimus.ac.id



mailto:dewidarmapertiwi@gmail.com

PENDAHULUAN

Indonesia merupakan Negara
yang memiliki kekayaan alam, budaya,
hasil pertanian, bahasa, pulau, suku,
flora, fauna dan seni budaya yang
melimpah. Kekayaan Indonesia tersebut
mampu membawa Negara Indonesia
untuk bersaing dengan negara lain
khususnya dibidang pariwisata.
Pariwisata merupakan salah satu sektor
industri yang mempunyai peran penting
dalam menunjang perekonomian
Indonesia.  Berkembangnya  sektor
pariwisata dapat menarik sektor lain
untuk berkembang pula karena produks-
produknya diperlukan untuk menunjang
industri  pariwisata  seperti®  sektor
pertanian,  peternakan, perkebunan,
kerajinan rakyat, peningkatan
kesempatan kerja dam lain sebagainya
(Irma. A dan Indah, 2004).

Sektor pariwisata dapat
membawa keuntunganibagi daerah yang
memiliki aset berupa objek wisata yang
diminati masyarakat. | Objek " wisata
mendatangkan manfaat dan keuntungan
bagi daerah-daerah yang menerima
kedatangan wisatawan.
Berkembangnya objek wisata di Suatu
daerah akan mendorong permintaan
pariwisata.  Permintaan  pariwisata
adalah  kesempatan  wisata  yang
diinginkan  olen  masyarakat atau
partisipasi masyarakat dalam kegiatan
wisata secara umum dengan tersedianya
fasilitas yang memadai memenubhi
keinginan masyarakat atau.

Salah satunya daerah yang
jumlah wisatawan terus meningkat
yakni Bali hi ngga saat ini jumlah
wisatawan terus meningkat. Wisatawan
yang berkunjung menurut pintu masuk,
pintu masuk udara sebesar 4,52 juta
kunjungan, pintu masuk darat sebesar
1,19 juta kunjungan, dan pintu masuk

laut sebanyak 2,11 juta kunjungan
(BPS, 2019). Terutama kunjungan
wisatawan mancanegara yang
berkunjung ke Bali menggunakan jalur
udara. Berikut data jumlah wisatawan
yang berkunjung ke Bali melalui jalur
udara di Bandara Ngurah Rai :

Jumlah Wisatawan Bali Melalui Bandara
Ngurah Rai Bali tahun 2016-2018
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Sumber : Badan Pusat Statistik

Grafik 1.18Jumlah Wisatawan Bali
Melalui Bandara Ngurai Rai

Grafik diatas menunjukkan data
Jumlah kunjungan wisatawan
mancanegara yang datang ke Bali
melalui bandara Ngurah Rai pada tahun
2016 hingga 2018 terus meningkat dari
tahun sebelumnya. Jumlah kunjungan
wisatawan mancanegara tersebut dari
wisatawan yang berkunjung melalui
pintu masuk udara.

Menurut Undang-Undang No 10
tahun 2009 tentang Pariwisata adalah
berbagai macam kegiatan wisata dan
didukung berbagai fasilitas serta
layanan  yang  disediakan  oleh
masyarakat, penguasaha, pemerintah,
dan pemerintah daerah. Saat ini
Indonesia telah menjadi salah satu
tujuan destinasi pariwisata utama dunia,
dengan menyuguhkan berbagai macam
tawaran keuntungan untuk kepuasan
wisatawan. Secara khusus pulau, hal ini
berdampak terhadap destinasi-destinasi
wisata di  daerah untuk lebih
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mengoptimalkan pulau-pulau di
wilayahnya masing-masing.

Salah satu destinasi yang ramai
dikunjungi oleh wisatawan
mancanegara Yyaitu Bali. Pulau Bali
memiliki daya tarik tersendiri dan sudah
menjadi ikon pariwisata Indonesia dan
Dunia. Oleh karena itu, Bali memiliki
peran penting dalam pengerakan
wisatawan mancanegara. Bali memiliki
peran penting dalam pengerakan
wisatawan mancanegara. Transportasi
masyarakat yang sering digunakan
yakni pesawat. Pada khususnya Bandara
Udara yang memiliki gerbang utama
dan pilihan transportasi termurah yang
dapat  dipilih oleh _# wisatawan
mancanegara. Salah satdnya, Bandara
Ngurah Rai Bali. Bandara Ngurah Rali
Bali selalu konsisten mengedepankan
prinsip safety, security, service, dan
compliance. Wisatawan. yang paling
banyak berkunjung ke Bali adalah
wisatawan asal Cina, Sebesar 31% dan
Australia bahkan Indiatdengan jumlah
wisatawannya sebesar 26'%.

Bandara Ngurah Rai Bali selama
tahun 2018, diketahui jumlah wisatawan
yang masuk lewat jalur udara“sebesar
6.127.437 orang selama periode Januari
sampai Desember 2018. Pada tahun
2017 jumlah kunjungan wisatawan
Mancanegara sebesar 5.539.791, maka
adanya kenaikan yang cukup signifikan,
yaitu sebesar 10,61% (Bandara Udara |
Gusti Ngurah Rai, 2019).

Peramalan merupakan upaya
memperkirakan apa yang akan terjadi
pada masa Yyang akan datang
berdasarkan data pada masa lalu,
berbasis pada metode ilmiah dan
kualitatif  yang dilakukan  secara
sistematis.  Selama  ini  banyak
peramalan dilakukan secara intuitif

menggunakan metode-metode statistika
seperti metode smoothing, Box-Jenkins,
ekonomi, regresi dan sebagainya.
Penelitian metode tersebut tergantung
pada berbagai aspek, yaitu aspek waktu,
pola data, tipe model sistem yang
diamati, tingkat keakuratan ramalan
yang diinginkan dan sebagainya.
Peramalan jumlah wistawan
mancanegara menjadi bagian penting
untuk tolak ukur kemajuan ekonomi
suatu negara terutama negara Indonesia.

Bandara Ngurai Rai Bali
memiliki jumlah wisawatan terutama
Mancanegara dengan jumlah yang
setiap tahunnya meningkat. Pada pola
jumiah, Wisatawan Mancanegara yang
datang ske Bali disebabkan oleh
beberapa faktor musiman. Pola faktor
musiman yakni merupakan suatu bentuk
kecenderungan fluktuasi dari data
secara periodik yang terulang dalam
wakiu setahun, misalnya bulanan,
trivvulan, bulanan, mingguan atau
harian. Pola musiman sangat penting
untuk ~meramalkan  sesuatu  dan
menyusun perencanaan agar hasil yang
akan datang lebih efektif. Hal ini dapat
digunakan peramalan dalam jangka
waktu panjang. Peramalan jangka
waktu panjang yakni peramalan untuk
jangka waktu diatas satu tahun.

Berbagai penelitian yang
berkaitan dengan pemodelan dan
peramlan Seasonal Autoregressive
Fractionally Integrated Moving
Average  (SARFIMA) dengan
sebelumnya oleh Bambang Hartono
tahun 2018 yang melakukan
perbandingan model Seasonal ARIMA
dan Seasonal ARFIMA pada peramalan
Curah Hujan di Kawasan Bogor dengan
hasil.  mununjukan  model terbaik
berdasarkan nilai Mean Square Eror
(MSE) pengujian didapatkan bahwa
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pemodelan terbaik adalah ARFIMA.
Pada penelitian lain oleh Hamidreza dan
Leila (2011) melakukan penelitian yaitu
perbandingan model terbaik pada model
SARFIMA dan SARIMA untuk
memprediksi produksi minyak di lIrak
dengan hasil penelitian menunjukkan
model terbaik dilihat dari nilai Akaike
Info Criterion (AIC) adalah
SARFIMA (0,1,1) (0,—0.199,0)? vy
ang digunakan untuk memprediksi
jumlah pasokan minyak di Iran sampai
akhir tahun 2020. Penelitian dilakukan
oleh Reski Syafruddin (2015) Estimasi
Parameter Pembeda Model SARFIMA
Dengan Metode Conditional Sum  Of
Square (CSS), megimplemeéntasikan
model SARFIMA untuk smemprediksi
produksi  minyak bumi < Indonesia
dengan  hasil dari penelitiannya
mununjukan model terbaik berdasarkan
nilai Mean Square Eror (MSE) vaitu
SARFIMA. Serta, penehtian lain oleh
Arina Dini (2016) melakukan penelitian
yaitu perbandingan Madel Time Series
Seasonal ARIMA (SARIMA) dan
Seasonal ARFIMA (SARFIMA) pada
data Beban Konsumsi Listrik Jangka
Pendek Di Jawa Timur (Studi Kasus di
APD PT. PLN Distribusi Jawa Timur)
dengan hasil pengujian diperoleh bawah
SARFIMA memiliki nilai Mean Square
Eror (MSE) terkecil. Pada penelitian
lain oleh Molydah S (2018) melakukan
penelitian tentang Analisis Perandingan
Implementasi SARIMA dan Support
Vector Machine (SVM) dalam Prediksi
Jumlah  Wisatawan Mancanegara
dengan hasil pengujian pada kategori
tinggi metode SVM memiliki nilai
MAPE sebesar 3,45% sedangka pada
metode SARIMA nilai MAPE yang
lebih kecil 7,07%. Oleh karena itu, akan
dilakukan penelitian pada peramalan
jumlah kunjungan wisatawan
Mancanegara  dengan  SARFIMA

dengan studi kasus jumlah kunjungan
wisatawan mancanegara melalui pintu
masuk di Bandara Ngurah Rai Bali.

TINJAUAN PUSTAKA

1. Wisatawan Mancanegara

Menurut United Nation World
Tourism  Organization (UNWTO),
wisatawan mancanegara adalah setiap
orang yang berkunjung ke suatu negara
di luar tempat tinggalnya untuk
beberapa keperluan tanpa bermaksud
memperoleh penghasilan di tempat yang
dikunjungi dan lamanya kunjungan
tersebut tidak lebih dari 12 bulan.
Definisi ini mencakup dua kategori
tamudmancanegara yaitu :

a. Wisatawan (tourist) adalah setiap
pengunjung yang datang ke suatu
tempat dan tinggal di tempat tersebut
tidak lebih dari dua belas 12 bulan
dengan maksud kunjungan antara
lain: berlibur, rekreasi dan olahraga
bisnis, = mengunjungi teman dan
keluarga, misi, menghadiri
pertemuan, konferensi, kunjungan
dengan alasan kesehatan, belajar, dan
keagamaan.

b.~Pelancong  (excursionist) adalah
setiap pengunjung seperti definisi di
atas yang tinggal ditempat tersebut
kurang dari dua puluh empat jam di
tempat yang dikunjungi (termasuk
cruise  passenger yaitu  setiap
pengunjung Yyang tiba di suatu
tempat dengan menggunakan kapal
atau kereta api, dan mereka tidak
menginap di akomodasi yang
tersedia di negara tersebut) (BPS:
Statistik ~ Kunjungan  Wisatawan
Mancanegara, 2016).

2. Peramalan

Pada  dasarnya  peramalan
merupakan suatu dugaan atau perkiraan
atas terjadinya kejadian  diwaktu
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mendatang. Menurut jangka waktunya,
peramalan dibagi menjadi 3 periode
sesuai dengan materi yang
diramalkannya.  Periode peramalan
dibagi menjadi 3, yaitu:

1. Peramalan Jangka Panjang (Long-
Term Forecasting)
Merupakan peramalan yang
memperkirakan keadaan dalam
waktu beberapa tahun ke depan.

2. Peramalan Jangka Menengah (Mid-
Term Forecasting)
Merupakan  peramalan  dalam
jangka  waktu  bulanan atau
mingguan.

3. Peramalan Jangka Pendek*(Short-
Term Forecasting)
Merupakan  peramalan  dalam
jangka waktu harian hingga setiap
jam. (Nasution, 2005)

3. Analisis Time Series

Analisis deret waktu
diperkenalkan pada tahun 1970 oleh
George E. P. Box dan Gwilym M.
Jenkins melalui bukunya yang berjudul
Time Series Analysis: Farecasting. and
Control. Sejak saat itu,’ deret waktu
mulai banyak dikembangkan.

Deret waktu (time._ series)
merupakan serangkaian data
pengamatan yang terjadi berdasarkan
indeks waktu secara berurutan dengan
interval waktu secara berurutan dengan
interval waktu tetap. Analisis deret
waktu adalah salah satu prosedur
statistika yang diterapkan  untuk
meramalkan  struktur  probabilistic
keadaan yang akan terjadi di masa yang
akan datang dalam pengambilan
keputusan.

A. Fungsi Autokorelasi (ACF)

Dalam menganalisis deret waktu
yang diperlukan statistik kunci yaitu
koefisien korelasi. Koefisien korelasi
adalah hubungan suatu fungsi yang

menunjukkan besarnya korelasi
(hubungan linear) antara pengamatan
pada waktu ke t (Z;) dengan
pengamatan waktu-waktu yang
sebelumnya (Z;_1,Z¢_2, ) Ze_k)-
Kovariansi antara Z, dan Z;_, adalah
sebagai berikut
Yie = cov(Zy, Zey) = E[(Z, —
W(Ze—e — W] 1)
Keterangan :
¥ = Autokovariannsi pada lag-k
(Z;,Z;_;) = Nilai ekspektasi ACF
U = Nilai konstanta Moving
Average

Sedangkan autokorelasi antara Z, dan
%1 adalah sebagai berikut

- cov(Z,Zr—k)

Vie = Jvar(ZoJvar(Ze—i)
dengan N/ var(Z)\Jvar(Z.—x) = Yo,
sehingga diperoleh

Yk
Pk o (3)

Syarat” untuk proses yang stasioner
yaitu, fungsi autokovarians (y;) dan
fungst autokorelasi p, memenuhi
asumsi :
Ly =var(Zy) ; po=1
2. lvel'< vo okl =1
S Yk =Y-k Pk =Pk

(Wei, 2016)
Pada analisis time series, y, disebut
sebagi fungsi autokovarian dan py
disebut  fungsi  autokorelasi yang
merupakan ukuran keeratan antara Z;
dan (Z;_j) dari proses yang sama dan
hanya dipisahkan oleh selang waktu k.
Fungsi autokorelasi dihitung sesuai
dengan  pengambilan  data  dan
dirumuskan sebagai berikut:

5 = Yo (Ze = Z)
K= —

t1(Ze = 2)?
Dimanak=0,1,2,...
(Wei,2016)

Diagram ACF dapat digunakan sebagai
alat untuk mengidentifikasi
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kestasioneran data. Jika diagram ACF

cenderung turun lambat baik secara

linear maupun hiperbolik, maka dapat

disimpulkan data belum stasioner dalam

rata-rata.

B. Fungsi Autokorelasi Parsial
(PACF)

Fungsi  autokorelasi  parsial
(PACF) dapat dinyatakan sebagai
berikut :

Grr =
COTT(Zt»Zt—k|Zt(—41), Zi—gsir Zp—e41)
Nilai PACF dapat dihitung
menggunakan persamaan (2.5) sebagai

berikut:
o = Pr — X521 bl oy

e 1— X5 Fbiajp;
Dimana ¢;; = ¢;; = $iidy;

(Wei,2016)
Model Autoregressive . Fractionallly
Moving Average (ARFIMA)

Model  ARIMA .- digunakan
untuk data time series| short. memory.
(Jangka pendek), sebaliknya untuk.data
time series yang memiliki
ketergantungan jangka pamjang (long
memory) vyaitu jika diantara, observasi
dengan periode yang terpisah jauh
masih mempunyai korelasi yang tinggi,
model yang  digunakan  adalah
ARFIMA. Long memory terlihat dari
nilai autokorelasi turun lambat secara
hiperbolik untuk lag yang semakin
besar (Kusuma, 2009). Ini
menyebabkan paremeter d bernilai
sangat kecil, sehingga Granger dan
Joyuex memperkenalkan model
ARFIMA. Perbedaan model ARIMA
terletak pada parameter pembeda yang
bernilai pecahan pada model ARFIMA.

¢(B)(1 —B)? Z, = 6(B)a; (5)

Dimana

¢p=1—¢;B— pBZ — - —
¢pBPadalah koefisien komponen AR
non musiman dengan orde p

04(B) =1—0,B—0,B% —---—0,6P
adalah koefisien komponen MA non
musiman dengan orde q

(1 —B)4 = differencing non musiman
dengan orde d

B = operator Backward
¢ = parameter model
autoregressive
0 = parameter model moving
average
d = nilai paremeter pembedaan
Zt = nilai data deret waktu ke-t
ag = galat waktu ke-t

(Wei, 2006)

Generalisasi dari model ARIMA
untuk — data yang memiliki pola
musiman, model terbaik yaitu SARIMA
(p,d,a)'(P,D, Q)% dirumuskan oleh Wei
(2006) sebagai berikut:

¢p(B)Pp(B*)(1 —B)!(1 -

B)DZt = eq(B)@Q(BS)at (6)
Keterangan:

p,d,q = orde AR, differencing, MA
non musiman

P,.D,Q = orde AR, differencing, MA
musiman S$=34,6,12

®p(B%) = (1 — 9B — - — ®,B%) =
koefisien komponen AR musiman S
dengan orde P

0q(B%) = (1 - 0,B5 — - —0oB5) =
koefisien komponen MA musiman S
dengan orde Q

Keterangan:
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(1 —B)P = differencing non musiman
S dengan orde D

B = operator Backward
¢ = parameter model
autoregressive
d = ordo pembedaan non
musiman
0 = parameter model moving
average
D = parameter model
autoregressive musiman
D = ordo pembedaan musiman
0 = parameter model moying
average musiman
S = periode musiman
Zt = nilai data/deret waktu ke-t
ag = galat waktu ke-t
Model  ARFIMA ' (p,d,g) vyang

dikembangkan oleh Granger dan Joyeux
(1980) adalah sebagai berikut:

$¢(B)(1—B)!(Z, — ) = 8(B)ay (7)

Keterangan :

¢(B) = polynomial AR(p)

0(B) = polynomial MA(q)

d = nilai parameter pembeda
U = rata-rata dari pengamatan
Z; = nilai data deret waktu ke-t
a; = galat waktu ke-t

a,~IIDN(0, 02)

o0 d
(1 -B) = 57 (| ) (~DFB* =
operator pembeda pecahan

10

C. Model Seasonal Autoregressive
Fractionallly  Moving  Average
(SARFIMA)

Model SARFIMA adalah model
data deret waktu yang dapat
memodelkan ketergantungan jangka
panjang (long memory) yang bersifat
musiman dari suatu deret waktu. Ada
pun  model Seasonal ARFIMA
dikembangkan oleh Granger dan Joyeux
(1980)

¢p(B)Pp(BS)(1 —B)(1 -
B%)P(Z; — ) = 6(B)0(B%),,

(8)

Keterangan :

3} = rata-rata dari pengamatan

{as}iezn. = proses white noise dengan
mean dan variansi sama
dengan nol.

s €N = periode musiman

(1 — B®)P= differencing musiman S
dengan orde D
B = operator Backward, yang
dapat didefinisikan sebagai berikut
BSk(Xt) = Xi—sk
Jika k =1, maka BS(X;) = X_g
Sedangkan operator pembedaan
musiman (V) dapat didefinisikan
sebagai berikut:
Ve(Xe) = X¢ — Xi—s

Xe — B (Xp)
(1 -B*)X;
Sehingga diperoleh,
Vs= (1-B%)

Jadi, pembedaan musiman orde D,
dapat dituliskan
7P = (1-B%)P 9)

Karakteristik yang harus dipenuhi
dalam pemodelan Seasonal ARFIMA
adalah membuktikan adanya sifat long
memory pada data. Sifat long memory
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dapat  dibuktikan  dengan  cara
mendapatkan nilai hurst adalah sebagai
berikut:

Menentukan rata-rata, adjusted mean
dan simpangan baku dari deret waktu
dengan persamaan sebagai berikut:

1 T
7= $Z A (10)
t=1
zaff — 7, -7 (11)

1 _
S¢ = \/;Z€=1(Zt —2)*
dengant= 1,2,...,T

Menentukan deviasi gkumulatif ~dan
rentang dari deviasi kumulatifnya

T
Z: = Z Za?], dengant=1,2, ..., T
t=1

R¢
= Max (Z;, 2, ... z:)

— Min (Z;, Z;, ,Z:) dengan t
=12,..,T

Menentukan nilai eksponensial Hurst
(H) melalui statistik R/S dari data deret
waktu.

(R/S), = c. tfldengant=1,2,...,T
In(R/S), =Inc+ HInt
Keterangan :
C = suatu konstanta
H = eksponensial Hurst

Untuk menduga nilai H dilakukan
dengan melogaritmakan statistik (R/S)
dan menaksir nilai H melalui metode

11

Ordinary Least Square (OLS) (Wei,
2006), ditunjukkan pada persamaan
berikut:

B1 =H _ _
AL -R -
jT=1(Xj - X)2

(12)

Keteranggan:
Y, =In(R/S),
Bo = Inc

B, =H

Y:

: =int

Jika H = 0,5 maka menunjukkan deret

waktu bersifat acak

0~ < H < 0,5 maka menunjukkan short
memory

0,5 < H <1 maka menunjukkan long

memory

D. Metode  Geweke and Porter-Hudak

(GPH)

Metode GPH pertama kali
diusulkan oleh Geweke dan Porter-
Hudak pada tahun 1983, dimana
persamaan spektral ARFIMA dibentuk
menjadi persamaan regresi spektral
dengan log periodegram sebagai
variabel tak bebasnya. Penaksiran
parameter pembeda d pada Metode
GPH dapat dilakukan secara langsung
tanpa mengetahui nilai parameter p dan
q terlebih dahulu.

Penaksiran parameter d dapat
dilakukan  dengan metode GPH.
Langkah pertama yang harus dilakukan
yaitu menentukan nilai  frekuensi
harmonik w; untuk tiap observasi.

w; = (2m.j/T)denganj = 1,2,..,m
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Bandwitdh optimal m dibatasi sampai m
= g(T) = [T%°]. Tahapan selanjutnya
adalah menentukan nilai periodogram
dengan metode GPH, yang bentuk
periodegramnya  ditentukan  melalui
persamaan:

1 T-1
Iz(w)) = S-ivo+ 2 z Yecos (t. w))
t=1

dimana w; € (—m,m) dan y, = nilai
autokovarians dari lag ke-t. Kemudian
nilai dari logaritma natural
periodogramnya  dijadikan  sebagai
variabel respon y; untuk regresi spektral.

Y; = In(lj(w;)) (13)

Dan untuk variabel prediktor, persamaan
adalah sebagai berikut:

1
X = 11’1 T EE— ]
J LL sin z(wj/Z)l
Sehingga dengan persamaan . regresi
linier Y; = B, + B1X; + aj nilai taksiran
parameter d dapat ditentukan dengan
metode least square pada persamaan

(14)

Lo - DY -1
T _ 3 2
BI _ df\ _ ]'=1(X] f)z (15)
jrr=11(X]' - X)

E. Kiriteria Pemilihan Model Terbaik

Aikaike pada tahun 1973
memperkenalkan  suatu  pemilihan
model terbaik selain MSE. AIC
digunakan untuk menemukan model
yang dapat menjelaskan data dengan
parameter bebas yang minimum. Model
yang dipilih adalah model dengan nilai
AIC terendah. Wei (1990) menjelaskan
untuk menghitung AIC maka digunakan
persamaan sebagai berikut:

AIC =nlIné? + 2p
Keterangan :
n = banyak observasi
m = jumlah parameter yang ditaksir
6 = nilai variabel residual

Untuk peramalan pengambilan
keputusannya menggunakan  Mean
Absolute Percentage Error (MAPE).
MAPE merupakan perhitungan yang
menunjukkan nilai absolut rata-rata
perbedaan antara nilai aktual dan nilai
prediksi. Hasil peramalan dikatakan
semakin, akurat jika nilai MAPE
semakin Kecil (Naufal, 2017).

Rumus. MAPE secara umum sebagai

berikut :

Xe + [t
X¢

n
t=1

MAPE = X 100 %

Keterangan:
n =Jumlah Sampel

x; = Nilai Akurasi Indeks pada periode
ke-t

f: = Nilai Prediksi Indeks pada periode
ke-t

METODE PENELITIAN

1. Sumber Data

Data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data sekunder yang
didapatkan dari Badan Pusat Statistik
Republik  Indonesia. Data  yang
digunakan yaitu data Jumlah Kunjungan
Wisatawan Mancanegara Menurut Pintu
Masuk di Bandara Ngurah Rai Bali
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Pada Bulan Januari 2010 sampai Juni pintu masuk bandara Ngurah Rai

2019. Bali untuk  mengidentifikasi
2. Variabel Penelitian dan Struktur apakah terdapat indikasi
Data ketergantungan jangka panjang.
Variabel yang diamati dalam b. Mengetahu apakah data stasioner
penelitian ini meliputi variabel input terhadap varians, maka perlu
serta satu variabel output. Variabel dilakukan transformasi Box-Cox.
output dalam penelitian ini adalah hasil Sedangkan jika data  belum
peramalan 24 periode atau selama 2 stasioner dalam mean, pada
tahun kedepan. Dan variabel inputnya ARIMA dilakukan differencing
adalah 114 data Jumlah Kunjungan untuk  menanggulangi  ketidak
Wisatawan Mancanegara Melalui pintu stasioneran tersebut.
masuk di Bandara Ngurah Rai Bali dari 3. Melakukan  estimasi  parameter
periode Januari 2010 sampai dengan SARFIMA (P, D, Q)° dengan
Juni 2019. Jumlah  Kunjungan langkah-langkah yang dilakukan
Wisatawan Mancanegara adalah adalah :
variabel independen. amPlot ACF (Autocorrelation
Tabel 3.1 StruktugData Function) dan PACF (Partial
Periode Waktu Variabel Autoeorrelation Function) untuk
Januari 2010 t; Yi; mengidentifikasi model
: : . Autoregressive Moving Average
Desember 2010 fz a b E\’/IA\;Z/Ie?t)ihasi parameter d model
Januafl 2011 t:13 Y:t13 SARFIMA menggunakan regresi
i ' ) spekral (GPH
Desemb_er2011 ts Yiz4 4, Uj? sigrfifikarz parameter model
Januari 2012 trs Yiog SAREIMA
5 : : 5. Diagnostic terhadap model dengan :
Desember 2012 tze Ytye a. Uji kesesuain model dengan uji
5 : : asumsi kecukupan model untuk
Jani 2019 t114 Yti114 white noise.
b. Uji normalitas residual dengan
3. Langkah Penelitian menggunakan uji Normalitas
Adapun langkah-langkah yang test. Jika indentifikasi model
dilakukan untuk mencapai tujuan tidak sesuai maka diulangi ke
penelitian adalah sebagai berikut: langkah 5 a lagi sampai
1. Mengidentifikasi karakteristik atau identifikasi model telah selesai.
pola data Jumlah  kunjungan 6. Menentukan model terbaik
wisatawan mancanegara melalui berdasarkan AIC.
pintu masuk bandara Ngurah Rai 7. Peramalan (forecasting)
Bali menggunakan statistika menggunakan MAPE.
deskriptif.

2. Melakukan Identifikasi model
sebagai berikut :

a. Plot data, data jumlah kunjungan

wisatawan mancanegara melalui

13
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HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Deskripsi Data

Kunjungan Wisatawan Mancanegara

Data yang dianalisis pada
penelitian ini merupakan data jumlah
kunjungan wisatawan mancanegara
menurut pintu  masuk di Bandara
Ngurah Rai Bali bulan Januari 2010
sampai Juni 2019, Data keseluruhan
berjumlah 114 data. Tahapan yang
dilakukan pertama kalinya pengecekan
pola data historis atau plot data time
series.

600000
500000
400000 l
300000

|
|
|
|
|
200000 ~
|

Gambar 4.1. Plot time'series jumlah
kunjungan wisatawan mancanegara
menurut pintu masuk di,Bandara
Ngurah Rai Bali

Berdasarkan Gambar 4.1 diatas
pergeragakan data jumlah kunjungan
wisatawan mancanegara menurut pintu
masuk di Bandara Ngurah Rai Bali
mengalama kenaikan dan penurunan
yang cukup signifikan pada akhir tahun
2017 karna disebabkan adanya bencana
alam erupsi Gunung Agung di
Kabupaten Karangasem dan plot
menunjukan bahwa data tidak stasioner
dalam variansi.

2. Analisis Pola Data

Data yang tidak stasiner dalam

varian  perlu  dilakukan  proses

14

StDev

transformasi Box-Cox untuk
menstasionerkan dalam varian data
differencing  untuk  menstasinerkan
dalam mean. Dalam menstasionerkan
data jumlah kunjungan wisatawan
mancanegara menurut pintu masuk di
bandara Ngurah Rai Bali yaitu dengan
melihat nilai dari lamda (A1) yang
terdapat pada diagram trasformas Box-
Cox pada Gambar 4.2 berikut ini:

Box-Cox Plot Kunjungan Wisatawan Mancanegara
Lower CL

Upper CL

350000 2

(using 95.0% confidence)

Estimate 04
300000
Lower (L -097

Upper L 0.18
Rounded Value 0.5

2500004
200000*

150000

Gambar 4.2. Plot Box-Cox Jumlah
Kunjungan Wisatawan Mancanegara
menurut pintu masuk di Bandara
Ngurah Rai Bali

Dari gambar diatas menunjukan
bahwa nilai lamda (1) sebesar -0,5 maka
data ditransformasi dengan

menggunakan rumus transformasi

JZ
setelah data dilakukan transformasi
Box-Cox maka dapat dilihat pada
(Lampiran 2). Sehingga untuk analisis
selanjutnya digunakan data hasil
differencing lag 1. Plot time series data
jumlah kunjungan wisatawan
mancanegara menurut pintu masuk di
bandara Ngurah Rai Bali setelah
differencing dapat dilihat pada Gambar
4.3 berikut ini:
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Differencing lag 1

Time Series Plot Differencing lag 1

0.0003
0.0002
0.0001
0.0000
-0.0001

-0.0002

-0.0003

1 il 22 33 a4 55 66 77 88 99 110
Index

Gambar 4.3. Plot time series Data
Jumlah Kunjungan Wisatawan
Mancanegara menurut pintu masuk
di Bandara Ngurah Rai Bali Setelah
Differencing lag 1

Berdasarkan plots time - series
setelah Differencing lag 1 pada gambar
dapat dilihat bahwa data sudah stasioner
dalam varian karena  pola “data
menunjukkan terjadi ' pola = signifikan
secara fluktuatif dan polanya relatif
datar yang berarti bahwa data sudah
stasioner dalam mean, Hal ini juga
dilihat dari plot ACF yang berpola dies
down dilihat pada gambar 4.4 maka
data jumlah kunjungan® . wisatawan
mancanegara melalu pintu’, masuk  di
bandara Ngurah Rai Bal-dapat
digunkan sebagai tahap
pengindentifikasian model SARFIMA.

Transformasi Box-Cox digunakan
untuk menstasionerkan data dalam
varian sedangkan plot ACF Dan PACF
digunakan untuk memeriksa
kestasineran dalam mean. Plot ACF dan
PACF data jumlah  kunjungan
wisatawan mancanegara menurut pintu
masuk di bandara Ngurah Rai Bali
setelah di transformasi pada Gambar 4.4
dan Gambar 4.5 berikut ini:

Autocorrelation Function
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

Autocorrelatiol
&
9

2 4 6 8 1 12 14 16 1B 20 22 24 26 28 30
Lag

Partial Autocorrelation Function
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

ti
o o 2 o o
S8 & &3

nnllllllllllll.||||.III||IIII
02 |

2.4 6 8 0 12 14 16 1B 20 22 24 26 28 30
Lag

artial Autocorrelation
3
S

P
© JOiFc
ol e

)

Gambar 4.45Plot ACF dan PACF Data
Jumlah Kunjungan Wisatawan Mancanegara
menurut pintu masuk di Bandara Ngurah Rai

Bali Setelah Differencing

Berdasarkan plot ACF dan
PACF pada Gambar 4.4 Dbisa
memperkirakan model ARMA (p,q),
terlihat ‘bahwa plot ACF menunjukan
signifikan pada lag 1, 4, 12 dan pada
plot 'PACF menunjukkan keluar pada
fag 1, 4, 5, 8, 9. Berdasarkan lag yang
keluar dari batas signifikan pada plot
ACF dan PACF dapat di gunakan
beberapa model SARFIMA yang
signifikan pada data jumlah kunjungan
Wisatawan Mancanegara menurut pintu
masik di bandara Ngurah Rai Bali.

3. Pemodelan Jumlah  Kunjungan
Wisatawan Mancanegara dengan Metode
Seasonal ARFIMA

Pemodelan ARFIMA  yang
dilakukan melalui metode Box-jenkins
pada dasarnya memiliki beberapa
tahapan yang sama pada pemodelan

15
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ARIMA vyaitu identifikasi, estimasi, uji
diagnostik dan peramalan. Akan tetapi
tiap tahapannya mempunyai perbedaan
tersendiri.

Pengujian secara format untuk
memeriksa adanya ketergantungan
jangka panjang (long memory) dengan
menggunakan uji Hurst. Sifat jangka
panjang pada data jumlah kunjungan
wisatawan mancanegara melalu pintu
masuk di bandara Ngurah Rai Bali
dapat diidentifikasikan dengan
menggunakan statistik Husrt yang
dijelaskan pada Tabel 4.5 berikut ini:

Tabel 4.1 Hasil Uji Hurst

Perhitungan Nilai
Hurst Eksponent 0.814205
Berdasarkan hasil = uji _diatas

diperoleh nilai Statistik Hurst sebesar
0.814205, dari hasil digtas ‘menunjukan
bahwa nilai statistik Hurst berada pada
selang 0,5 sampai dengan'l (0,5 < H <
1), sehingga sifat long memory pada
data jumlah kunjungan ™ wisatawan
mancanegara melalui pintumasuk  di
bandara Ngurah Rai Bali terbuktt.
Langkah selanjutnya adalah menaksir
nilai pembeda fraksional (d) dengan
menggunakan metode GPH. Estimasi
nilai d dilakukan sesusai dengan hasil
run packages fdGPH pada software R,
parameter d ditunjukan pada Tabel 4.2
sebagai berikut:

Tabel 4.2 Penaksiran Parameter d

GPH Method
D 1.020868

16

Dari Tabel 4.6 diperoleh nilai d
sebesar 1.020868. nilai d diperoleh dari
hasil packages program R. Setelah
proses differencing dilakukan, maka
langkah selanjutnya melakukan
pemodelan.

4. ldentifikasi Model SARFIMA

5.

Identifikasi model ARFIMA
pada dasarnya sama dengan prosedur
pada ARIMA. Identifikasi model
SARFIMA adalah suatu tahapan untuk
menentukan orde (p,q, P,Q) pada model
SARFIMA, yaitu dengan p merupakan
orde untuk autoregressive (AR) non
musiman, q marupakan orde moving
average (MA) non musiman, P
merupakan orde untuk autoregressive
(AR) musiman, dan Q merupakan orde
moving. average (MA) musiman.
Pengidentifikasian orde AR dan MA
yaitu dengan melihat plot ACF dan
PACE. Plot ACF digunakan untuk
mengidentifikasi orde moving average
(IMA) sedangkan plot PACF digunakan
untuk mengidentifikasi orde
autoregressive (AR). Berdasarkan plot
ACF dan PACF pada data setelah di
differencing pada gambar 4.4 dan
gambar 4.5, terlihat bahwa plot ACF
menunjukkan keluar pada lag 1, 4, 12
dan plot PACF menunjukkan keluar
padalag 1, 4,5, 8, 9.

Estimasi Parameter dan  Uji

Signifikasin Parameter Model SARFIMA
(p.d,q) (P,D,Q)°

Langkah selanjutnya adalah
mengestimasi parameter model dugaan
tersebut. Langkah estimasi parameter
pada model ARFIMA sama dengan
langkah mengestimasi model ARIMA.
Ringkasan hasil untuk uji signifikansi
parameter beberapa model dugaan yang
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sesuai dapat di lihat pada Tabel 4.4
berikut ini:

Tabel 4.4 Pengujian  Signifikansi
Parameter Model Dugaan SARFIMA

Param  Estima P-

Model AIC  MAPE
ater te value
9, 0'5559 <.0001
0.9405
SARFIMA 04 8 <0001 . 173,85
([4.12], 4, [1,4D™ 160 :
(no constant) s 0.7124 <0001 5, 1
¢1, 04168 0.0004
6
0, 0'9570 <.0001
SARFIMA 0.7201 -
(412),d, (4> P g <000L g5p Z8BSE
(no constant) - 1.42
¢., 0.3331 0.0033
8
0.5585
SARFIMA b1 8 A e
([4],d, [1)*? - 158 5
(no constant) oA 0.2095" = 0.041 2.18
5
SARFIMA 6 09717 = <0001 | -
([4], d, [4D)*2 * 157 11812
(no constant) (N 0.6329. | <.0001 475
0.6087
SARFIMA ! PR N ot
([12], 4, [1D* - 159 o
(no constant) b1 0.4916 '<.0001 876
8

6. Uji Asumsi Residual Model'SARFIMA
(p.d,q)(P,D,Q)°

Diagnostik  checking  perlu
dilakukan dengan tujuan untuk melihat
apakah residual dan variansi residual
model tersebut sudah memenuhi asumsi

pemodelan, dengan cara memeriksa
apakah residual sudah memenuhi
asumsi white noise dan berdistribusi

normal. Pengujian asumsi residual white
noise pada ARFIMA sama dengan
pengujian asumsi residual white noise
pada ARIMA. Maka hasil uji Ljung-Box
test dapat dilihat pada Tabel 4.5 berikut
ini:

Tabel 4.5 Hasil Uji Ljung-Box test
Residual pada Model SARFIMA

17

Uji White Noise

Model SARFIMA

Sampai Lag P-value

6 0.1552

SARFIMA 12 0.6410

([4,12],d, [1,4D*?

(no constant) 18 0.5617

24 0.1000

6 0.0003

SARFIMA 12 0.0128

([4,12],d, [4])*?

(no constant) 18 0.0452

24 0.0002

6 0.0096

12 0.0017

SARFIMA 18 0.0076
([4],d,[1])*?

(no constant) 24 0.0003

6 0.0051

SAREIMA 12 0.0095
([4], d;[4D "

(no constant) 18 0.0366

24 0.0079

6 0.0876

SARFIMA 12 0.3829
([12], 4, [1D*

(no.constant) 18 0.4620

24 0.0197

Berdasarkan Tabel 4.5 diatas

diperoleh dari Uji Ljung Box test
diketahui bahwa nilai p-value model 1
dan model 5 dugaan SARFIMA lebih
besar dari a sebesar 0,05 yang artinya
residual memenuhi asumsi white noise,
sedang model 2,3 dan 4 tidak memenuhi
residual asumsi whaite noise. Maka
langkah selanjutnya melakukan uji
normalitas pada residual kelima dugaan
model sementara.

7. Model SARFIMA (p, d = 1.020868,
o) (P, D, Q)°® Terbaik

Secara matematis model

SARFIMA ([12],d, [1D** (no

constant) dengan (d=1.020868) dapat
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dituliskan dalam bentuk seperti berikut Berdasarkan Gambar 4.6 diatas

ini: data hasil ramalan jumlah kunjungan

wisatawan mancanegara menurut pintu
(1+0.49168'%)(1 — B)"929%87, = masuk di Bandara Ngurah Rai Bali
0+ (1 - 0.60874"%)a, menunjukan kenaikan dan penurunan

yang cukup signifikan untuk 24 periode

dengan, ¢p =1 — ¢,B — $B? kedepan atau 2 tahun kedepan.
y P~ —_ 1 —_ —_— e —

¢pBY = 1+ 0.49168'2 dengan ¢p
adalah koefisien komponen AR non

musiman dengan orde p KESIMPULAN
— 2 —

2‘1(]30) 6_081741921]cgien eZBe B 0,0 = Kesimpulan yang didapatkan pada

e o gan 64(B) penelitian ini berdasarkan hasil analisis
adalgh koefisien komponen MA non dan pembahasan sebegai berikut.
musiman dengan orde g a. Data jumlah kunjungan wisatawan
Nilai (1 — B)"2°%*®*menggambarkan mancanegara melalui pintu masuk
ketergantungan jangka panjang dalam di Bandara Ngurah Rai Bali
deret. Jika (1 — B)"2%%%dianggap teridentifikasi memiliki sifat long
sebagai  Z.  yang s menunjukkan memory, yang dibuktikan dari
ketergantungan jangkaspanjang. statistikyHurst yang nilainya berada

pada interval 0 < H < 1, yaitu

8. Hasil Peramalan 0.814205, sehingga data dapat

Gambar 4.6 Plot HasillRamalan Data dimodelkan ~ dengan  model
Jumlah Kunjungan Wisatawan Mancanegara Seasonal ARFIMA. perhitungan
Melalui Pintu Masuk di Bandara' Ngurah Rai parameter d dengan menggunakan

Bali metode GPH menunjukkan bahwa
\ pesar parameter d yang digunakan
Time Series Plot of Hasil Ramalan dalam pemodelan adalah 1,020868.

\ I b. Data mengadung pola musiman,
oueos : sehingga model terbaik yang di
oreon dapatkan adalah SARFIMA
([12],d,[1])*? (no constant) untuk
meramalkan Jumlah Kunjungan
Wisatawan Mancanegara melalui

Hasil Ramalan

om0 pintu masuk di Bandara Ngurah Rai
S e T Bali. Model tersebut memiliki nilai
AIC sebesar -1598.76 dan nilai
Time Series Plot of Peramatan MAPE yang didapatkan sebesar

o 172.7089.
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