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KATA  PENGANTAR 
 

Puji syukur kami panjatkan ke hadirat Tuhan Yang Maha Esa atas terselenggaranya 

Seminar Nasional Matematika Unpar 2015. Seminar ini merupakan kegiatan rutin 

tahunan yang diselenggarakan oleh Jurusan Matematika, Universitas Katolik 

Parahyangan, yang dimulai sejak tahun 2005 dan tahun ini merupakan tahun ke-11 

penyelenggaraannya. Seminar Nasional Matematika UNPAR ini merupakan wadah 

pertemuan ilmiah antara matematikawan, guru, peneliti, dan praktisi yang tidak hanya 

terbatas di bidang matematika saja, melainkan juga penerapannya dalam berbagai 

bidang ilmu, antara lain dunia medis, ekonomi lingkungan hidup, dan gejala alam. 

 

Seminar tahun ini mengambil tema “PERAN MATEMATIKA DALAM 

MENGHADAPI MASYARAKAT EKONOMI ASEAN (MEA)”. Pemilihan tema ini 

dilatarbelakangi oleh kesepakatan para pemimpin ASEAN yang tertuang dalam 

“Deklarasi Cebu: Untuk Mempercepat Pembangunan Masyarakat ASEAN Sebelum 

2015” yang ditandatangani oleh pemimpin ASEAN pada KTT ASEAN ke-12 bulan 

Januari 2007.  Menurut rencana, ASEAN akan membangun sebuah masyarakat bersama 

sebelum tahun 2015 yang mencakup tiga bagian, yaitu masyarakat ekonomi, masyarakat 

keamanan dan masyarakat sosial budaya.  Melalui seminar ini diharapkan para peserta 

dapat saling berbagi pengetahuan dan informasi terbaru sehingga berdampak pada 

kesiapan yang lebih baik dari Indonesia dalam menghadapi tantangan ini. 

 

Seminar kali ini mengundang tiga orang pembicara dari kalangan akademisi dan praktisi 

yang akan berbagi pengalaman, gagasan dan pikiran. Pada sesi pararel, akan 

dipresentasikan 58 makalah yang merupakan hasil karya dosen, peneliti, dan mahasiswa 

dari berbagai instansi di tanah air. 

 

Kami atas nama panitia Seminar Nasional Matematika Unpar 2015 mengucapkan terima 

kasih atas partisipasinya, semoga bermanfaat bagi semua pihak. 

 

Bandung, September 2015 

Ketua Panitia 

 

 

Liem Chin, M.Si.  
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PERBANDINGAN METODE PERAMALAN ANTARA  

ARIMA DAN SARIMA DALAM MEMODELKAN  

FLUKTUASI DEBIT AIR 
(Studi Kasus : Data debit air Pembangkit Listrik Tenaga Air Musi) 

 

Jose Rizal 
 

Jurusan Matematika FMIPA Universitas Bengkulu 

email : Jrizal04@gmail.com 

 

 
Abstrak. Fluktuasi debit air dipengaruhi oleh banyak faktor, salah satunya curah hujan, 

sedangkan curah hujan sendiri memiliki fenomena karakteristik musiman. Patut diduga 

pemodelan timeseries dari data fluktuasi debit air mengandung unsur musiman. Dalam 

analisis timeseries terdapat beberapa pendekatan dalam memodelkan data deret waktu. 

Model yang dihasilkan dapat digunakan untuk mendapatkan nilai ramalan besaran debit air 

untuk beberapa periode kedepan. Untuk kepentingan lebih jauh, dapat mengukur nilai 

ekonomis suatu pembangkit listrik tenaga air.  Tujuan penelitian ini secara garis besar ada 

dua, yakni untuk membandingkan model terbaik antara Autoregressive Integreted Moving 

Average (ARIMA), dan Seasonal Autoregressive Integreted Moving Average (SARIMA). 

Sedangkan tujuan yang kedua adalah menghasilkan peramalkan besaran debit air untuk tiga 

bulan ke depan. Metode penelitian yang digunakan adalah diawali dengan pengambilan data 

sekunder ke PLTA Musi dilanjutkan dengan melakukan tahapan-tahapan pemodelan 

timeseries. Adapun pendekatan model yang digunakan dalam tulisan ini, adalah ARIMA dan 

SARIMA. Ukuran yang digunakan untuk mendapatkan model terbaik menggunakan ukuran 

MSE. Kesimpulan yang dapat diambil dari hasil pengolahan data adalah : paremeter model 

ARIMA yang dihasilkan adalah ARIMA(3,1,0), sedangkan SARIMA yaitu ARIMA 

(0,1,1)(2,0,0)3. Berdasarkan kriteria pemilihan model terbaik yang menghasilkan kesalahan 

ramalan terkecil. Berdasarkan nilai RMSE, MAPE, dan MAD dari peramalan, diperoleh 

kesimpulan bahwa model yang sesuai dengan kondisi data debit air adalah model  

ARIMA(3,1,0).  
 

Kata kunci : ARIMA, SARIMA,MSE, Debit Air. 

 

 

1. PENDAHULUAN 

PLTA Musi memerlukan kekuatan debit air tertentu yang bersumber dari sungai Musi dalam 

menghasilkan produksi daya listrik. Adapun debit pasti yang dihasilkan PLTA Musi saat ini 

sebesar 15,5 m
3
/detik atau sebesar 95% dari jumlah debit keseluruhan. Debit pembangkitan dari 

PLTA Musi sebesar 62,03 m
3
/detik untuk operasi tiga unit. Sedangkan debit rata-rata 

pembangkit sebesar 35,7 m
3
/detik dan debit tetap yang dilepas ke hilir Dam Musi sebesar 1,1 

m
3
/detik. Untuk menggerakkan turbin, pembangkit memerlukan air dari sungai Musi sebesar 

6000 liter/detik. Posisi air atau ketinggian air bendungan berkisar 6,00 meter sampai dengan 

9,30 meter. (hasil kajian Himpunan Ahli Teknik Hidrolik Indonesia (HATHI)). Mekanisme 

proses penyaluran air dari reservoir sampai dihasilkan energi listrik dapat dilihat pada gambar 1. 

 

Secara kronologis data tersebut disusun berdasarkan waktu, dengan melihat struktur dan 

karakteristik data debit air, pendekatan pemodelan yang sesuai dengan menggnakan analisis 

time series. Terdapat banyak sekali model yang dapat digunakan dalam menganalisis data time 

series diantaranya ARIMA dan SARIMA. Model Autoregresive Integrated Moving Average 

(ARIMA) dan Seasonal Autoregresive Integrated Moving Average (SARIMA) merupakan 

Varian dari model Box-Jenkins, perbedaan antara kedua model ini adalah model SARIMA 
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merupakan pengembangan dari model ARIMA, dimana dalam analisis modelnya memasukkan 

unsur musiman. Besarnya debit air sangat tergantung dari curah hujan, dimana curah hujan 

sendiri mengandung unsur musiman. Berdasarkan pemaparan ini, patut di duga besaran 

fluktuasi debit air mengandung unsur musiman. 

 

 
Gambar 1. Proses penyaluran air dari reservoir 

ke bendungan 

 
Gambar 2. Diagram garis besaran debit air 

pada DAM PLTA Musi  

 

Tujuan yang akan dicapai dalam penelitian ini antara lain : (1) Untuk membandingkan  model 

matematika fluktuasi debit air yang dihasilkan melalui pendekatan model ARIMA dan 

SARIMA. (2) Melakukan peramalan  besaran debit air untuk 3 hari kedepan. 

 

2. KAJIAN PUSTAKA 

2.1 Uji Akar Unit Dickey-Fuller (DF) 

Metode uji akar unit unit Dickey-Fuller mengasumsikan bahwa residual bersifat independen 

dengan rata-rata nol, varians konstan, dan tidak saling berhubungan (non-autokorelasi). 

Langkah awal yang harus dilakukan pengujian ini adalah menaksir model autoregresi dari 

masing-masing variabel. Berikut ini model autoregresi yang dimaksud: [3] 

𝑍𝑡 = 𝜌𝑍𝑡−1 + 𝑢𝑡 → ∆𝑍𝑡 = (𝜌 − 1)𝑍𝑡−1 + 𝑢𝑡 = 𝛿𝑍𝑡−1 + 𝑢𝑡 (1) 

 

Dengan melihat kembali persamaan (1), berikut ini prosedur pengujian stasioneritas data 

menggunakan metode akar unit Dickey-Fuller (DF): 

1. Perumusan Hipotesis 

 H0 :  = 0 (data mengandung akar unit) 

 H1 :  ≠ 0 (data tidak mengandung akar unit) 

2. Besaran yang diperlukan (Parameter) :  

taraf signifikansi (𝛼), Parameter  dan 𝑆𝐸 () 

3. Statistik Uji 

  𝑡 =
�̂�

𝑆𝐸(�̂�)
 

4. Kriteria Pengujian 

 Tolak 𝐻0 jika |𝑡𝛿| ≥ |𝑡(𝑛−1;𝛼)|   
 

2.2 Ukuran Kesalahan Peramalan  

Beberapa ukuran kesalan peramalan yang biasa digunakan antara lain: Mean Absolute Defiation 

(MAD),  Mean Squared Error (MSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). [4] 

 

Mean Absolute Defiation (MAD)atau Simpangan Absolut rata – rata. Ini sangat berguna jika 

seorang analis ingin mengukur kesalahan peramalan dalam unit ukuran yang sama seperti data 

aslinya. 
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𝑀𝐴𝐷 =
∑ |𝑍𝑡 − �̂�𝑡|𝑛

𝑡=1

𝑛
 

(2) 

Mean Squared Error (MSE) atau Kesalahan rata-rata kuadrat 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑍𝑡 − �̂�𝑡)2𝑛

𝑡=1

𝑛
 

(3) 

Pendekatan ini penting karena satu teknik yang menghasilkan kesalahan yang moderat yang 

lebih disukai oleh suatu peramalan yang biasanya menghasilkan kesalahan yang lebih kecil 

tetapi kadang – kadang menghasilkan kesalahan yang sangat besar. 

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) atau Persentase Kesalahan Absolut Rata –rata 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑

(𝑍𝑡 − �̂�𝑡)
𝑍𝑡

𝑛
𝑡=1

𝑛
   

(4) 

 

2.3 Model ARIMA dan SARIMA 

Model Autoregressive Integrated Moving Average merupakan model yang didasarkan atas 

pelanggaran asumsi bahwa data deret waktu yang dianalisis harus bersifat stasioner. Secara 

umum model ARIMA(p, d, q) terdiri dari tiga bagian, yaitu: komponen proses differencing 

sehingga data memenuhi kondisi stationer setelah 𝑑 proses differencing, komponen 

Autoregressive 𝐴𝑅(𝑝) dan komponen Moving Average MA(q). Secara umum model ARIMA, 

dapat dituliskan sebagai berikut : [2] 

𝑍t = 𝛿 + 𝛽1𝑍𝑡−1 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑒t + 𝑎1𝑒𝑡−1 + ⋯ + 𝑎q𝑒𝑡−𝑞    (5) 

Pada persamaan 5, merupakan kombinasi antara model AR(p) dan MA(q)),  dapat dituliskan, 

untuk model Autoregresif  

𝑍t = 𝛿 + 𝛽1𝑍𝑡−1 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑒t  (6) 

Sedangkan untuk model Moving Average, dapat dituliskan sebagai berikut : 

𝑍t = 𝑒t − 𝑎1𝑒𝑡−1 − ⋯ −  𝑎q𝑒𝑡−𝑞    (7) 

dimana 𝑒𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑒
2) merupakan kesalahan ke-t yang memiliki distribusi saling bebas dan 

identik. 
 

Model Seasonal Autoregresive Integrated Moving Average (SARIMA) merupakan model 

ARIMA yang di dalam analisis modelnya terdapat unsur musiman. Adapun notasi umum untuk 

model SARIMA adalah sebagai berikut (Lestari,2012) : ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 dengan,  
(𝑝, 𝑑, 𝑞)            :  bagian model yang tidak ada unsur musiman 

(𝑃, 𝐷, 𝑄) :  bagian model yang mengandung unsur musiman 

s  :  jumlah periode permusiman 

 

Pada kenyataannya, suatu model deret waktu pada umumnya bersifat tidak stasioner, maka data 

tersebut dapat dibuat agar mendekati atau bahkan bersifat stasioner dengan melakukan 

pembedaan (differencing) pada data aslinya. Misal data pembedaan pertama: 𝑊𝑡 = 𝑍𝑡-𝑍𝑡−1. 

Dengan demikian, perluasan dari pembedaan tersebut dapat ditulis sebagai berikut: 

𝑊𝑡 = (1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑠)𝐷𝑍𝑡 (8) 

Dari notasi umum diatas dapat ditulis bentuk umum model SARIMA sebagai berikut: 

∅𝑝(𝐵)𝛷𝑝(𝐵)𝑠(1 − 𝐵)𝑑((1 − 𝐵)𝑠)𝐷𝑍 = 𝜃𝑞(𝐵)𝜃𝑄(𝐵)𝑠𝑒𝑡 

∅𝑝(𝐵)𝛷𝑝(𝐵)𝑠𝑊𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝜃𝑄(𝐵)𝑠𝑒𝑡 

(9) 

Dimana : 

𝛷𝑝(𝐵)𝑠 : parameter AR musiman orde ke-p 

∅𝑝(𝐵) : parameter AR tidak musiman orde ke-p 

𝜃𝑄(𝐵)𝑠 : parameter MA musiman orde ke-q 

𝜃𝑞(𝐵) : parameter MA tidak musiman orde ke-q 

(1 − 𝐵)𝑑 : order differencing tidak musiman 

 (1 − 𝐵𝑠)𝑑: differencing musiman 
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3. METODE PENELITIAN 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder debit air dari DAM PLTA Musi 

dengan satuan  m
3
/detik, data hitoris tersebut berupa data harian selama 7 bulan terakhir. Secara 

garis besar, tahapan dalam penelitian ini diawali dengan : survey ke lapangan (PLTA Musi Ujan 

Mas Kabupaten Kepahyang) untuk mendapatkan data dan informasi mekanisme pemanfaatan 

air pada sungai Musi. Untuk mempermudah dalam analisis data, dalam penelitian ini 

menggunakan paket program Eviews 7. [1] 

 

Data yang diperoleh akan di analisis dengan pendekatan analisis time series. Diawali dengan 

pengujian stasioneritas data sampai diperoleh nilai parameter banyak diferensiasi (d). Langkah 

selanjutnya mengaplikasikan Model ARIMA dan SARIMA dimana masing-masing pendekatan 

memiliki tahapan yang hampir sama. Setelah model dihasilkan, masing-masing model akan 

dibandingkan dan dipilih model terbaik berdasarkan nilai MAPE, MAD, dan RMSE terkecil 

yang dihasilkan.  

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Hasil Pengujian Kestasioneran Data 

Berikut uji akar unit terhadap data debit air PLTA Musi dengan menggunakan metode 

Aughmented Dickey Fuller (ADF). 

 

Tabel 1. Hasil pengujian stasioneritas data awal  

  t-Statistic Prob. * 

Augmented Dickey-Fuller Test Statistic  -3.26 0.0184 

Test Critical Values 1% Level -3.46  

 5% Level -2.88  

 10% Level -2.57  

* MacKinnon (1996) one-sided p-values 

 

Dari tabel 1, dapat dilihat bahwa data awal yang di uji dengan menggunakan metode ADF 

diperoleh nilai statistik t adalah sebesar -3.26, nilai mutlak tersebut lebih besar dari pada nilai 

kritik pada statistik McKinon pada selang kepercayaan 5%, dan 10% namun nilai tersebut lebih 

kecil jika dibandingkan dengan nilai kritik pada statistik McKinon pada selang kepercayaan 1%. 

Sedangkan bila dilihat dari nilai probabilitas diperoleh sebesar 0.0184 dimana nilai tersebut 

lebih kecil daripada nilai kritik 𝛼 = 0,05 (0,0184 < 0,05). Sehingga berdasarkan hasil tersebut 

bahwa data debit air tidak stasioner pada selang kepercayaan 1%. Dengan melakukan 

diferensiasi sebanyak 1 kali, kemudian dilakukan pengujian kestasioneran data, diperoleh : 

 

Tabel 2. Hasil pengujian stasioneritas data diferensiasi pertama 

  t-Statistic Prob. * 

Augmented Dickey-Fuller Test Statistic  -14.86 0.0000 

Test Critical Values 1% Level -3.46  

 5% Level -2.88  

 10% Level -2.57  

* MacKinnon (1996) one-sided p-values 

 

Dari tabel 2, di atas dapat  dilihat bahwa  nilai mutlak statistik pada output yang ditampilkan 

adalah  sebesar 14.86, nilai tersebut lebih besar daripada mutlak nilai kritik pada statistic 

Mckinon pada selang kepercayaan 1%, 5%, maupun selang kepercayaan 10%. Serta nilai 

probabilitas sebesar  0.0000 dimana nilai tersebut lebih kecil daripada nilai kritik 𝛼 =
0.05 (0.000 < 0.05). Dengan demikian  hasil output tersebut menunjukkan bahwa fluktuasi 

data telah stationer pada proses differencing pertama (1
st
 differencing). 
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4.2 Hasil Pemodelan Data Debit Air dengan Pendekatan ARIMA 

Untuk identifikasi model ARIMA, dapat dilihat dari plot ACF dan PACF, dari output yang 

dihasilkan ACF menurun secara eksponensial dan PACF menurun setalah lag 2, hal ini 

menunjukan model sementara adalah ARIMA (2,1,0). Sebagai tahap selanjutnya kita lakukan 

trial and error (menaikkan dan atau menurunkan orde dari AR dan MA) untuk mendapatkan 

model ARIMA terbaik. Berikut beberapa model yang akan dianalisis lebih lanjut: 

ARIMA(1,1,0), ARIMA(2,1,0), ARIMA(3,1,0), ARIMA(0,1,1), ARIMA(1,1,1), 

ARIMA(2,1,1), dan ARIMA(3,1,1). Dengan menggunakan bantuan paket program Eviews 7, 

diperoleh nilai estimasi koefisien dan hasil uji signifikansinya seperti berikut ini: [1] 

 

Tabel 3. Pemilihan Model ARIMA Terbaik  

Model Koefisien p-value |IRM| 

ARIMA(1,1,0) -0.334601 0.0000 033 

ARIMA(2,1,0) 
-0.423192 0.0000 

0.21 
-0.267705 0.0001 

ARIMA(3,1,0) 

-0.523349 0.0000 

0.68 -0.424491 0.0000 

-0.364271 0.0000 

ARIMA(0,1,1) -0.665259 0.0000 0.67 

ARIMA(1,1,1) 
0.526121 0.0000 0.53 

-0.989569 0.0000 0.99 

ARIMA(2,1,1) 

-0.128200 0.3081 
0.06 

-0.128075 0.1615 

-0.672201 0.0000 0.67 

ARIMA(3,1,1) 

-0.472555 0.0115 

0.66 -0.402961 0.0001 

-0.350658 0.0000 

-0.058531 0.7673 0.06 

 

Dari tabel 3 dengan α = 0.05 dapat terlihat bahwa model yang memiliki nilai probabilitas yang 

signifikan dan nilai |IRM|<1 adalah ARIMA(1,1,0), ARIMA(2,1,0), ARIMA(3,1,0), 

ARIMA(0,1,1), ARIMA(1,1,1).  Langkah selanjutnya akan dilakukan uji asumsi residual, terdiri 

dari pengujian non-autokorelasi, homoskedasitas, dan normalitas residual ditampilkan pada 

tabel 4 di bawah ini: 

 

Tabel 4. Hasil Uji Asumsi Residual Model ARIMA 

Model 
Uji Asumsi Residual 

non – autokorelasi Homoskedasitas normalitas residual 

ARIMA(1,1,0) Tidak Tidak Ya 

ARIMA(2,1,0) Tidak Tidak Ya 

ARIMA(3,1,0) Ya Ya Ya 

ARIMA(0,1,1) Ya Ya Ya 

ARIMA(1,1,1) Tidak Tidak Ya 

 

Berdasarkan hasil tabel 4, model yang dapat dilanjutkan untuk dipilih menjadi model terbaik 

adalah model ARIMA (3,1,0) dan ARIMA (0,1,1) . Berdasarkan kriteria SSR, BIC dan AIC, 
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nilai SSR, BIC dan AIC dari masing-masing model berturut-turut adalah 2.589,215; 5,44 ; dan 

5,49,  sedangkan untuk ARIMA(0,1,1) berturut-turut adalah 2.829,88 ;  5,51 dan 5,54. Sehingga 

model ARIMA (3,1,0) mempunyai nilai SSR, BIC dan AIC minimum dibandingkan model 

ARIMA (0,1,1). Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa model  ARIMA (3,1,0)  adalah 

model yang terbaik, dengan persamaan berikut : 

𝑍𝑡 = 0.4767𝑍𝑡−1 + 0.0988 Zt−2 + 0.0602 𝑍𝑡−3 + 0.3643 𝑍𝑡−4 (10) 

 

4.3 Hasil Pemodelan Data Debit Air dengan Pendekatan SARIMA 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data harian artinya data tersebut memiliki nilai 

S dengan tiga kemungkinan yaitu S = 7, S =30, dan S=365 (Alonso dan Garcia Martos, 2012). 

Namun, karena data yang digunakan tidak sampai tahunan maka kemungkinan nilai S adalah 7 

dan 30. Menurut (Firdaus, 2006) faktor musiman dapat ditentukan dengan mengidentifikasi 

koefisien autokorelasi pada dua atau tiga time lag yang berbeda nyata (signifikan) dari nol. Dari 

pernyataan tersebut, maka berdasarkan ACF dan PACF data yang stasioner diperoleh S = 3. 

Sehingga dari hasil analisis diatas diperoleh tiga kemungkinan nilai S yaitu 3, 7 dan 30.  

 

Hasil keluaran ACF , PACF tersebut diperoleh bahwa ditiap lag-lag musiman (S yaitu 3, 7 dan 

30) telah stasioner sehingga tidak perlu dilakukan differensi musiman. Oleh Karena itu,  

diperoleh model awal dengan pendekatan SARIMA antara lain : ARIMA (1,1,1)(1,0,1)3 , 

ARIMA (1,1,0)(0,0,2)3, ARIMA (2,1,0)(0,0,1)3, ARIMA (0,1,1)(0,0,1)3, ARIMA 

(0,1,1)(0,0,2)3, ARIMA (0,1,1)(2,0,0)3, ARIMA (2,1,1)(1,0,2)3, ARIMA (3,1,1)(0,0,0)7,  dan 

ARIMA (3,1,0)(0,0,1)30. 

 

Analog dengan tahapan pada ARIMA, diperoleh nilai estimasi koefisien dan hasil uji 

signifikansinya seperti yang ditampilkan pada tabel 5 berikut ini: 

 

Tabel 5. Pemilihan Model Terbaik dengan EVIEWS 

Model Koefisien p-value AIC 

ARIMA 

(1,1,1)(1,0,1)3 

0.126291 0.3234 

5.494229 

 

0.748888 0.0000 

-0.696526 0.0000 

-0.957496 0.0000 

ARIMA 

(1,1,0)(0,0,2)3 

-0.346832 0.0000 
5.581984 

 
-0.190214 0.0090 

-0.222725 0.0022 

ARIMA 

(2,1,0)(0,0,1)3 

-0.482725 0.0000 

5.434025 -0.446057 0.0000 

-0.496788 0.0000 

ARIMA 

(0,1,1)(0,0,1)3 

-0.600920 0.0000 
5.492497 

-0.217894 0.0027 

ARIMA 

(0,1,1)(0,0,2)3 

-0.581473 0.0000 5.479429 

 

 

-0.187486 0.0107 

-0.173286 0.0166 

ARIMA 

(0,1,1)(2,0,0)3 

0.738223 0.0000 5.402231 

 

 

-0.628724 0.0000 

-0.959145 0.0000 

ARIMA 

(2,1,1)(1,0,2)3 

-0.310906 0.4239 

5.386592 

-0.378097 0.0680 

0.800982 0.0000 

-0.221232 0.5811 

-1.259062 0.0000 

0.287980 0.1683 
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ARIMA 

(3,1,1)(0,0,0)7 

-0.472555 0.0115 

5.454391 

-0.402961 0.0001 

-0.350662 0.0000 

-0.058550 0.7673 

-0.424491 0.0000 

-0.364277 0.0000 

ARIMA 

(3,1,0)(0,0,1)30 

-0.518221 0.0000 
5.459686 

 

 

-0.431942 0.0000 

-0.366603 0.0000 

-0.091870 0.2316 

 

Dari tabel 5,  dengan 𝛼 = 0.05 dapat terlihat bahwa yang memiliki nilai probabilitas signifikan 

adalah ARIMA (1,1,0)(0,0,2)3, ARIMA (2,1,0)(0,0,1)3, ARIMA (0,1,1)(0,0,1)3, ARIMA 

(0,1,1)(0,0,2)3,  dan ARIMA (0,1,1)(2,0,0)3. Sehingga langkah selanjutnya akan dilakukan uji 

asumsi residual yang ditampilkan pada tabel 6 dibawah ini: 

  

Tabel 6. Perbandingan model berdasarkan asumsi 

Model 

Uji Asumsi Residual 

non – autokorelasi Homoskedasitas 
Normalitas  

residual 

ARIMA (1,1,0)(0,0,2)3 Tidak Tidak Ya 

ARIMA (2,1,0)(0,0,1)3 Ya Ya Ya 

ARIMA (0,1,1)(0,0,1)3 Tidak Tidak Ya 

ARIMA (0,1,1)(0,0,2)3 Tidak Tidak Ya 

ARIMA (0,1,1)(2,0,0)3 Ya Ya Ya 

 

Dari tabel 6, ada dua model yang layak untuk dipilih sebagai model terbaik yaitu model ARIMA 

(2,1,0)(0,0,1)3 dan ARIMA (0,1,1)(2,0,0)3. Model  tersebut dipilih menjadi  model terbaik 

berdasarkan nilai SSR, AIC, dan SIC minimum. Nilai SSR, AIC, dan SIC untuk masing-masing 

model adalah sebagai berikut : ARIMA (2,1,0)(0,0,1)3 berturut-turut 2.550,41 ; 5,43 ; dan 5,50. 

Model ARIMA (0,1,1)(2,0,0)3 adalah 2.587,517 ; 5,47 dan 5,54. Sehingga dari hasil tersebut 

bahwa model ARIMA (0,1,1)(2,0,0)3 adalah model yang terbaik, dengan persamaan sebagai 

berikut : 

∅0(𝐵)(−0,172565)(1 − 𝐵)1𝑋𝑡 = (−0,576711) 𝜃1(𝐵)3𝑒𝑡 (11) 

 

4.4 Hasil Perbandingan Model ARIMA dan SARIMA 

Pemilihan model terbaik untuk data debit air dapat ditentukan dengan melihat kesalahan nilai 

ramalan terkecil. Sehingga, dilakukan perbandingan hasil ramalan dari tiap-tiap model ramalan 

yang diperoleh. Penerapan masing-masing model pada data debit air menghasilkan ramalan 

yang mendekati data asli. Hal ini berarti model yang diperoleh sudah cukup sesuai dengan data 

asli tetapi perlu dilakukan pemilihan metode peramalan yang sesuai dengan data asli. Nilai 

MAPE, MAD, dan RMSE digunakan sebagai ukuran pemilihan model terbaik. Berdasarkan 

tabel 7, model  ARIMA (3,1,0) memiliki ukuran kesesuaian ramalan yang lebih minimum dari 

pada model ARIMA (0,1,1)(2,0,0)3. Jadi dapat disimpulkan model terbaik adalah model  

ARIMA (3,1,0).  
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Tabel  7. Hasil perbandingan kriteria model terbaik  

Model 
Ukuran Kesesuaian Ramalan 

MAPE MAD RMSE 

ARIMA (3,1,0) 10.27461 2.802220 3.625356 

ARIMA (0,1,1)(2,0,0)3 10.39980 2.825203 3.652084 

 

Hasil ramalan debit air untuk 3 hari ke depan dengan menggunakan model ARIMA (3,1,0) 

yaitu: hari ke-1 sebesar 24,77; hari ke-2 sebesar 21,76 ; hari ke-3 sebesar 26,71.  

 

5. KESIMPULAN 

Dari analisis yang telah dilakukan didapatkan kesimpulan bahwa:  (1)  model yang sesuai untuk 

memodelkan data debit air PLTA Musi adalah model ARIMA (3,1,0) dengan persamaan 

matematika 𝑍𝑡 = 0.4767𝑍𝑡−1 + 0.0988 Zt−2 + 0.0602 𝑍𝑡−3 + 0.3643 𝑍𝑡−4. (2) Ramalan 

untuk 3 hari ke depan yaitu: hari ke-1 sebesar 24,77; hari ke-2 sebesar 21,76 ; hari ke-3 sebesar 

26,71. (3) Data penelitian belum memberikan cukup bukti akan dugaan bahwa pemodelan 

besaran fluktuasi debit air akan dipengaruhi oleh unsur musiman. Salah satu penyebab hal 

tersebut adalah jumlah data yang digunakan belum cukup untuk melihat unsur musiman dari 

debit air. 
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