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Departemen  : Matematika FMKSD – ITS  

Dosen Pembimbing : Dra. Laksmi Prita Wardhani, M.Si 

ABSTRAK 

Model yang sering digunakan untuk data time series 

adalah model ARIMA. Untuk data time series yang merupakan 

data count, pada model klasik Gaussian tidak selalu tepat. Pada 

penelitian ini, data jumlah kecelakaan yang digunakan yaitu jumlah 

kecelakaan di jalan Tol Gempol-Surabaya. Data tersebut bersifat 

underdispersion (nilai varians lebih kecil dari pada nilai rata-rata 

variabel responnya) sehingga pada kasus ini tidak memenuhi 

asumsi equidispersion (nilai variansi dan nilai rata-rata variabel 

respon adalah sama). Untuk mengatasi data yang tidak memenuhi 

asumsi equidispersion dibentuk suatu model peramalan data count 

dengan pendekatan distribusi Binomial Negatif yaitu Model 

Binomial Negatif GARMA (1,1). Model tersebut didapatkan 

berdasarkan identifikasi model ARIMA. Penerapan model 

Binomial Negatif GARMA(1,1) menggunakan algoritma IRLS 

untuk memperoleh estimasi parameter. Parameter tersebut 

digunakan untuk mendapatkan hasil peramalan pada model 

Binomial Negatif GARMA(1,1). Hasil peramalan yang diperoleh 

dapat dikatakan akurat dengan RMSE sebesar 0,4231 

(dibandingkan dengan model ARIMA(1,0,1).  

 

Kata Kunci : Data count, ARIMA, Distribusi Binomial 

Negatif, Equisdispersion, Model Binomial Negatif GARMA, 

IRLS. 
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ABSTRACT 

 Time series model data is the ARIMA model. For time 

series data which is count data, Gaussian classical model is not 

always correct. In this study, data on the number of accidents used 

is the number of accidents in Gempol-Surabaya toll road. The data 

is underdispersion (the value of variance is less than the average 

value of the response variable) so in this case it does not meet the 

equidistpersion assumption (the value of variance and the mean 

value of the response variable are the same). To solve data that 

does not satisfy the assumption of equidispersion formed a count 

data  forecasting model with Negative Binomial distribution 

approach that is Negative Binomial GARMA Model (1,1). The 

model was obtained based on ARIMA model identification. 

Application of Negative Binomial GARMA (1,1) model using 

algorithm IRLS to obtain parameter estimation. These parameters 

are used to obtain forecasting result in Negative Binomial 

GARMA(1,1) model. Forecasting results obtained can be said to 

be accurate with RMSE of 0.4231 (compared  with ARIMA model 

(1,0,1) 

Keywords: Count Data, ARIMA, Negative Binomial Distribution, 

Equisdispersion, Negative Binomial Model GARMA, IRLS. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 
Pada bab ini dibahas hal-hal yang menjadi latar belakang 

permasalahan dalam tugas akhir ini. Kemudian permasalahan 

tersebut disusun kedalam suatu rumusan masalah. Selanjutnya 

dijabarkan batasan masalah untuk memperoleh tujuan serta 

manfaat.   

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

 Metode time series adalah metode peramalan dengan 

menggunakan analisa plot hubungan antara variabel yang akan 

diperkirakan dengan variabel waktu. Model time series  lebih 

sering digunakan untuk suatu peramalan atau prediksi dalam 

bidang industri, ekonomi, bisnis, teknik, dan ilmu-ilmu sosial. 

Salah satu model yang sering digunakan untuk memodelkan data 

deret waktu adalah model Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA). Model tersebut merupakan kombinasi dari 

model Autoregressive (AR), Integrated (I), dan Moving Average 

(MA). Model ARIMA dapat digunakan untuk mengolah data 

runtun waktu yang univariat. Metode ARIMA hanya terbatas pada 

data yang berdistribusi normal dan bersifat stasioner baik mean 

maupun varians [1].  

Untuk data time series yang merupakan data jumlahan (count), 

model klasik Gaussian tidak selalu tepat dan perlu 

dipertimbangkan pada kasus-kasus yang tidak linier. Sehingga 

kajian pemodelan peramalan deret waktu dikembangkan dan salah 

satunya diterapkan pada data jumlahan (count data). Generalized 

Linear Model (GLM) digunakan untuk menganalisis data terhitung 

dan tipe-tipe data diskrit. Data count adalah data yang tidak negatif 

{0,1,2,3,.. } dan nilainya merupakan bilangan bulat [2]. Selain 
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proses perhitungan dalam interval waktu, data count dapat pula 

dihasilkan dari suatu proses perhitungan dalam suatu luasan atau 

area tertentu [3]. Berikut adalah contoh data count: jumlah 

kecelakaan yang mengakibatkan kerusakan mobil pada periode 

tertentu; jumlah telpon yang masuk di suatu perusahaan pada 

interval waktu tertentu; jumlah koloni bakteri yang muncul  dalam 

suatu cawan setelah dikenai perlakuan tertentu, jumlahan suatu 

jenis pohon pada suatu area tertentu, dan sebagainya.  

Model yang umum digunakan dalam menganalisis suatu data 

jumlahan adalah Regresi Poisson. Salah satu asumsi mendasar 

pada Regresi Poisson yaitu distribusi peluang variabel respon 

count adalah dari Distribusi Poisson. Pada Distribusi Poisson 

terdapat asumsi bahwa data harus bersifat equisdispersion (nilai 

varian variabel respon sama dengan rata-rata), namun kondisi 

tersebut tidak selalu terpenuhi. Untuk data jumlahan yang memiliki 

nilai nol atau mempunyai rata-rata taksiran yang rendah, sebuah 

konstanta dapat ditambahkan pada data. Akan tetapi, model 

Gaussian dengan transformasi dari proses penambahan data 

tersebut tetap menghasilkan prediksi distribusi yang tidak tepat. 

Salah satu pendekatan yang tepat adalah model diasumsikan 

mengikuti distribusi Binomial Negatif (non-Gaussian) [2].   

Model stokastik yang telah dikembangkan untuk data-data 

yang mengikuti distribusi non-Gaussian seperti distribusi poisson 

dan Binomial Negatif adalah Generalized Autoregressive Moving 

Average (GARMA). Model GARMA merupakan hasil 

penggabungan komponen ARMA dengan variabel prediktor ke 

transformasi parameter rata-rata dari distribusi data dengan 

menggunakan fungsi link (link function). Fungsi link ini digunakan 

untuk memastikan bahwa distribusi data tetap dalam domain 

bilangan riil positif, sehingga memiliki ketepatan prediksi yang 

lebih akurat. Model GARMA sangat fleksibel untuk memodelkan 

data jumlahan dengan struktur autoregressive dan atau moving 

average dan dapat digunakan untuk variabel respon dengan waktu 
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dependen[2]. Untuk mengestimasi parameter-parameter model 

GARMA  menggunakan pendekatan Iteratively Reweighted Least 

Square (IRLS) [4]. Pada penelitian ini akan dilakukan analisis 

mengenai model GARMA menggunakan pendekatan distribusi 

Binomial Negatif dengan studi kasus yaitu data jumlahan 

kecelakaan di jalan tol Gempol-Surabaya. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah yang  dibahas dalam Tugas Akhir ini adalah: 

1. Bagaimana estimasi parameter pada model Binomial Negatif 

GARMA(p,q) dengan metode Maximum Likelihood 

Estimation (MLE) menggunakan algoritma IRLS. 

2. Bagaimana mengaplikasian model Binomial Negatif 

GARMA(p,q) dan model ARIMA(p,d,q) pada data jumlah 

kecelakaan di jalan tol Gempol-Surabaya. 

3. Bagaimana perbandingan tingkat akurasi peramalan model 

Binomial Negatif GARMA (p,q) dan ARIMA(p,d,q) pada data 

jumlah kecelakaan di jalan Tol Gempol-Surabaya. 

 

1.3 Batasan Masalah 

Batasan permasalahan yang dibahas pada Tugas Akhir ini 

adalah : 

1. Data yang digunakan adalah data sekunder yaitu data jumlahan 

kecelakaan di jalan tol Gempol-Surabaya.  

2. Jenis distribusi keluarga eksponensial yang digunakan adalah 

Binomial Negatif sehingga model yang akan diestimasi adalah 

Binomial Negatif GARMA (p,q). 

3. Data lajur jalan yang digunakan adalah lajur Gempol-Surabaya. 

4. Software yang di gunakan untuk aplikasi data kecelakaan di 

Jalan Tol Gempol-Surabaya adalah Minitab dan 

MATLAB2013a. 
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5. Pemilihan kriteria terbaik model adalah RMSE (Root mean 

square error). 

 

1.4 Tujuan 

Tujuan dalam penulisan Tugas Akhir ini: 

1. Mengkaji estimasi parameter model Binomial Negatif GARMA 

(p,q) dengan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) 

menggunakan algoritma IRLS. 

2. Mengaplikasikan model Binomial Negatif GARMA (p,q) dan 

model ARIMA(p,d,q) pada data jumlah kejadian kecelakaan 

dijalan tol Gempol-Surabaya. 

3. Membandingkan tingkat akurasi dan memilih model terbaik 

peramalan model Binomial Negatif GARMA (p,q) dan ARIMA 

(p,d,q) pada data jumlah kecelakaan di jalan Tol Gempol-

Surabaya. 

 

1.5 Manfaat  

Manfaat yang didapat dari penelitian Tugas Akhir ini adalah: 

1. Mengembangkan wawasan keilmuan dan pengetahuan tentang 

model Binomial Negatif GARMA (p,q).  

2. Mengembangkan wawasan keilmuan dan pengetahuan tentang 

cara menaksir parameter Binomial Negatif GARMA dengan 

menggunakan algoritma IRLS.  

3. Memberi informasi tentang peramalan pada intansi atau pihak 

yang membutuhkan 
 

1.6  Sistematika Penulisan   

Penulisan tugas akhir ini disusun dalam lima bab. yaitu : 

1. BAB I PENDAHULUAN 

Bab I berisi tentang gambaran umum dari penulisan Tugas 

Akhir yang meliputi latar belakang, rumusan masalah, tujuan, 

manfaat, dan sistematika penulisan. 
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2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab II berisi tentang defenisi, teori-teori, penelitian sebelumnya 

yang terkait permasalahan dalam tugas akhir ini. Teori-teori 

yang digunakan dalam tugas Akhir ini antara lain time series, 

metode peramalan, distribusi Negatif Binomial, dan GARMA. 

3. BAB III METODE PENELITIAN 

Bab III berisi langkah-langkah yang dilakukan dalam 

pengerjaan tugas akhir. 

4. BAB IV ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

BAB IV dibagi menjadi tiga bagian yaitu Aplikasi Data ke 

Model ARIMA, Estimasi Parameter Model Binomial Negatif  

dan Perbandingan akurasi Model Binomial Negatif 

GARMA(p,q) dan Model ARIMA.  

5. BAB V PENUTUP 

Bab V berisi kesimpulan dari hasil pembahasan pada BAB IV 

dan saran untuk pengembangan penelitian berikutnya. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

  

Dalam rangka mendukung proses pembentukan analisis model 

GARMA, diperlukan pustaka sebagai berikut: 

 

2.1   Penelitian Terdahulu 

Dalam penelitian tugas akhir ini dilampirkan beberapa 

penelitian terdahulu yang relevan dengan permasalahan yang akan 

diteliti tentang estimasi model Binomial Negatif GARMA (𝑝, 𝑞),  

untuk data count dimana pada penelitian ini studi kasus yang 

diambil adalah jumlah kecelakaan di jalan Tol Gempol-Surabaya. 

Penelitian mengenai data count dilakukan oleh Wainkellman 

dan Zimmermann (1994) dimana pada penelitian tersebut 

dilakukan pemodelan data usia dan jenis kelamin terhadap jumlah 

kelahiran. Kesimpulan yang didapat yaitu model yang dihasilkan 

mengalami overdispersi (varian peubah respon lebih besar dari 

rata-rata) sehingga berpengaruh pada penarikan kesimpulan 

parameter yang kurang tepat. Penelitian mengenai estimasi model 

GARMA menggunakan IRLS telah dilakukan oleh Benjamin et al. 

(2003), namun untuk aplikasinya belum dilakukan. Di Indonesia 

penerapan dari data count dilakukan oleh Asriawan yakni 

perbandingan peramalan GSARIMA dan SARIMA pada jumlah 

penderita Demam Berdarah Dengue (DBD) di Kota Surabaya 

(2014). Pada penelitian ini digunakan data count yang memiliki 

efek musiman sehingga model yang terbentuk adalah GSARIMA 

(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 [2]. 

 

2.2 Analisis Deret Waktu 

ihDeret waktu merupakan data pengamatan terhadap suatu 

objek yang tercatat dalam runtutan waktu, sehingga dengan 

demikian observasi dalam deret waktu saling berkorelasi atau 
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dependent. Pengukuran yang diamati pada interval waktu 

menghasilkan discrete-time. Secara garis besar, tujuan analisis 

deret waktu adalah untuk mendapatkan hubungan dinamis dari 𝑌𝑡, 

yaitu pengamatan 𝑌 pada waktu ke-t, dengan waktu-waktu 

sebelumnnya (𝑡 − 1, 𝑡 − 2, dan seterusnya) [2].    

 Terdapat dua jenis model peramalan yang utama, yaitu: model 

deret berkala (time series) dan model regresi (causal). Model deret 

berkala (time series) adalah model yang menduga masa depan 

berdasarkan nilai masa lalu dari suatu variabel dan/atau kesalahan 

masa lalu. Tujuan metode peramalan deret berkala adalah 

menemukan pola dalam deret data historis dan 

mengekstrapolasikan pola dalam deret data historis dan 

mengekstrapolasikan pola tersebut ke masa depan. Sedangkan 

model causal mengasumsikan bahwa faktor yang diramalkan 

menunjukkan suatu hubungan sebab-alibat dengan satu atau lebih 

variabel bebas. Maksud dari model causal adalah menemukan 

bentuk hubungan tersebut dan menggunakannya untuk 

meramalkan nilai mendatang dari variabel tak bebas [5].  

  

2.2.1 Stasioneritas 

Model ARIMA didesain untuk data yang stasioner. Syarat 

sebuah data bisa diselesaikan dengan menggunakan metode 

ARIMA Box-Jenkins adalah data tersebut harus stasioner baik 

dalam mean maupun varians. Data time series dikatakan stasioner 

dalam varian jika varian dari data bernilai konstan. Kestasioneran 

data dapat dilihat dari transformasi Box-Cox dengan persamaan 

sebagai berikut: 

Transformasi Box-Cox adalah transformasi pangkat oleh 𝜆 

pada variabel tak bebas 𝑌 sehingga transformasinya menjadi 𝑌𝜆, 

dimana 𝜆 adalah parameter yang perlu diduga. Nilai 𝜆 beserta 

aturan pada Transformasi Box-Cox dapat dilihat pada Tabel 2.1 
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Tabel 2. 1: Transformasi Box-Cox 

Estimasi 𝜆 Transformasi 

−1.0 1

𝑌𝑡
 

−0.5 1

√𝑌𝑡

 

0 ln(𝑌𝑡) 

0.5 √𝑌𝑡 

1 𝑌𝑡(tidak ada transformasi) 

Pengecekan stasioneritas data pengamatan pada mean secara 

umum dapat dilihat dari plot Autocorrelation Function (ACF). Jika 

suatu data time series nonstasioner maka data tersebut dapat dibuat 

mendekati stasioner dengan melakukan differencing (pembedaan) 

orde pertama dari data. Rumus untuk differencing yaitu :  

𝑌𝑡
′ = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1  

dengan : 

𝑌𝑡
′ adalah variabel Y pada waktu t setelah differencing. 

2.2.2 Fungsi Autokorelasi (ACF) dan Fungsi Autokorelasi 

Parsial (PACF) 

Fungsi autokorelasi (ACF) merupakan suatu hubungan linear 

pada data time series antara 𝑌𝑡 dengan 𝑌𝑡+𝑘 yang dipisahkan oleh 

waktu lag k. ACF dapat digunakan untuk mengidentifikasi model 

time series dan melihat kestasioneran dalam rata-rata. Fungsi 

autokorelasi dihitung berdasarkan sampel data dapat ditulis sebagai 

berikut [7]: 

𝜌̂𝑘 =
∑ (𝑌𝑡 − 𝑌̅)(𝑌𝑡+𝑘 − 𝑌̅)𝑛−𝑘

𝑡=1

∑ (𝑌𝑡 − 𝑌̅)2𝑛
𝑡=1

,   𝑘 = 0,1,2,… 
 

dengan :  

𝜌̂𝑘 : autokorelasi pada lag 𝑘 

𝑌𝑡  : data ke t 

𝑌̅   : rata-rata 
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𝑡    : waktu pengamatan ; 𝑡 = 1,2,3,… 

n    : jumlah data 

Data time series dikatakan stasioner dalam mean apabila nilai-

nilai autokorelasinya turun secara cepat menuju nol. Sedangkan 

jika nilai-nilai autokorelasinya turun secara lambat menuju nol 

maka data tersebut tidak stasioner terhadap mean. 

Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) digunakan sebagai alat 

untuk mengukur tingkat kerataan antara 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 apabila 

pengaruh lag 𝑡 + 1, 𝑡 + 2,… , 𝑡 + 𝑘 − 1 dianggap terpisah. Untuk 

PACF dapat didekati dengan persamaan sebagai berikut [7]: 

 

𝜙̅𝑘+1,𝑘+1 = 
𝜌̂𝑘+1 − ∑ 𝜙̅𝑘𝑗𝜌̂𝑘+1−𝑗

𝑘
𝑗=1

1 − ∑ 𝜙̅𝑘𝑗𝜌̂𝑗
𝑘
𝑗=1

 

 

dengan : 

𝜌̂𝑘 : autokorelasi pada lag ke 𝑘 

𝜙̅𝑘,𝑘 : autokorelasi parsial pada lag ke 𝑘  

Pada tahap identifikasi model, data diuji kestasionerannya 

baik dalam varians maupun dalam mean. Setelah data stasioner 

dalam varian dan mean maka akan dilakukan proses pemilihan 

model yang sesuai dengan cara mengidentifikasi orde AR dan MA 

pada grafik ACF dan PACF 

Tabel 2. 2 Pola ACF dan PACF 

Model ACF PACF 

AR (𝑝) 
Menurun secara 

eksponensial 

Terpotong setelah 

lag ke-𝑝 

MA (𝑞) 
Terpotong setelah 

lag ke-𝑞 

Menurun secara 

eksponensial 

ARMA (𝑝, 𝑞) 

Menurun secara 

eksponensial setelah 

lag ke-(𝑞 − 𝑝) 

Menurun secara 

eksponensial setelah 

lag ke-(𝑝 − 𝑞) 
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Tabel 2.2 menunjukkan cara menentukan model AR, MA, dan 

ARMA. Untuk menentukan orde tertinggi 𝑞 dapat dilihat dari 

banyaknya lag yang keluar pada plot ACF. Untuk menentukan 

orde tertinggi 𝑝 dapat dilihat dari banyaknya lag yang keluar pada 

plot PACF. 

 

2.3 Model-Model Deret Waktu 

Beberapa model linier khusus untuk proses stasioner antara 

lain model Autoregressive (AR), model Moving Average (MA), 

dan model Autoregresive Moving Average (ARMA). Model 

Autoregressive (AR) dapat secara efektif digabungkan dengan 

model Moving Average (MA) untuk membentuk kelas model yang 

sangat umum dan berguna dalam model deret berkala yang biasa 

dinamakan pola atau proses Autregressive Moving Average 

(ARMA). Pada bagian ini hanya akan dijelaskan model ARIMA 

secara umum baik yang berasal dari data stasioner (ARMA) 

maupun yang belum stasioner (ARIMA). 

2.3.1 Autoregressive Model (AR) 

Bentuk umum model autoregressive dengan ordo 

𝑝 (𝐴𝑅(𝑝)) atau model ARIMA (𝑝, 0,0) dinyatakan sebagai 

berikut:   

𝑌𝑡 = 𝜇′ + 𝜙1𝑌𝑡−1 + 𝜙2𝑌𝑡−2+. . . +𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡  

dengan:  

µ′  : suatu konstanta  

𝜙𝑝  : parameter autoregresif ke-p  

𝑒𝑡   : nilai galat pada data ke 𝑡 

2.3.2 Moving Average Model (MA) 

 Bentuk umum model moving average ordo 𝑞 (𝑀𝐴(𝑞)) atau 

ARIMA (0,0, 𝑞) dinyatakan sebagai berikut: 

 

𝑌𝑡 = 𝜇′ + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1 − 𝜃2𝑒𝑡−2−. . . −𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞  

Dimana : 
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µ′    : suatu konstanta  

𝜃𝑞 : parameter-parameter moving average 

𝑒𝑡−𝑞  : nilai galat pada saat data ke 𝑡 − 𝑞 

2.3.3 Model Campuran 

Terdapat dua bentuk model campuran yang dibentuk yang 

dibentuk dari model Autoregressive(AR) dan model Moving 

Average(MA). 

1. Model ARMA  

Model umum untuk campuran proses 𝐴𝑅(𝑝) dan 𝑀𝐴(𝑞) 

murni, misal ARMA (𝑝, 𝑞) atau dapat ditulis dengan ARIMA 

(𝑝, 0, 𝑞) dinyatakan sebagai berikut: 

𝑌𝑡 = 𝜇′ + 𝜙1𝑌𝑡−1+. . . +𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1−. . . −𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 

2. Model ARIMA 

Apabila nonstasioneritas ditambahkan pada campuran proses 

ARMA, maka model umum ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) terpenuhi. Misalnya 

𝑊𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1, maka proses ARMA dapat ditulis : 

𝑊𝑡 = 𝜇′ − 𝜙1𝑊𝑡−1+. . . +𝜙𝑝𝑊𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1−. . . −𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 

jika 𝑊𝑡  diganti dengan 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1 maka persamaan dapat ditulis 

sebagai berikut : 

𝑌𝑡 = 𝜇′ + 𝑌𝑡−1 + 𝜙1(𝑌𝑡−1 − 𝑌𝑡−2)+. . . +𝜙𝑝(𝑌𝑡−𝑝

− 𝑌𝑡−𝑝−1) + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1−. . . −𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 

 

 Adapun prosedur Box-Jenkins digunakan untuk memilih 

model ARIMA yang sesuai pada data deret waktu. Prosedur ini 

meliputi empat tahapan yang ditujukkan oleh Gambar 2.1. 

1. Identifikasi Model  

Identifikasi model ARIMA dapat dilakukan dengan melihat 

plot deret waktu, plot ACF, dan plot PACF. Plot ACF dan PACF 

digunakan untuk menentukan orde p dan q dari model 

ARIMA(p,d,q). 
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Gambar 2. 1 Tahapan Iteratif Box-Jenkins untuk Pembentukan 

Model 

2. Estimasi Parameter  

Dari model yang diidentifikasi pada tahap pertama,selanjutnya 

perlu diestimasi parameter dari model. Ada beberapa metode yang 

dapat digunakan untuk mengestimasi parameter, antara lain: 

metode momen, metode least squares, metode maximum likelihood 

estimation, metode conditional least squares, dan metode nonlinier 

estimation [6].  

3. Uji Signifikansi Parameter   

 Setelah melakukan perhitungan estimasi parameter dilakukan 

uji signifikansi parameter. Uji ini digunakan untuk mengetahui 

1. Tahap IDENTIFIKASI 

(Identifikasi Model Dugaan Sementara) 

2. Tahap ESTIMASI 

(Estimasi Parameter Model) 

 

4. Tahap FORECASTING 

(Gunakan Model Untuk Peramalan) 

3. Tahap DIAGNOSTIC CHECK 

(Verifikasi Apakah Model Sesuai) 

Tidak 

Ya 

Mulai 
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apakah parameter AR(p) dan MA(q) signifikan atau tidak. Jika 

parameter tersebut signifikan maka model layak digunakan. 

Pengujian Signifikansi parameter 𝜙 meliputi [5] : 

Hipotesis : 

𝐻0: 𝜙𝑝 = 0 (paramter 𝜙 tidak signifikan dalam model) 

𝐻1: 𝜙𝑝 ≠ 0 (parameter 𝜙 signifikan dalam model). 

Statistika Uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 
𝜙̂𝑝

𝑆𝐸(𝜙̂𝑝)
. 

(2.1) 

dengan: 

𝜙̂𝑝    : parameter hasil estimasi 

𝑆𝐸(𝜙̂𝑝)  : standart error estimasi parameter 

kriteria pengujian : 

Jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝛼

2
−𝑛−1 maka 𝐻0 ditolak, yang berarti bahwa 

model signifikan. 

4. Cek Diagnosa (Diagnostic Check) 

Pembentukan model deret waktu adalah sebuah prosedur 

iteratif yang didahului dengan identifikasi model dan penaksiran 

parameter. Selanjutnya perlu diperiksa kecukupan model dengan 

memeriksa apakah asumsi model sudah dipenuhi. Beberapa uji 

yang dilakukan untuk memeriksa kesesuaian model adalah uji 

asumsi white noise dan uji asumsi distribusi normal  

a. Uji Asumsi Residual White Noise 

Model bersifat white noise artinya residual dari model tersebut 

telah memenuhi asumsi identik dan independen. Pengujian asumsi 

white noise dilakukan dengan uji Ljung-Box.  

Hipotesis : 

𝐻0: 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (residual white noise) 

𝐻1:𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑎𝑑𝑎 𝑠𝑎𝑡𝑢 𝜌𝑘 ≠ 0, 𝑘 = 1,2,… , 𝐾 (residual tidak 

white noise)  

Statistik uji yang digunakan adalah: 
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𝑄 = 𝑛(𝑛 + 1) ∑
(𝜌̂𝑘)2

𝑛 − 𝑘
 , 𝑛 > 𝑘

𝐾

𝑘=1

 

(2.2) 

 

dengan 𝜌𝑘  ̂ menunjukkan ACF residual pada lag ke-k dan n adalah 

banyaknya residual. Statistik Q akan mendekati distribusi 𝜒2(𝐾 −
𝑚), dimana 𝑚 = 𝑝 + 𝑞 [7]. 

kriteria Pengujian : 

Jika 𝑄 > 𝑋𝛼,𝐾−𝑝−𝑞
2  atau P-value < 𝛼 maka 𝐻0 ditolak yang 

berarti bahwa residual tidak white noise. 

dengan : 

𝐾 : lag maksimum 

𝑝 : orde AR 

𝑞 : orde MA 

b. Uji Asumsi  Kenormalan 

Uji Kenormalan ini dapat dilakukan dengan menggunakn uji 

Kolmogorov Smirnov. Hipotesis yang diuji adalah residual 

berdistribusi normal (𝐻0) dan sebaliknya, residual tidak 

berdistribusi normal (𝐻1) [5]. 

Hipotesis: 

𝐻0: 𝐹(𝑥) = 𝐹0(𝑥). untuk semua x (residual berditribusi normal)  

𝐻1: 𝐹(𝑥) ≠ 𝐹0(𝑥). untuk beberapa x (residual  tidak berdistribusi 

normal) 

Statistik uji yang digunakan adalah: 

𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = sup|𝐹𝑛(𝑥) − 𝐹0(𝑥)| (2.3) 

       

Dengan: 

𝐹(𝑥)  : fungsi distribusi yang belum diketahui 

𝐹0(𝑥) : fungsi yang dihipotesiskan yaitu berdistribusi normal 

𝐹𝑛(𝑥)   : fungsi peluang kumulatif yang dihitung dari data sampel. 

Daerah penolakan adalah tolak 𝐻0 jika 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐷𝑎,𝑛 yang 

diambil dari tabel Kolmogorof Smirnov. 
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c. Overfitting 

Salah satu prosedur diagnostik cek yang dikemukakan Box 

Jenkins adalah overfitting, yaitu menambah satu atau lebih 

parameter dalam model yang dihasilkan pada tahap identifikasi. 

Model yang dihasilkan dari overfitting dijadikan sebagai model 

alternatif yang kemudian dicari model terbaik diantara model-

model yang signifikan. 

5. Peramalan (Forecasting) 

Setelah melalui tahapan di atas, maka tahapan terakhir dari 

analisis deret waktu adalah peramalan. Dalam praktek, model yang 

ditemukan bukan model yang sebenarnya, melainkan hanya 

pendekatannya saja yang selalu mengandung kesalahan, baik 

dalam langkah identifikasi maupun estimasi [7].  

 

2.4 Generalized Linear Model (GLM) 

Generalized linear models (GLM) merupakan salah satu 

kelompok model statistika yang menghubungkan kombinasi linier 

antara variabel respon dengan variabel prediktor. Misalnya model 

regresi pada variabel dependen yang berdomain diskrit yaitu model 

untuk proporsi, biner, ordinal, variabel multinomial dan jumlahan 

dapat menggunakan model GLM sebagai solusi. Pendekatan GLM 

sangat baik karena memberikan struktur teori yang umum untuk 

kebanyakan model statistika selain itu implementasinya sederhana 

untuk dituangkan dalam sofware statistika dan biasanya algoritma 

yang sama dapat digunakan untuk estimasi, inferensi, dan 

kecukupan model untuk semua GLM [8]. 

Menurut definisi Kedem dan Fokianus (2002) definisi time 

series yang mengikuti GLM terdiri dari dua komponen yaitu 

komponen acak komponen sistematik[9] : 

1. Komponen acak, distribusi bersyarat dari variabel respon 

mengikuti distribusi keluarga eksponensial pada bentuk 

kanonik yaitu untuk 𝑡 = 1,2, … , 𝑛 
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𝑓(𝑦𝑡 , 𝜃𝑡, 𝐾|ℱ𝑡−1) = exp {
𝑦𝑡𝜃𝑡 − 𝑏(𝜃𝑡)

𝑘𝑡(𝑎)
} 

 

 

dengan fungsi parameter 𝑘𝑡(𝑎) berasal dari bentuk 
𝑎

𝑤𝑡
, 𝑎 

merupakan parameter dispersi dan 𝑊𝑡  adalah parameter yang 

diketahui berupa bobot. Sedangkan parameter 𝜃𝑡 merupakan  

parameter dari suatu distibusi. 

2. Komponen sistematik, untuk 𝑡 = 1,2,… , 𝑛 dimana 𝑔(. ) 

mempunyai bentuk sebagai berikut : 

𝑔(𝜇) = 𝜂𝑡 = ∑𝛽𝑗𝑍(𝑡−1)𝑗 = 𝒁𝒕−𝟏
𝑻

𝑝

𝑗=1

𝜷 

 

dengan fungsi 𝑔(. ) disebut fungsi link sementara 𝜂𝑡  sebagai 

model prediktor linier.  

 

2.5 Maximum Likelihood Estimation (MLE) 

Metode Maximum Likelihood Estimation adalah metode 

pendugaan yang memaksimumkan fungsi likelihood. Dalam 

penelitian ini metode MLE digunakan untuk menduga parameter 

Distribusi Binomial Negatif. Adapun fungsi Likelihood 𝐿(𝜃) 

sebagai berikut[7]: 

𝐿(𝜃) = ∏𝑓(𝑥𝑡; 𝜃)

𝑛

𝑡=1

 
    

Misalkan diketahui Populasi 𝑋~𝑓(𝑥𝑡; 𝜃), maka langkah-langkah 

MLE sebagai berikut : 

1. Ambil n sampel random 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 yang berdistribusi sama 

dengan 𝑋 

2. Buat fungsi Likelihood yaitu fungsi distribusi peluang bersama 

dari 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 
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𝐿(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛; 𝜃) = ∏𝑓(𝑥𝑡; 𝜃)

𝑛

𝑡=1

 
 

3. Maksimumkan fungsi Likelihood terhadap 𝜃 

𝜕𝐿(𝜃)

𝜕𝜃
= 0 → 𝑑𝑖𝑑𝑎𝑝𝑎𝑡 𝜃̂ 

 

  

𝜕2𝐿(𝜃)

𝜕𝜃
|𝜃 =  𝜃̂ < 0 →  𝜃̂ 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑘𝑠𝑖𝑟 𝜃 

   

 

 

dengan ln 𝐿(𝜃) 

 

𝜕 𝑙𝑛 𝐿(𝜃)

𝜕𝜃
= 0 → 𝑑𝑖𝑑𝑎𝑝𝑎𝑡 𝜃̂ 

   

 

𝜕2𝑙𝑛 𝐿(𝜃)

𝜕𝛽2
|𝜃 =  𝜃̂ < 0 →  𝛽̂ 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑘𝑠𝑖𝑟 𝜃 

 

   

 

 

2.5.1 Distribusi Poisson 

Distribusi Poisson adalah distribusi probabilitas diskret yang 

menyatakan peluang jumlah peristiwa yang terjadi pada periode 

waktu tertentu apabila rata-rata kejadian tersebut diketahui dan 

dalam waktu yang saling bebas sejak kejadian terakhir. 

Misalkan 𝑌1,  𝑌2, . . . ,  𝑌𝑛 adalah sampel random yang berasal dari 

populasi berdistribusi poisson dengan parameter 𝜇. Fungsi 

kepadatan peluang untuk distribusi poisson dengan 

parameter 𝜇 adalah. 
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𝑓(𝑦; 𝜇) =

𝑒−𝜇𝑡𝜇𝑡
𝑦𝑡

𝑦𝑡!
       ; 𝑦 = 0,1,2, . . . . , 𝑛  

 

dimana : 

𝑒 =  2.71828… 

 

2.5.2     Model Binomial Negatif untuk Data Count 

     Regresi Binomial Negatif merupakan salah satu model regresi 

terapan dari GLM. Sebagai penerapan dari GLM maka distribusi 

Binomial Negatif memiliki ketiga komponen yaitu komponen 

random, komponen sistematik dan fungsi link. Pada Regresi 

Binomial Negatif variabel respon 𝑌𝑡 diasumsikan berdistribusi 

Binomial Negatif yang dihasilkan dari distribusi mixture Poisson-

gamma. Untuk membentuk suatu model regresi pada distribusi 

Binomial Negatif, maka nilai parameter dari distribusi Poisson-

gamma mixture dinyatakan dalam bentuk 𝜇𝑡 = 𝛼𝛽 dan 𝑘 = 1/𝛼 

sehingga diperoleh mean dan variansi dalam bentuk: 

𝐸(𝑦𝑡) =  𝜇𝑡 dan 𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡) = 𝜇𝑡 + 𝛼𝜇𝑡
2  

Kemudian fungsi kepadatan peluang Binomial Negatif menjadi: 

𝑓(𝑦𝑡 , 𝜇, 𝛼) =
Γ (𝑦𝑡 +

1
𝛼)

Γ (
1
𝛼
)𝑦𝑡!

(
1

1 + 𝛼𝜇𝑡
)

1
𝛼

(
𝛼𝜇𝑡

1 + 𝛼𝜇𝑡
)

𝑦𝑡

 

(2.4) 

dengan 𝑦𝑡 = 0,1,2,…  

Saat 𝛼 → 0 maka distribusi Binomial Negatif memiliki varians 

𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡) = 𝜇𝑡 , Distribusi Binomial Negatif akan mendekati suatu 

distribusi poisson yang mengansumsikan mean dan varians sama 

yaitu 𝐸(𝑦𝑡) = 𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡) = 𝜇𝑡 . Fungsi distribusi keluarga 

eksponensial dari distribusi Binomial Negatif adalah: 
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𝑓(𝑦𝑡,𝜇, 𝛼) = exp{𝑦𝑡 𝑙𝑛 (
𝛼𝜇𝑡

1 + 𝛼𝜇𝑡
) +

1

𝛼
𝑙𝑛 (

1

1 + 𝛼𝜇𝑡
)

+ 𝑙𝑛 (
𝛤 (𝑦 +

1
𝛼)

𝛤 (
1
𝛼)𝑦𝑡!

)} 

 

Kontribusi variabel prediktor dalam model Regresi Binomial 

Negatif dinyatakan dalam bentuk kombinasi linier antar parameter 

(𝜂) dengan parameter regresi yang akan diestimasi yaitu: 

𝜂𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑡−1 + ⋯+ 𝛽𝑘𝑥𝑡−𝑘    

 dalam matriks dituliskan dalam bentuk  

𝜼 = 𝑿𝑻𝜷  

dengan 𝜼 adalah vektor (n x 1) dari observasi, 𝑿 adalah matriks (n 

x c) dari variabel bebas, 𝜷 adalah matriks (c x 1) dari koefisien 

regresi, dengan 𝑐 = 𝑝 + 1 .Nilai ekspektasi dari vaiabel respon 𝑌𝑡 

adalah diskrit dan bernilai positif. Maka, untuk mentrasformasikan 

nilai  𝜂𝑡 ke rentang yang sesuai dngan rentang pada respon Y 

diperlukan suatu fungsi link g(.) yaitu: 

𝑔(𝜇𝑡) = ln 𝜇𝑡 = 𝑿𝑻𝜷  

1. Estimasi Likelihood Parsial 

Fungsi likelihood parsial untuk model Binomial Negatif adalah 

sebagai berikut  : 

𝑃𝐿(𝛽) = ∏𝑓(𝑦𝑡; 𝛽|ℱ𝑡−1)

𝑛

𝑡=1
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= ∏exp {𝑦𝑡 ln (
𝛼𝜇𝑡

1 + 𝛼𝜇𝑡
) +

1

𝛼
ln (

1

1 + 𝛼𝜇𝑡
)

𝑛

𝑡=1

+ 𝑙𝑛Γ (y𝑡 +
1

𝛼
)} − 𝑙𝑛Γ(𝑦𝑡 + 1)

− 𝑙𝑛Γ (
1

𝛼
) 

 

 

 

 

2. Deviance 

 Untuk data deret waktu jumlahn {𝑌𝑡} di bawah model Binomial 

Negatif maka bentuk deviance nya adalah sebagai berikut : 

𝐷 = −2∑{𝑦𝑡 ln (
𝑦𝑡

𝜇𝑡
) − (𝑦𝑡 +

1

𝛼
) ln (

1 + 𝛼𝑦𝑡

1 + 𝛼𝜇𝑡
)}

𝑛

𝑡=1

 

 

Dengan 𝑡 = 1,2,… , 𝑛 

 

2.6  Model GARMA  

Bentuk 𝒁𝒕−𝟏
𝑻 𝜷 yang digunakan pada model GARMA(p,q) 

mempunyai bentuk sebagai berikut: 

𝑔(𝜇) = 𝒁𝒕−𝟏
𝑻 𝜷 = 𝑿𝒕−𝟏

𝑻 𝜷 + 𝜏𝑡    (2.5) 

dengan 

𝜏𝑡 = ∑𝜙𝑗𝐻(𝑦𝑡−𝑗, 𝑋𝑡−𝑗, 𝛽)

𝑝

𝑗=1

+ ∑𝜃𝑗𝐴(𝑦𝑡−𝑗, 𝜇𝑡−𝑗)

𝑞

𝑗=1

 

     

(2.6) 

𝜏𝑡  : komponen AR dan MA 

𝐻   : fungsi yang mempresentasikan bentuk autoregressive  

𝐴    : fungsi yang mempresentasikan bentuk moving average 

𝜙𝑇 : parameter autoregressive ; 𝜙𝑇 = (𝜙1, 𝜙2, . . . , 𝜙𝑝) 

𝜃𝑇  : parameter moving average ; 𝜃𝑇 = (𝜃1, 𝜃2, . . . , 𝜃𝑝) 



22 
 

 

Bentuk dari model GARMA (𝑝, 𝑞) yang didefinikan oleh 

Benjamin dkk.(2003) adalah sebagai berikut : 

𝑔(𝜇) = 𝒁𝑡−1
𝑇 𝜷   

= 𝑿𝑡−1
𝑇 𝜷 + ∑𝜙𝑗{𝑔(𝑦𝑡−𝑗) − 𝑋𝑡−𝑗

𝑇 𝛽}

𝑝

𝑗=1

+ ∑𝜃𝑗{𝑔(𝑦𝑡−𝑗) − 𝜂𝑡−𝑗𝛽}

𝑞

𝑗=1

 

   
(2.7) 

 

 Persamaan (2.7) merupakan model GARMA(p,q) [4]. 

 

2.7 Binomial Negatif GARMA (p,q) 

Bentuk umum dari Binomial Negatif GARMA adalah sebagai 

berikut : 

ln(𝜇𝑡) = 𝑿𝑡−1
𝑇 𝜷 + ∑𝜙𝑗 {ln 𝑦𝑡−𝑗

∗ − 𝑋𝑡−𝑗
𝑇 𝛽}

𝑝

𝑗=1

+ ∑𝜃𝑗{ln𝑦𝑡−𝑗
∗ /𝜇𝑖−𝑗}

𝑞

𝑗=1

 

   

(2.8) 

dengan 𝑦𝑡−𝑗
∗ = max(𝑦𝑡−𝑗, 𝑐) dan 0 < 𝑐 ≤ 1. Jika terdapat nilai 

𝑦𝑡−𝑗 sama dengan nol maka akan diganti dengan c yang merupakan 

parameter trashold. 

 

2.8 Algoritma IRLS 

Adapun langkah-langkah algoritma IRLS untuk 

mendapatkan taksiran parameter menurut Kedem dan Fokianos 

(2002) adalah sebagai berikut [11]: 

1. Inisialisasi, memilih nilai awal untuk  𝛽̂(0) dengan 

menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS) untuk 𝑡 =

1,2,3,4… , 𝑇. 
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𝛽̂(0) = (𝑥′𝑥)−1(𝑥′𝑦𝑡
∗) 

𝑥 dan 𝑦 didefinisikan sebagai berikut : 

𝑥 = [

1 𝑥11 … 𝑥𝑘1

1 𝑥12 … 𝑥𝑘2

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 𝑥1𝑛 … 𝑥𝑘𝑛

] dan 𝑦 = [

ln 𝑦0
∗

ln 𝑦1
∗

⋮
ln 𝑦𝑇−1

∗

] 

2. Menghitung nilai 𝝁̂(𝟎) 

𝝁̂𝑡 = exp(𝑿𝒕
𝟏𝜷) 

3. Menghitung nilai 𝑊  

𝑊(1) =

[
 
 
 
 
 
 
 

1

𝝁̂𝟎
(𝟎)

1

𝝁̂𝟏
(𝟎)

⋱
1

𝝁̂𝑻−𝟏
(𝟎)

]
 
 
 
 
 
 
 

 

4. Menghitung nilai 𝑧 yakni sebagai berikut : 

𝑧(1) = 𝜼𝑡
(1)

+
𝑦𝑡 + 𝝁̂𝟎

𝝁̂𝟎
  

𝜼𝑡
(1)

= exp(𝑿𝛽̂(0)) 

 

5. Menghitung estimasi 

𝜷̂(𝑘+1) = (𝑿𝑻𝑾(𝒌+𝟏)𝑿)
−1

𝑿𝑻𝑾(𝒌+𝟏)𝑧(𝑘+1) 

6. Ulangi langkah sampai dengan e menggunakan nilai 𝜷̂(𝟏) 

sehingga akan diperoleh nilai baru 𝜷̂(𝟐)  

7. Update 𝑘 ke 𝑘 + 1 dan ulangi langkah b sampai memenuhi 

syarat berikut : 

| 𝛽̂(𝑡) − 𝛽̂(𝑡−1)| < 𝜀𝛽 
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2.9 Kriteria Pemilihan Model Terbaik 

Kriteria model terbaik yang digunakan pada penelitian Tugas 

Akhir ini adalah  Root Mean Square Error (RMSE). RMSE adalah 

salah satu pemilihan model terbaik dengan mempertimbangkan 

nilai tengah akar kuadrat. Kriteria RMSE dapat dirumuskan 

sebagai berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑌𝑡 − 𝑌̂𝑡)

2

𝑛

𝑡=1

 

   (2.10) 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

Pada bab ini  dijabarkan tentang hal mendasar dalam 

penelitian beserta tahapan-tahapan dalam menjalankannya, 

diantaranya sumber data, variabel penelitian, metode dan tahapan 

penelitian. 

3.1 Sumber Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data jumlah 

kejadian kecelakaan di jalan Tol Gempol-Surabaya dari bulan 

Januari tahun 2012 sampai bulan Agustus tahun 2017 dengan 

jumlah data sebesar 68. Data tersebut diperoleh dari PT. Jasa 

Marga 

3.2 Variabel Penelitian 

Variabel Y yang digunakan dalam penelitian ini adalah jumlah 

kecelakaan di jalan Gempol-Surabaya ditunjukkan pada Tabel 3.1. 

Tabel 3. 1 Struktur Data Jumlah Kecelakaan di Tol Surabaya-

Gempol 

Tahun Bulan Jumlah Kecelakaan (Y) 

2012 

Januari 𝑌1 

Februari 𝑌2 

⋮  

Desember 𝑌12 

2013 Januari 𝑌13 

Februari 𝑌14 

⋮  

Desember 𝑌24 

⋮ ⋮ ⋮ 
2017 Januari 𝑌61 

Februari 𝑌62 

⋮  

Agustus 𝑌68 
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3.3 Metode dan Tahapan Penelitian 

Metode dan tahapan penelitian yang akan dilakukan sebagai 

berikut:  

1. Pengumpulan Data 

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data jumlah 

kecelakaan di jalan tol Gempol-Surabaya dari P.T. Jasa 

Marga. 

2. Studi Literatur 

Pada tahap ini dilakukan studi literatur untuk mendukung 

penelitian. Bahan-bahan referensi yang digunakan berupa 

buku, jurnal, tugas akhir, thesis, dan juga media elektronik 

(internet) yang sesuai dan berhubungan dengan permasalahan 

yang dibahas. 

3. Aplikasi Model ARIMA pada data kecelakaan  

Pada tahap ini dilakukan analisis deret berkala untuk 

merumuskan model peramalan. Tahapan ini disajikan dalam 

bentuk diagram alir (flowchart) pada Gambar 3.1.  Berikut 

langah-langkah merumuskan model ARIMA : 

a. Menguji kestasioneran data time series baik stasioner 

dalam mean maupun dalam varian. 

b. Mengidentifikasi dugaan model sementara dengan cara 

menentukan orde AR dan MA dari grafik ACF dan PACF. 

c. Melakukan pemeriksaan diagnostik yang meliputi uji 

signifikansi parameter, uji white noise, uji normalitas, dan 

overfitting 

d. Menentukan model terbaik ARIMA 

4. Mengkaji cara mendapatkan penaksir parameter model 

Binomial Negatif GARMA(p,q) dengan menggunkan 

pendekatan algoritma IRLS. 

a. Variabel 𝑦𝑡  berdistribusi negatif binomial 
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b. Mengansumsikan bahwa 𝑦𝑡 mengikuti distribusi binomal 

negatif dengan fungsi peluang: 𝑓(𝑦𝑡 , 𝜇, 𝛼) =

Γ(𝑦+
1

𝛼
)

Γ(
1

𝛼
)𝑦𝑡!

(
1

1+𝛼𝜇𝑡
)

1

𝛼
(

𝛼𝜇𝑡

1+𝛼𝜇𝑡
)

𝑦𝑡
  dengan 𝑡 = 0,1,2,…𝑁 . 

c. Membentuk fungsi pedat peluang distribusi Binomial 

Negatif ,yaitu: 

𝑃𝐿(𝛽) = ∏𝑓(𝑦𝑡; 𝛽|ℱ𝑡−1)

𝑛

𝑡=1

 

d. Membentuk fungsi likelihood kedalam bentuk log-

likelihood, yaitu : 

𝑙(𝛽) = ln (  𝑃𝐿(𝛽)) 

 

e. Menentukan estimasi dari parameter 

5. Melakukan peramalan model Binomial Negatif GARMA 

(p,q) pada data jumlah kecelakaan di jalan tol Gempol-

Surabaya dengan langkah sebagai berikut: 

a. Tahap Identifikasi 

i. Melakukan identifikasi plot jumlah kecelakaan 

dengan menggunakan plot time series. 

ii. Mengatasi data yang tidak stasioner. 

iii. Melakukan identifikasi orde (p,q) 

b. Tahap Estimasi 

i. Melakukan estimasi model Binomial Negatif 

GARMA (p,q) sesuai model yang diperoleh dari 

langkah sebelumnya dengan menggunakan 

pendekatan IRLS 

ii. Menguji signifikansi parameter 

c. Tahap Cek Diagnosa 

d. Tahap Peramalan 

Pada tahap ini dilakukan peramalan model Binomial 

Negatif GARMA (p,q) untuk beberapa bulan kedepan 
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e. Membandingkan Penerapan Model Peramalan Binomial 

Negatif  GARMA (p,q) dengan ARIMA 

f. Menentukan model terbaik antara Binomial Negatif  

GARMA (p,q) dengan ARIMA 

 
Gambar 3. 1 Diagram Alir Perbandingan GARMA dan ARMA 
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Gambar 3.2 Diagram Alir Pengerjaan Tugas Akhir 

6. Penarikan Kesimpulan  

Setelah langkah 1 hingga 4 dilakukan, maka dilakukan 

penarikan kesimpulan dari pembahasan yang sudah di lakukan 

sebelumnya. 

7. Penulisan Laporan Tugas Akhir 
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Penulisan laporan tugas akhir dilakukan dari awal 

penelitian hingga waktu yang ditentukan. 
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BAB IV 

ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

 

Pada bab ini dibahas mengenai peramalan kecelakaan di Jalan 

Tol Gempol Surabaya menggunakan metode ARIMA, estimasi 

parameter Model Binomial Negatif GARMA(p,q) menggunakan 

MLE (Maximum likelihood Estimation) dengan optimalisasi 

algoritma iteratively reweighted least square  (IRLS) dan 

Peramalan kecelakaan menggunakan Metode  Binomial Negatif 

GARMA(p,q). 

 

4.1 Peramalan Kecelakaan di Jalan Tol Gempol Surabaya 

menggunakan metode ARIMA(p,d,q) 

Pada tahap ini dilakukan proses peramalan jumlah kecelakaan 

di Ruas Jalan Tol Gempol Surabaya dari bulan Januari 2012 hingga 

bulan Desember  2016 dengan mengacu pada time series plot data 

kecelakaan sebagai variabel respon. 

4.1.1 Identifikasi 

Proses identifikasi data kecelakaan di Ruas Jalan Tol Gempol-

Surabaya dilakukan untuk memastikan data kecelakaan tersebut 

telah memenuhi asumsi stasioner terhadap varians dan mean serta 

untuk mengidentifikasi model ARIMA(p,d,q) yang sesuai dengan 

plot ACF (Autokorelasi) dan PACF (Autokorelasi Parsial) . 

 

Gambar 4. 1 Time Series Plot dari Data Kecelakaan 



32 
 

 

Pada Gambar 4.1 ditunjukkan pola time series plot data 

kecelakaan, dengan plot time series ini bertujuan untuk mengetahui 

data kecelakaan bulanan di Ruas Jalan Tol Gempol-Surabaya 

memenuhi asumsi stasioner atau belum memenuhi. Stasioner 

adalah kondisi yang diperlukan dalam analisis deret waktu dengan  

nilai mean dan varian tidak ada perubahan secara signifikan dalam 

sistematika jangka waktu tertentu. Berdasarkan time series plot 

kecelakaan di Ruas Jalan Tol Gempol-Surabaya didapatkan data 

tidak mengalami trend naik maupun turun. Selain itu, dari fluktuasi 

data, data tersebut belum stasioner dalam varians maupun dalam 

mean, karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat bervariasi 

dan tidak berada di sekitar nilai mean, sehingga dilakukan analisis 

dengan melihat plot Box-Cox untuk mengetahui stasioneritas 

terhadap varians dan plot ACF untuk mengetahui stasioneritas 

terhadap mean. 

 

Gambar 4. 2  Box-Plot Data Kecelakaan 

Data dikatakan stasioner terhadap varians apabila round value 

(𝜆) bernilai 1. Namun pada Gambar 4.2 , didapatkan nilai round 

value dari data kecelakaan yaitu 0,50, sehingga data kecelakaan 

belum bisa dikatakan stasioner terhadap varians. Karena data 

belum stasioner terhadap varians, dilakukan Transformasi Box-
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Cox pada data kecelakaan, formulasi yang digunakan yaitu 𝑌𝑡 =

(𝑍𝑡)
𝜆 dengan 𝑍𝑡 nilai data kecelakaan  yang aktual, 𝜆 adalah nilai 

round value dan 𝑌𝑡  adalah nilai hasil transformasi Box-Cox 

Pada Gambar 4.3 , dapat dikatakan nilai round value data 

kecelakaan yang telah ditransformasi Box-Cox adalah 1, hal itu 

berarti data yang telah ditransformasi bersifat stasioner terhadap 

varians. Setelah data dinyatakan stasioner pada varians, 

selanjutnya dilakukan pengecekan stasioneritas pada mean dengan 

melihat plot ACF dari hasil transformasi Box-Cox terhadap data 

kecelakaan. 

 

Gambar 4. 3  Box-Plot Data Transformasi Box-Cox Kecelakaan 

Pada Gambar 4.4 diketahui bahwa plot ACF memiliki pola 

tentative karena tidak ada lag yang keluar dari significant limit. 

Sehingga dapat dikatakan bahwa plot ACF telah memenuhi asumsi 

stasioneritas terhadap varians dan mean. Langkah selanjutnya 

adalah mengidentifikasi plot PACF yang dapat dilihat seperti pada 

Gambar 4.5 . 
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Gambar 4. 4 Plot ACF pada hasil transformasi Box-Cox 

terhadap data kecelakaan 

 

Gambar 4. 5 Plot PACF Tanpa Differencing 

Berdasarkan plot ACF dan PACF yang diperoleh dari proses 

transformasi Box-Cox, dapat disimpulkan  bahwa nilai d bernilai 0 

karena proses differencing tidak perlu dilakukan.  data transformasi 

Box-Cox telah memenuhi asumsi stasioneritas terhadap mean. Pada 

plot PACF tidak ada lag-lag yang keluar dari significant limit maka 

diperoleh model sementara ARMA yaitu (1,1).   
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4.1.2 Penaksiran dan Pengujian Parameter Model   

Penaksiran parameter menggunakan metode maximum 

likelihood estimation (MLE) dengan menggunakan software 

minitab. Hasil estimasi ditunjukkan pada Tabel 4.1 . 

Tabel 4. 1 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,1) 

Parameter Koefisien SE t-stat 

AR(1) -0,8547 0,2324 -3,68 

MA(1) -0,7327 0,2989 -2,45 

Pengujian signifikansi parameter model dengan 

menggunakan uji-t adalah sebagai berikut : 

Model peramalan yang diperoleh dari ARIMA sementara diuji 

signifikansi parameter 𝜙1 dengan hipotesis sebagai berikut. 

Uji Parameter AR(1) 

Hipotesis : 

𝐻0: estimasi parameter 𝜙1 = 0 (parameter 𝜙1 tidak signifikan     

dalam model) 

𝐻1: estimasi parameter 𝜙1 ≠ 0 (parameter 𝜙1 signifikan dalam 

model) 

Statistika Uji : 

Dengan menggunakan Persamaan (2.1) didapatkan. 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝜙1

𝑆𝐸(𝜙1)
 

 

= −
0,8547

0,2324
 

 

= −3,6777  

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡𝛼
2
,𝑛−1

  

= 𝑡0.025.59  

= 2.00099  
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Kesimpulan : 

Karena |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙, maka 𝐻0 ditolak. Sehingga dapat 

dikatakan estimasi parameter 𝜙1  signifikan. 

Selanjutnya dilakukan Uji Parameter MA(1). 

Hipotesis : 

𝐻0:  estimasi parameter 𝜃1 = 0 (parameter 𝜃1 tidak signifikan 

dalam model) 

𝐻1: estimasi parameter 𝜃1 ≠ 0 (parameter 𝜃1 signifikan dalam 

model) 

Statistika Uji : 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝜃1

𝑆𝐸(𝜃1)
 

 

= −
0,7327

0,2989
 

 

= −2,449  

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡𝛼
2
,𝑛−1

  

= 𝑡0.025.59  

= 2,00099  

Kesimpulan : 

Karena |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙, maka 𝐻0 ditolak. Sehingga dapat 

dikatakan estimasi parameter 𝜃1  signifikan. 

4.1.3 Uji Diagnostik 

Pada penentuan model ARIMA (Autoregressive Integreated 

Moving Average) yang terbaik, harus dipilih model yang seluruh 

parameternya signifikan, kemudian memenuhi asumsi residual 

yaitu berdistribusi normal dan residualnya saling tidak berkolerasi 

atau residual independen yang disebut white noise. 
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1. Uji White Noise 

Suatu model bersifat white noise artinya residual dari 

model tersebut telah memenuhi asumsi identik (variansi 

residualnya homogen) serta independen (antar residual 

tidak berkolerasi). Pengujian asumsi white noise dilakukan 

dengan menggunakan uji Ljung-Box yang meliputi: 

Hipotesis: 

𝐻0 ∶ 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (residual white noise) 

𝐻1 : Minimal ada satu 𝜌𝑖 yang tidak sama dengan nol, 𝑖 =

1,2, . . 𝑘.  (residual tidak white noise) 

Statistika Uji:  

𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑
(𝜌̂𝑘)

2

𝑛 − 𝑘
, 𝑛 > 𝑘.

𝐾

𝑘=1

 

 

Untuk 𝐾 = 12 maka diperoleh: 

𝑄 = 60(60 + 2) ∑
(𝜌̂𝑘)

2

60 − 𝑘
, 𝑛 > 𝑘.

12

𝑘=1

 

𝑄 = 60(62) (
(−0,0104)2

60 − 1
+

(−0,0603)2

60 − 2
+

(0,1242)2

60 − 3

+
(0,1558)2

60 − 4
+

(−0,0866)2

60 − 5
+

(0,0639)2

60 − 6

+
(0,1033)2

60 − 7
+

(−0,0745)2

60 − 8
+

(−0,2044)2

60 − 9

+
(−0,0119)2

60 − 10
+

(0,0879)2

60 − 11

+
(−0,0421)2

60 − 12
) 

𝑄 = 8,5789 

Untuk nilai 𝜒2(𝛼; 𝐾 − 𝑝 − 𝑞) = 𝜒2(0.05; 12 − 1 − 1) =

𝜒2(0.05; 10) = 18,3070 

Kesimpulan : 
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Karena 𝑄 < 𝜒2(𝛼;𝐾 − 𝑝 − 𝑞), maka 𝐻0 diterima, artinya 

residual white noise. 

2. Uji Berdistribusi Normal 

Pengujian kenormalan terhadap residual dapat 

dihitung dengan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov 

terhadap residualnya yang meliputi; 

Hipotesis: 

𝐻0: Residual berdistribusi normal 

𝐻1: Residual tidak berdistribusi normal 

Statistika Uji: 

𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = sup|𝐹𝑛(𝑥) − 𝐹0(𝑋)| = 0,074075  

𝐷𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝐷1−𝛼,𝑛  

= 𝐷0.95,60 = 0,175317  

Kriteria Pengujian : 

Karena 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 < 𝐷1−𝛼,𝑛 maka 𝐻0 diterima artinya 

residual berdistribusi normal. 

Pada plot PACF dan ACF juga ditemukan model ARIMA 

yang lain diantaranya adalah AR(1) dan MA(1). Selanjutnya 

dilakukan pencarian dan pendeteksian model ARIMA yang 

memenuhi syarat signifikansi parameter dan memenuhi uji asumsi 

residual sebagai syarat utama model ARIMA yang dapat 

digunakan. 

Pada Tabel 4.2 dijelaskan mengenai hasil uji signifikansi 

terhadap dua model ARIMA, terlihat bahwa diantara dua model 

yang ada setelah melakukan proses overfitting, dari proses tersebut 

terlihat tidak ada model yang memenuhi uji signifikansi dalam 

parameter dengan syarat jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙, sehingga model 

terbaik yang digunakan adalah model sementara (ARMA(1,1)). 
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Tabel 4. 2 Estimasi dan Pengujian Signifikansi parameter Model 

Dugaan ARIMA terhadap data kecelakaan ruas jalan Tol 

Gempol-Surabaya 

Model ARIMA Parameter  𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 Keputusan 

(1,0,0) 𝜙1 = −0,1642 −1,256 Tidak 

Signifikan 

(0,0,1) 𝜃1 = 0,1432 1,0948 Tidak 

Signifikan 

4.1.4 Hasil Forecasting Kecelakaan Ruas Tol Gempol-

Surabaya 

Tabel 4. 3  Data Hasil Peramalan Model ARIMA(1,0,1)  

No Periode  Ramalan  

1 Januari 2017 3,5554 

2 Februari 2017 4,5088 

3 Maret 2017 3,6869 

4 April 2017 4,3842 

5 Mei 2017 3,7845 

6 Juni 2017 4,2943 

7 Juli 2017 3,8566 

8 Agustus 2017 4,2293 

 

Model ARMA (1,1) diperoleh data peramalan untuk 8 data 

out-sample pada Tabel 4.3. 
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Pemilihan model terbaik ditentukan melalui nilai RMSE (Root 

Mean Square Error). Semakin kecil nilai RMSE maka model yang 

digunakan semakin baik. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑌𝑡 − 𝑌̂𝑡)

2
𝑛

𝑡=1

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

8
(2,844898) = 1,686682 

 

 

Dari hasil perhitungan RMSE maka diketahui bahwa terdapat 

error pada model sebesar 1,686682 

4.2 Estimasi Parameter Binomial Negatif GARMA(p,q) 
Pada subbab ini dibahas mengenai model Binomial Negatif 

GARMA (p,q), model khusus dari Binomial Negatif GARMA 

(p,q) serta estimasi parameter model-model khusus Binomial 

Negatif GARMA(p,q). 

4.2.1 Model Binomial Negatif GARMA(p,q) 

Model GARMA(p,q) diusulkan oleh Benjamin dkk pada 

tahun 1998 sebagai berikut: 

Definisi 4.2.1 : Model GARMA (p.q) dibangun dari distribusi 

bersyarat Poisson untuk 𝑦𝑡 pada Persamaan (2.11). Jika fungsi 𝑔 

adalah fungsi log natural, maka persamaan menjadi: 

ln (μ) = 𝑿𝑡−1
𝑇 𝜷 + ∑ 𝜙𝑗

𝑝

𝑗=1

{ln 𝑦𝑡−𝑗
∗ − 𝑿𝑡−1

𝑇 𝜷}

+ ∑𝜃𝑗{ln(𝑦𝑡−𝑗
∗ ) − ln(𝜇𝑡−𝑗)}

𝑞

𝑗=1

 

 

(4.1) 
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Pada penelitian ini, variabel prediktor 𝑋 diabaikan sehingga 

menurut Marinho dan Ricardo(2015) 𝑋𝑡−1
𝑇 𝛽 dapat diganti dengan 

suatu konstanta 𝑎 sehingga Persamaan (4.1) menjadi[12]: 

ln (μ)  = 𝑎 + ∑𝜙𝑗

𝑝

𝑗=1

{ln 𝑦𝑡−𝑗
∗ − 𝑎}

+ ∑𝜃𝑗{ln(𝑦𝑡−𝑗
∗ ) − ln(𝜇𝑡−𝑗)}

𝑞

𝑗=1

 

 

ln (μ) = 𝑎 + ∑𝜙𝑗

𝑝

𝑗=1

{ln 𝑦𝑡−𝑗
∗ } − ∑𝜙𝑗𝑎

𝑝

𝑗=1

− ∑𝜃𝑗{ln(𝑦𝑡−𝑗
∗ ) − ln(𝜇𝑡−𝑗)}

𝑞

𝑗=1

 

(4.2) 

jika 𝛽0 = 𝑎 − ∑ 𝜙𝑗𝑎
𝑝
𝑗=1 , maka Persamaan (4.2) menjadi:  

ln (μ𝑡) = 𝛽0 + ∑𝜙𝑗

𝑝

𝑗=1

{ln 𝑦𝑡−𝑗
∗ }

+ ∑𝜃𝑗{ln(𝑦𝑡−𝑗
∗ ) − ln(𝜇𝑡−𝑗)}

𝑞

𝑗=1

 

(4.3) 

dengan 𝑦𝑡−𝑗
∗ = max(𝑦𝑡−𝑗, 𝑐) dan 0 < 𝑐 ≤ 1 . 

Jika Persamaan (4.3) dibentuk dalam matriks, maka bentuk matrik 

sebagai berikut: 

 

[
 
 
 
 
ln(𝜇1)

ln(𝜇2)

ln(𝜇3)
⋮

ln(𝜇𝑇)]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
 
 
 1 ln 𝑦1

∗ … ln𝑦1
∗ ln

𝑦1
∗

𝜇1
… ln

𝑦1
∗

𝜇1

1 ln 𝑦2
∗ … ln𝑦2

∗ ln
𝑦2

∗

𝜇2
… ln

𝑦2
∗

𝜇2

1 ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1 ln 𝑦𝑇−1
∗ … ln 𝑦𝑇−1

∗ ln
𝑦𝑇−1

∗

𝜇𝑇−1
… ln

𝑦𝑇−1
∗

𝜇𝑇−1]
 
 
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
 
𝛽0

𝜙1

⋮
𝜙𝑝

𝜃1

⋮
𝜃𝑞 ]
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Sehingga diperoleh persamaan sebagai berikut:  

μ𝑡  = exp [𝛽0 + ∑𝜙𝑗

𝑝

𝑗=1

{ln 𝑦𝑡−𝑗
∗ }

+ ∑𝜃𝑗{ln(𝑦𝑡−𝑗
∗ ) − ln(𝜇𝑡−𝑗)}

𝑞

𝑗=1

] 

(4.4) 

dengan 𝛽0 sebagai parameter koefisien regresi. 

4.2.2 Model-Model Khusus Binomial Negatif GARMA (p,q) 

Penentuan model khusus Binomial Negatif GARMA(p,q) 

sama dengan langkah dalam menentukan  model ARMA. Sehingga 

diperoleh model khusus Binomial Negatif GARMA(1,0), Binomial 

Negatif GARMA(0,1), dan Binomial Negatif GARMA(1,1) 

sebagai berikut;  

1.   Model Binomial Negatif GARMA(1,0) 

Misalkan nilai 𝑝 = 1 dan 𝑞 = 0, diperoleh model Binomial 

Negatif GARMA menjadi : 

ln (μ𝑡) = 𝛽0 + ∑𝜙𝑗

1

𝑗=1

{ln 𝑦𝑡−𝑗
∗ } + ∑𝜃𝑗{ln(𝑦𝑡−𝑗

∗ ) − ln(𝜇𝑡−𝑗)}

0

𝑗=1

 

ln(𝜇𝑡) = 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑡−1
∗ } 

Jika dijabarkan untuk 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 

ln(𝜇1) = 𝛽0 + 𝜙1{ln𝑦0
∗} 

ln(𝜇2) = 𝛽0 + 𝜙1{ln𝑦1
∗} 

ln(𝜇3) = 𝛽0 + 𝜙1{ln𝑦2
∗} 

⋮ 

ln(𝜇𝑇) = 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } 

Sehingga didapatkan bentuk matriks seperti berikut:  
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[
 
 
 
 
ln(𝜇1)

ln(𝜇2)

ln(𝜇3)
⋮

ln(𝜇𝑇)]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
1 ln 𝑦0

∗

1 ln 𝑦1
∗

1 ln 𝑦2
∗

⋮ ⋮
1 ln 𝑦𝑇−1

∗ ]
 
 
 
 

[
𝛽0

𝜙1
] 

 

 

𝜇𝑡 = exp(𝛽0 + 𝜙1{ln𝑦𝑇−1
∗ })   

 

2.  Model Binomial Negatif GARMA(0,1) 

Misalkan nilai 𝑝 = 0 dan 𝑞 = 1, didapatkan model Binomial 

Negatif GARMA menjadi : 

ln (μ𝑡) = 𝛽0 + ∑𝜙𝑗

0

𝑗=1

{ln 𝑦𝑡−𝑗
∗ } + ∑𝜃𝑗{ln(𝑦𝑡−𝑗

∗ ) − ln(𝜇𝑡−𝑗)}

1

𝑗=1

 

ln(𝜇𝑡) = 𝛽0 + 𝜃1 {ln 𝑦𝑡−1
∗ − ln(𝜇𝑡−1)} 

Jika dijabarkan untuk 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 

ln(𝜇1) = 𝛽0 + 𝜃1 {ln 𝑦0
∗ − ln(𝜇0)} 

ln(𝜇2) = 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦1
∗ − ln(𝜇1)} 

ln(𝜇3) = 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦2
∗ − ln(𝜇2)} 

⋮ 

ln(𝜇𝑇) = 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln(𝜇𝑇−1)} 

𝜇𝑡 = exp(𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln𝜇𝑇−1})  

Sehingga didapatkan bentuk matriks sebagai berikut; 

[
 
 
 
 
ln(𝜇1)

ln(𝜇2)

ln(𝜇3)
⋮

ln(𝜇𝑇)]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
1 ln 𝑦0

∗ − ln(𝜇0)

1 ln 𝑦1
∗ − ln(𝜇1)

1 ln 𝑦2
∗ − ln(𝜇2)

⋮ ⋮
1 ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln(𝜇𝑇−1)]
 
 
 
 

[
𝛽0

𝜃1
] 
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𝜇𝑡 = exp(𝛽0 + 𝜃1 {ln 𝑦𝑡−1
∗ − ln(𝜇𝑡−1)})  

 

3.  Model Binomial Negatif GARMA(1,1) 

Misalkan nilai 𝑝 = 1 dan 𝑞 = 1, diperoleh model Binomial 

Negatif GARMA menjadi : 

ln (μ𝑡) = 𝛽0 + ∑𝜙𝑗

1

𝑗=1

{ln 𝑦𝑡−𝑗
∗ } + ∑𝜃𝑗{ln(𝑦𝑡−𝑗

∗ ) − ln(𝜇𝑡−𝑗)}

1

𝑗=1

 

ln(𝜇𝑡) = 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑡−1
∗ } + 𝜃1 {ln 𝑦𝑡−1

∗ − ln 𝜇𝑡−1} 

Jika dijabarkan untuk 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇,maka dihasilkan 

ln(𝜇1) = 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦0
∗} + 𝜃1 {ln 𝑦0

∗ − ln𝜇0} 

ln(𝜇2) = 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦1
∗} + 𝜃1{ln 𝑦1

∗ − ln𝜇1} 

ln(𝜇3) = 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦2
∗} + 𝜃1{ln 𝑦2

∗ − ln𝜇2} 

⋮ 

ln(𝜇𝑇) = 𝛽0 + 𝜙1{ln𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln𝑦𝑇−1

∗ − ln𝜇𝑇−1} 

𝜇𝑡 = exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln𝑦𝑇−1

∗ − ln𝜇𝑇−1})  

Sehingga didapatkan bentuk matriks sebagai berikut: 

[
 
 
 
 
ln(𝜇1)

ln(𝜇2)

ln(𝜇3)
⋮

ln(𝜇𝑇)]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
1 ln 𝑦0

∗ ln 𝑦0
∗ − ln𝜇0

1 ln 𝑦1
∗ ln 𝑦1

∗ − ln𝜇1

1 ln 𝑦2
∗ ln 𝑦2

∗ − ln𝜇2

⋮ ⋮ ⋮
1 ln 𝑦𝑇−1

∗ ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1]

 
 
 
 

[

𝛽0

𝜙1

𝜃1

] 

 

 

𝜇𝑡 = exp(𝛽0 + 𝜙1{ln𝑦𝑇−1
∗ }

+ 𝜃1{ln𝑦𝑇−1
∗ −ln𝜇𝑇−1})  

 

 

4.2.3 Estimasi Parameter Binomial Negatif GARMA(p,q) 

Proses estimasi model GARMA dengan menggunakan IRLS 

dilakukan dengan langkah awal mengansumsikan bahwa variabel 
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respon pada data jumlahan mengikuti distribusi Binomial Negatif 

sebagai berikut: 

𝑓(𝑦𝑡|𝐹𝑡−1) = (
1

1 + 𝛼𝜇𝑡
)
1/𝛼

(
𝛼𝜇𝑡

𝜇𝑡𝛼 + 1
)

𝑦𝑡

(
Γ(1/𝛼 + 𝑦𝑡)

y𝑡!  Γ(1/𝛼)
)   

 

Dengan: 

𝑦𝑡            = 0,1,2,…  

𝑡             = 1,2,3,… , 𝑛  

𝐸(𝑌𝑡)     = 𝜇𝑡  

𝑉𝑎𝑟[𝑌𝑡] = 𝜇𝑡 + 𝛼𝜇𝑡
2  

Bentuk partial likelihood dari distribusi Binomial Negatif adalah: 

𝑃𝐿(𝜇𝑡 , 𝛼)

= ∏(
1

1 + 𝛼𝜇𝑡
)
1/𝛼

(
𝛼𝜇𝑡

𝜇𝑡𝛼 + 1
)

𝑦𝑡

(
Γ(1/𝛼 + 𝑦𝑡)

y𝑡!  Γ(1/𝛼)
)  

𝑁

𝑡=1

 

(4.5) 

Bentuk diatas diubah kedalam bentuk partial log-likehood seperti 

berikut: 

ln 𝑃𝐿(𝜇𝑡 , 𝛼) = 𝑙(𝜇𝑡 , 𝛼)

= ln(∏ (
1

1 + 𝛼𝜇𝑡

)

1
𝛼
(

𝛼𝜇𝑡

𝜇𝑡𝛼 + 1
)

𝑦𝑡

(
Γ(

1
𝛼

+ 𝑦𝑡)

y𝑡!  Γ (
1
𝛼
)

)  

𝑁

𝑡=1

) 

 

= ln ∏Γ(
1

𝛼
+ 𝑦𝑡)

𝑁

𝑡=1

− ln∏y𝑡!  Γ (
1

𝛼
)

𝑁

𝑡=1

+ ln∏(
1

1 + 𝛼𝜇𝑡
)

1
𝛼

+ ln ∏(
𝛼𝜇𝑡

𝜇𝑡𝛼 + 1
)

𝑦𝑡
𝑁

𝑡=1

𝑁

𝑡=1
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= ∑ lnΓ (
1

𝛼
+ 𝑦𝑡)

𝑁

𝑡=1

− ∑lny𝑡!  Γ (
1

𝛼
) + ∑ln (

1

1 + 𝛼𝜇𝑡

)

1
𝛼

𝑁

𝑡=1

𝑁

𝑡=1

+ ∑ln(
𝛼𝜇𝑡

𝜇𝑡𝛼 + 1
)

𝑦𝑡
𝑁

𝑡=1

 

= ∑ lnΓ (
1

𝛼
+ 𝑦𝑡)  

𝑁

𝑡=1

− ∑ln  Γ (
1

𝛼
) − ∑ ln𝑦𝑡!

𝑁

𝑡=1

 −
1

𝛼
∑ ln(1 + 𝜇𝑡)

𝑁

𝑡=1

𝑁

𝑡=1

+ ∑𝑦𝑡 ln 𝛼𝜇𝑡

𝑁

𝑡=1

− ∑ 𝑦𝑡 ln(1 + 𝛼𝜇𝑡)

𝑁

𝑡=1

 

(4.6) 

Untuk memaksimumkan fungsi pada Persamaan (4.6), dilakukan 

turunan pertama pada model-model khusus sebelumnya yaitu 

sebagai berikut; 

 

1. Model Binomial Negatif GARMA (1,0) 

Turunan pertama dari partial log-likelihood terhadap 

parameter koefisien regresi 𝛽 sebagai berikut:  

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝛽0

=
𝜕𝑙

𝜕𝛽0

[−
1

𝛼
∑ln(1 + (exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1

∗ }) )

𝑁

𝑡=1

+ ∑𝑦𝑡 ln 𝛼(exp ( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }))

𝑁

𝑡=1

− ∑ 𝑦𝑡 ln(1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }))

𝑁

𝑡=1

] 
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𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝛽0

= [−
1

𝛼
∑

𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }) 

1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }) 

𝑁

𝑡=1

+ ∑ 𝑦𝑡

𝑁

𝑡=1

− ∑ 𝑦𝑡

𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }) 

1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }) 

𝑁

𝑡=1

] 

 

 

Turunan pertama dari partial log-likelihood terhadap 

parameter koefisien regresi 𝜙1  sebagai berikut:  

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜙1

=
𝜕𝑙

𝜕𝜙1

[−
1

𝛼
∑ln(1 + (exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1

∗ }) )

𝑁

𝑡=1

+ ∑𝑦𝑡 ln 𝛼(exp ( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }))

𝑁

𝑡=1

− ∑ 𝑦𝑡 ln(1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }))

𝑁

𝑡=1

] 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜙1

= [−
1

𝛼
∑

α exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }) 

1 + α exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }) 

𝑁

𝑡=1

+ ∑ 𝑦𝑡 (ln 𝑦𝑇−1
∗ ) 

𝑁

𝑡=1

− ∑𝑦𝑡

𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }) 

1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ }) 

𝑁

𝑡=1

] 

 

Turunan pertama dari partial ln-likelihood terhadap parameter 

koefisien regresi 𝜃1  sebagai berikut; 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜃1
= 0 

 

Syarat cukup agar fungsi dari partial log-likelihood 

maksimum adalah : 
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𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝛽0
= 0 ; 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜙𝑗
= 0 ; 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜃𝑗
= 0 

 

 

2. Model Binomial Negatif GARMA(0,1) 

Turunan pertama dari partial log-likelihood terhadap 

parameter koefisien regresi 𝛽 sebagai berikut:  

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝛽0

=
𝜕𝑙

𝜕𝛽0

[−
1

𝛼
∑ ln(1 + (exp ( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1})

𝑁

𝑡=1

)

+  ∑𝑦𝑡 ln 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

𝑁

𝑡=1

− ∑ 𝑦𝑡 ln(1

𝑁

𝑡=1

+ 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})] 

= [−
1

𝛼
∑

α exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

𝑁

𝑡=1

+ ∑𝑦𝑡

𝑁

𝑡=1

− ∑𝑦𝑡

𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

𝑁

𝑡=1

] 

 

Turunan pertama dari partial log-likelihood terhadap 

parameter koefisien regresi 𝜙1  sebagai berikut:  

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜙1
= 0 

 

Turunan pertama dari partial log-likelihood terhadap 

parameter koefisien regresi 𝜃1  sebagai berikut:  
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𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜃1

=
𝜕𝑙

𝜕𝜃1

[−
1

𝛼
∑ln(1 + (exp ( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1})

𝑁

𝑡=1

)

+ ∑𝑦𝑡 ln 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

𝑁

𝑡=1

− ∑𝑦𝑡 ln(1

𝑁

𝑡=1

+ 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})] 

= [−
1

𝛼
∑

α exp ( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

1 + 𝛼 exp ( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

𝑁

𝑡=1

+ ∑𝑦𝑡

𝑁

𝑡=1

({ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

− ∑ 𝑦𝑡

𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1})

𝑁

𝑡=1

] 

 

Syarat cukup agar fungsi dari partial log-likelihood 

maksimum adalah : 

 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝛽0
= 0 ; 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜙𝑗
= 0 ; 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜃𝑗
= 0 

 

 

3. Model Binomial Negatif GARMA (1,1) 

Turunan pertama dari partial log-likelihood terhadap 

parameter koefisien regresi 𝛽 sebagai berikut: 
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𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝛽0
=  

𝜕𝑙

𝜕𝛽0
[−

1

𝛼
∑ln(1

𝑁

𝑡=1

+  exp ( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}))

+  ∑𝑦𝑡 ln 𝛼 exp  ( 𝛽0

𝑁

𝑡=1

+ 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln𝜇𝑇−1}) 

− ∑𝑦𝑡 ln(1

𝑁

𝑡=1

+ 𝛼 (exp ( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )] 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝛽0
=  

[−
1

𝛼
∑

α exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}))

1 + α exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln𝜇𝑇−1}) )

𝑁

𝑡=1

+ ∑𝑦𝑡

𝑁

𝑡=1

− ∑𝑦𝑡

𝛼 exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )

1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )

𝑁

𝑡=1

] 

 

Turunan pertama dari partial log-likelihood terhadap 

parameter koefisien regresi 𝜙1  sebagai berikut:  



51 
 

 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜙1
=

𝜕𝑙

𝜕𝜙1
[−

1

𝛼
∑ln(1

𝑁

𝑡=1

+ (exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln𝜇𝑇−1}) )

+ ∑𝑦𝑡 ln 𝛼 exp(𝛽0

𝑁

𝑡=1

+ 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) 

− ∑𝑦𝑡 ln(1

𝑁

𝑡=1

+ 𝛼 (exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )] 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜙1
=  

[−
1

𝛼
∑

α exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}))

1 + α exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )

𝑁

𝑡=1

+ ∑𝑦𝑡

𝑁

𝑡=1

{ln 𝑦𝑇−1
∗ }

− ∑𝑦𝑡

𝛼 exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )

1 + 𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )

𝑁

𝑡=1

] 

 

Turunan pertama dari partial ln-likelihood terhadap parameter 

koefisien regresi 𝜃1  sebagai berikut:  
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𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜃1
=

𝜕𝑙

𝜕𝜃1
[−

1

𝛼
∑ln(1

𝑁

𝑡=1

+ 𝛼( exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )

+ ∑𝑦𝑡 ln 𝛼 exp(𝛽0

𝑁

𝑡=1

+ 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) 

− ∑𝑦𝑡 ln(1

𝑁

𝑡=1

+ 𝛼 (exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )] 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜃1
= 

[−
1

𝛼
∑

𝛼 exp( 𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}))

1 + 𝛼 exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )

𝑁

𝑡=1

+ ∑𝑦𝑡

𝑁

𝑡=1

{ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln 𝜇𝑇−1}

− ∑𝑦𝑡

𝛼 exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln𝜇𝑇−1}) )

1 + 𝛼 exp(𝛽0 + 𝜙1{ln 𝑦𝑇−1
∗ } + 𝜃1{ln 𝑦𝑇−1

∗ − ln 𝜇𝑇−1}) )

𝑁

𝑡=1

] 

 

  

  

Syarat cukup agar fungsi dari partial log-likelihood 

maksimum adalah ; 

 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝛽0
= 0 ; 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜙𝑗
= 0 ; 

𝜕𝑙(𝜇𝑡)

𝜕𝜃𝑗
= 0 

(4.7) 

  

Dari ketiga model khusus diatas yaitu model BN 

GARMA(1,0),  BN GARMA(0,1), dan BN GARMA(1,1). Model 

tersebut tidak bisa diselesaikan secara analitik karena tidak 

memenuhi Persamaan 4.7 sehingga model tersebut dapat dikatakan 
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tidak close form [11]. Untuk mengestimasi  𝛽0, 𝜙𝑗 , 𝜃𝑗 digunakan 

alogitma Iteratively Reweighted Least Square(IRLS) yang terdapat 

pada Sub Bab 2.8. Inisialisasi dalam memilih nilai awal untuk  𝛽̂(0) 

dari model Binomial Negatif GARMA(𝑝, 𝑞) adalah menggunakan 

metode Ordinary Least Square (OLS) untuk 𝑡 = 1,2,3,4… , 𝑇. 

 

𝛽̂(0) = (𝑥′𝑥)−1𝑥′𝑦𝑡
∗ 

 

dimana 𝑥 dan 𝑦 didefinisikan sebagai berikut : 

𝑥 =

[
 
 
 
 
 1 ln 𝑦1

∗ … ln𝑦1
∗ ln

𝑦1
∗

𝜇1
… ln

𝑦1
∗

𝜇1

1 ln 𝑦2
∗ … ln𝑦2

∗ ln
𝑦2

∗

𝜇2
… ln

𝑦2
∗

𝜇2

1 ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1 ln 𝑦𝑇−1
∗ … ln𝑦𝑇−1

∗ ln
𝑦𝑇−1

∗

𝜇𝑇−1
… ln

𝑦𝑇−1
∗

𝜇𝑇−1]
 
 
 
 
 

  

 

 𝑦 = [

ln 𝑦0
∗

ln 𝑦1
∗

⋮
ln 𝑦𝑇−1

∗

] 

 

Selanjutnya dilakukan iterasi langkah sesuai pada Sub Bab 2.8 

hingga mendapatkan parameter yang konvergen atau sampai 

diperoleh toleransi sebagai berikut | 𝛽̂(𝑡) − 𝛽̂(𝑡−1)| < 𝜀𝛽  [10]. 

Penaksiran parameter menggunakan metode IRLS dengan 

menggunakan software MATLAB2013a. 

Berdasarkan pembahasan sebelumnya model Binomial 

Negatif GARMA(p,q) diperoleh dari model sementara 

ARIMA(p,d,q). Pada perumusan model Binomial Negatif 

GARMA(p,q) tidak perlu lagi dilakukan uji asumsi berdistribusi 

normal karena pada data observsi Y sudah diasumsikan mengikuti 
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distribusi Binomial Negatif sehingga tidak berkaitan dengan 

asumsi error normal. Model terbaik setelah dilakukan overfitting 

adalah Binomial Negatif GARMA(1,1). 

Pada Subbab 4.2.2 yaitu tentang model khusus Binomial 

Negatif GARMA(p,q) dengan bentuk matriks sebagai berikut: 

[
 
 
 
 
ln(𝜇1)

ln(𝜇2)

ln(𝜇3)
⋮

ln(𝜇𝑇)]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
1 ln 𝑦0

∗ ln 𝑦0
∗ − ln𝜇0

1 ln 𝑦1
∗ ln 𝑦1

∗ − ln𝜇1

1 ln 𝑦2
∗ ln 𝑦2

∗ − ln𝜇2

⋮ ⋮ ⋮
1 ln 𝑦𝑇−1

∗ ln 𝑦𝑇−1
∗ − ln𝜇𝑇−1]

 
 
 
 

[

𝛽0

𝜙1

𝜃1

] 

Sehingga dapat dilihat bahwa parameter yang dicari untuk model 

Binomial Negatif GARMA(1,1) adalah 𝛽0, 𝜙1, 𝜃1. Berdasarkan 

inisialisasi orde 𝑝 = 1 dan 𝑞 = 1 didapatkan hasil estimasi model 

Binomial Negatif GARMA(1,1) dengan menggunakan iterasi 

algoritma IRLS yang dapat dilihat pada Tabel 4.4.    

Tabel 4. 4  Estimasi Parameter Model Binomial Negatif GARMA 

(1,1) 
Parameter Koefisien SE 

𝛽0 2,831 0,000 

𝜙1 0,943 0,056 

𝜃1 -1,359 0,168 

 

4.3 Peramalan Model Binomial Negatif GARMA (1,1) 

Peramalan Model Binomial Negatif GARMA(1,1) dilakukan 

dengan menggunakan software MATLAB2013a. Pada peramalan 

model Binomial Negatif GARMA(1,1) ini dilakukan 60 data 

sebagai in-sample dan 8 data sebagai out-sample. Hasil peramalan 

dari data jumlah kecelakaan dijalan tol Gempol-Surabaya 

ditampilkan pada Tabel 4.5.  
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Tabel 4. 5 Peramalan Model Binomial Negatif GARMA(1,1) 

Pada Data Kecelakaan Jalan Tol Gempol-Surabaya 

No Periode  Ramalan  

1 Januari 2017 3,4932 

2 Februari 2017 2,0791 

3 Maret 2017 3,1610 

4 April 2017 5,0225 

5 Mei 2017 6,1219 

6 Juni 2017 3,7430 

7 Juli 2017 3,4326 

8 Agustus 2017 2,1049 

 

Pemilihan model terbaik melalui RMSE (Root Mean Square 

Percentage Error). Model dikatakan baik, jika model tersebut 

memiliki nilai RMSE yang kecil. Hasil perhitungan RMSE dengan 

menggunakan software MATLAB2013a menghasilkan nilai 

RMSE yaitu 0,4271.   

 Pada tahap ini, hasil peramalan yang telah didapatkan pada 

tahap sebelumnya dianalisis tingkat akurasinya. Hasil data 

peramalan dari metode ARIMA dan GARMA Binomial 

Negatif(1,1) dibandingakan dengan data aktual yang ada. Untuk 

hasil perbandingan data peramalan didapat pada Tabel 4.6 . 

 Berdasarkan Tabel 4.6 dapat diketahui bahwa nilai data 

peramalan Jalan Tol Gempol-Surabaya dengan menggunakan 

metode Binomial Negatif GARMA menghasilkan nilai yang 
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hampir sama dengan nilai aktual data Kecelakaan. Misalkan data 

nomor 2, pada data aktual terdapat 2 kecelakaan dan pada 

peramalan dengan menggunakan model GARMA dihasilkan 

2,0791, sedangkan peramalan dengan menggunakan model 

ARIMA didapatkan nilai 4,5088.  

Tabel 4. 6 Perbandingan Nilai Data Peramalan Model Binomial 

Negatif GARMA (1,1) dan Model ARIMA Pada Data Kecelakaan 

Jalan Tol Gempol-Surabaya 

No 𝑌 
Aktual 

𝑌̂ 
GARMA 

Square of 

the error 

GARMA 

𝑌̂ ARIMA Square of 

the error 

ARIMA 

1 4 3,4932 0,2568 3,5554 0,1977 

2 2 2,0791 0,0063 4,5088 6,2941 

3 3 3,1610 0,0259 3,6869 0,4718 

4 5 5,0225 0,0005 4,3842 0,3792 

5 7 6,1219 0,7711 3,7845 10,3394 

6 4 3,7430 0,0660 4,2943 0,0866 

7 4 3,4326 0,3219 3,8566 0,0206 

8 2 2,1049 0,0110 4,2293 4,9689 

 RMSE 0,4231 1,6867 

Hal tersebut menujukkan bahwa hasil peramalan dengan 

menggunakan model GARMA relatif lebih mendekati data aktual 

dari pada hasil peramalan dengan menggunakan model ARIMA. 

Disisi lain, pada model Binomial Negatif GARMA menghasilkan 

nilai RMSE sebesar 0,4231 dan pada model ARIMA menghasilkan 

nilai RMSE sebesar 1,6867. berdasarkan Tabel 4.6 menunjukkan 
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bahwa Model Binomial Negatif GARMA lebih baik dibandingkan 

Model ARMA karena nilai RMSE Model Binomial Negatif 

GARMA lebih kecil dari Model ARIMA[13]. Hal ini dapat dilihat 

pada plot ramalan dari kedua model seperti yang terlihat pada 

Gambar 4.6 . 

 
Gambar 4. 6 Plot Ramalan Model Binomial Negatif GARMA 

dan ARMA 
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BAB V  

PENUTUP 

Bab ini membahas mengenai kesimpulan dari tugas akhir dan 

saran yang dapat digunakan untuk pengembangan penelitian 

selanjutnya dengan topik yang sama. 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan analisis dan pembahasan, dapat disimpulkan 

bahwa : 

1. Estimasi parameter model Binomial Negatif GARMA (𝑝, 𝑞) 

dapat dilakukan dengan menggunakan iterasi numerik yaitu 

algoritma IRLS untuk mengatasi metode MLE yang close 

form. Iterasi dilakukan sampai parameter tersebut konvergen. 

2. Model Binomial Negatif GARMA (𝑝, 𝑞) yang dibangun dari 

model terbaik ARMA(1,1) yaitu Binomial Negatif GARMA 

(1,1) dengan hasil estimasi parameter  koefisien regresi 

bernilai 2,831, koefisien Autoregressive bernilai 0,943 dan 

koefisien Moving Average bernilai 1,359. 

3. Perbandingan hasil antara model Negatif  Binomial 

GARMA(1,1) dengan ARMA(1,1)  menunjukkan nilai RMSE 

pada model Binomial Negatif GARMA lebih kecil daripada 

model ARMA(1,1) dengan nilai RMSE model Binomial 

Negatif GARMA(1,1) 0,4321 sehingga model Binomial 

Negatif GARMA(1,1) lebih baik digunakan untuk 

meramalkan data kecelakaan di Jalan Tol Gempol Surabaya 

 

5.2 Saran 

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya diberikan saran 

sebagai berikut: 
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1. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data 

suatu kejadian yang jarang terjadi yaitu bersifat jumlahan 

(count) dimana nilainya adalah diskrit non negatif. Namun, 

dari hasil peramalan yang diperoleh data yang diperoleh 

desimal sehingga perlu dilakukan suatu pembalikan data agar 

menghasilkan kembali data berupa 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 (diskrit non negatif) 

2. Pada penelitian ini tidak melibat variabel prediktor sehingga 

diharapkan pada penelitian selanjutnya dapat melibatkan 

variabel prediktor agar dapat mengahasilkan akurasi 

peramalan yang lebih baik. 
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LAMPIRAN A 

Listing Program Matlab dari Proses Peramalan 

Kecelakaan Jalan Tol Gempol-Surabaya dengan Metode 

Binomial Negatif GARMA(p,q) 
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LAMPIRAN B 

RUNNING PROGRAM MATLAB DATA 

KECELAKAN 
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LAMPIRAN C 

STRUKTUR DATA JUMLAH KECELAKAAN DI 

JALAN TOL GEMPOL SURABAYA 

 

BULAN  

TAHUN 

2012 2013 2014 2015 2016 2017 

JANUARI 2 4 3 3 5 4 

FEBRUARI 4 4 4 3 3 2 

MARET 3 3 6 5 5 3 

APRIL  4 4 5 2 4 5 

MEI 3 4 4 5 6 7 

JUNI 5 1 6 4 8 4 

JULI 6 3 7 7 3 4 

AGUSTUS 5 7 5 3 4 2 

SEPTEMBER 4 1 5 6 3   

OKTOBER 5 2 2 2 6   

NOVEMBER 1 4 4 8 3   

DESEMBER 5 4 7 4 6   
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