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ABSTRAK 

Meningkatnya minat masyarakat untuk membeli barang 

secara online menyebabkan jasa pengiriman barang banyak 

digunakan, salah satunya jasa pengiriman barang melalui udara 

atau kargo udara. Data muatan kargo udara di beberapa bandara 

termasuk data space-time, sehingga memungkinkan dilakukan 

peramalan untuk menganalisis jumlah muatan kargo tersebut. 

Peramalan jumlah muatan kargo yang melibatkan aspek waktu dan 

lokasi dapat menggunakan model Generalized Space Time 

Autoregressive Integrated Moving Average (GSTARIMA). Pada 

penelitian ini digunakan pembobotan lokasi normalisasi korelasi 

silang serta estimasi parameter dengan metode Ordinary Least 

Square (OLS) dan Generalized Least Square (GLS). Model terbaik 

untuk meramalkan jumlah muatan kargo di bandara Soekarno-

Hatta, Hasanudin, Kualanamu, dan Juanda adalah GSTAR-

SUR(11) karena memiliki nilai RMSE yang minimum sebesar 

1484,42. 

 

Kata Kunci: GLS, GSTARIMA, Kargo Udara, Normalisasi 

Korelasi Silang, OLS 

 

 

 



viii 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ix 
 

APPLICATION OF GENERALIZED SPACE TIME 

AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE 

(GSTARIMA) MODEL FOR FORECASTING THE NUMBER 

OF DOMESTIC CARGO AT FOUR AIRPORTS IN 

INDONESIA 

Name  : Nita Tri Agustin 

NRP   : 06111640000004 

Departement : Matematika FSAD-ITS  

Supervisor  : Dra. Laksmi Prita Wardhani, M.Si     

                  Dra. Nuri Wahyuningsih, M.Kes 

ABSTRACT 

The increasing of public’s interest in buying goods by online 

makes the freight forwarding services are considerably used, one 

of which is the air freight forwarding. The data of domestic cargo 

loads in several airports included a spca-time data, so there was a 

possibility of predecting to analyze the total cargo loads. The 

prediction of the total cargo loads that involves aspects of time and 

location can be carried out by using Generalized Space Time 

Autoregressive Integrated Moving Average (GSTARIMA) model. 

This research used weighting the location of the cross correlation 

and parameter estimation by methods of Ordinary Least Square 

(OLS) and Generalized Least Square (GLS). The best model to 

predict the total cargo loads at Soekarno-Hatta, Hasanudin, 

Kualanamu and Juanda airports was GSTAR-SUR(11), for it had 

a minimum RMSE value of 1484.42.  
 

Keywords: Air Cargo, GLS, GSTARIMA, Normalized Cross 

Corelation, OLS 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 Bab ini membahas latar belakang dalam penulisan Tugas 

Akhir, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan, dan 

manfaat dari penulisan Tugas Akhir. 

1.1 Latar Belakang  

Berkembangnya teknologi yang semakin pesat 

mengakibatkan individu semakin dimudahkan dalam hal 

memenuhi kebutuhannya, salah satunya adalah berbelanja 

secara online. Tidak selalu penjual dan pembeli berada dalam 

satu wilayah, bisa saja berada di wilayah yang berbeda kota, 

provinsi bahkan pulau. Sehingga diperlukan jasa pengiriman 

barang, salah satunya melalui udara yang disebut kargo udara. 

Kargo udara sendiri merupakan jasa pengiriman tercepat 

dibandingkan dengan jasa pengiriman lainnya. Kargo udara 

merupakan jasa pengiriman berbagai macam barang antar 

pulau bahkan antar negara dengan kecepatan pengiriman lebih 

cepat, aman, dan praktis dibandingkan jasa pengiriman 

lainnya. 

Seiring minat masyarakat yang semakin meningkat dalam 

menggunakan jasa pengiriman barang melalui udara, membuat 

berbagai perusahaan yang melayani jasa kargo udara saling 

bersaing untuk menetapkan tarif yang kompetitif. Hal ini 

membuktikan bahwa penerbangan tidak selalu memuat kargo 

dalam jumlah yang sama tiap bulannya dalam tiap 

penerbangan. Penerbangan terkadang mengalami lonjakan 

atau penurunan muatan kargo, perubahan-perubahan tersebut 

dapat diambil sebagai data untuk keperluan dalam mengambil 

keputusan atau kebijakan, khususnya dibidang penerbangan 

untuk penyesuaian terhadap peningkatan dan penurunan 

muatan kargo di masa yang akan datang. 

Data jumlah muatan kargo domestik merupakan data 

runtun waktu atau time series, karena dicatat berdasarkan 
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periode bulanan. Pada data runtun waktu nilai pengamatan 

suatu periode waktu diasumsikan dipengaruhi oleh nilai 

pengamatan pada periode waktu sebelumnya. Seiring dengan 

berkembangnya berbagai kajian mengenai analisis time series, 

muncul penelitian bahwa ada beberapa data dari suatu kejadian 

yang tidak hanya dipengaruhi oleh waktu sebelumnya, tetapi 

juga dipengaruhi oleh adanya keterkaitan dengan lokasi lain 

yang disebut data space-time [1]. Salah satu model space time 

yang dapat digunakan untuk memodelkan dan meramalkan 

data yang mempunyai keterkaitan waktu sebelumnya dan 

lokasi yaitu model Space Time Autogressive Integrated 

Moving Average (STARIMA).  

STARIMA merupakan metode peramalan yang 

menggabungkan model Autoregressive dan Moving Average 

dengan melibatkan unsur lokasi atau pengaruh spasial yang 

direpresentasikan melalui matriks pembobot spasial, dimana 

parameter dari setiap lokasi diasumsikan homogen [1]. Pada 

kenyataannya sulit untuk mencari karakteristik lokasi yang 

homogen. Telah dikembangkan model Generalized Space 

Time Autogressive (GSTAR) yang merupakan perluasan dari 

model STARIMA dimana parameter deret waktu diasumsikan 

berbeda antar lokasi [2]. Generalized Space Time Autogressive 

Integrated Moving Average (GSTARIMA) adalah bentuk 

umum dari model GSTAR yang mengandung unsur rataan 

bergerak (Moving Average) dan Integrated atau pembedaan 

bagi data yang tidak stasioner. Estimasi parameter yang umum 

digunakan dalam model GSTAR menggunakan metode 

Ordinary Least Square (OLS). Metode OLS digunakan untuk 

model GSTAR dengan residual yang tidak berkorelasi, 

sedangkan untuk residual yang saling berkorelasi 

menggunakan metode estimasi Generalized Least Square 

(GLS), yang biasanya digunakan dalam model Seemingly 

Unrelated Regression (SUR) [3]. 

Soekarno-Hatta, Hasanudin, Kualanamu, dan Juanda 

termasuk dalam bandara utama dan tersibuk di Indonesia [4]. 



3 
 

 

Rute pengiriman kargo di empat bandara ini saling berkaitan. 

Oleh karena itu, metode yang tepat untuk meramalkan jumlah 

muatan kargo pada empat bandara tersebut adalah model 

Generalized Space Time Autoregressive Integrated Moving 

Average (GSTARIMA). 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka 

didapat rumusan masalah sebagai berikut:  

1. Bagaimana mendapatkan model jumlah muatan kargo 

domestik yang sesuai pada empat bandara menggunakan 

GSTARIMA? 

2. Bagaimana hasil peramalan jumlah muatan kargo 

domestik pada empat bandara untuk satu tahun kedepan? 

 

1.3 Batasan Masalah 

Dalam penelitian ini memiliki batasan masalah sebagai 

berikut:  

1. Data yang digunakan adalah data sekunder jumlah muatan 

kargo domestik bulanan pada empat bandara di Indonesia 

periode Januari 2013 sampai dengan November 2019 yang 

didapatkan dari web resmi Badan Pusat Statistik (BPS). 

2. Peramalan dilakukan di empat bandara yaitu Soekarno-

Hatta Jakarta, Sultan Hasanudin Makassar, Kualanamu 

Medan dan Juanda Surabaya. 

3. Bobot lokasi yang digunakan adalah bobot lokasi 

normalisasi korelasi silang. 

4. Estimasi parameter yang digunakan adalah metode 

Ordinary Least Square (OLS) dan Generalized Least 

Square (GLS). 

 

1.4 Tujuan 

Berdasarkan uraian pada identifikasi masalah maka tujuan 

yang ingin dicapai dalam penenlitian ini adalah sebagai 

berikut: 
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1. Mendapatkan dan menganalisa model jumlah muatan 

kargo domestik yang sesuai pada empat bandara 

menggunakan GSTARIMA. 

2. Menganalisa hasil peramalan jumlah muatan kargo 

domestik pada empat bandara untuk satu tahun kedepan. 

 

1.5 Manfaat 

Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat yaitu: 

1. Mendapatkan model GSTARIMA yang dapat 

menjelaskan keterkaitan jumlah muatan kargo domestik 

antara empat bandara. 

2. Hasil peramalan diharapkan membantu pihak perusahaan 

untuk mengoptimalkan pelayanan kargo dan membantu 

dalam mengambil kebijakan untuk mengatasi perubahan 

jumlah muatan kargo domestik. 

 

1.6 Sistmematika Penulisan Tugas Akhir 

Sistematika penulisan dalam laporan Tugas Akhir ini 

adalah sebagai berikut:  

1. BAB I : PENDAHULUAN  

Bab ini menjelaskan latar belakang penyusunan Tugas 

Akhir, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan, 

manfaat, dan sistematika penulisan laporan Tugas Akhir.  

2. BAB II : TINJAUAN PUSTAKA  

Bab ini menjelaskan tentang koefisien korelasi, 

stasioneritas, model GSTARIMA, bobot lokasi model 

GSTARIMA, estimasi parameter model GSTARIMA, uji 

signifikansi parameter, dan metode pemilihan model 

terbaik. 

3. BAB III : METODOLOGI PENELITIAN   

Bab ini menjelaskan tentang tahap-tahap yang dilakukan 

dalam penyusunan Tugas Akhir. 

4. BAB IV : ANALISIS DAN PEMBAHASAN  

Bab ini menjelaskan tentang analisis dan pembahasan 

untuk mendapatkan model terbaik dan hasil peramalan 
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jumlah muatan kargo pada empat bandara di Indonesia 

yaitu di bandara Soekarno-Hatta, Sultan Hasanudin, 

Kualanamu dan Juanda. 

5. BAB V : PENUTUP  

Bab ini menjelaskan kesimpulan yang diperoleh dari 

pembahasan masalah pada bab sebelumnya serta saran 

untuk pengembangan penelitian selanjutnya.  
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 BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

Pada bab ini dijelaskan mengenai teori-teori yang 

berkaitan dengan penelitian Tugas Akhir. Teori-teori yang 

dibahas antara lain yaitu mengenai penelitian terdahulu, 

koefisien korelasi, proses stasioneritas data, model 

GSTARIMA, pembobotan lokasi, estimasi parameter, dan 

pengujian pada asumsi residual model. 

 

2.1 Penelitian Terdahulu  

Penelitian yang telah dilakukan berkaitan dengan topik 

yang diambil diantaranya, penelitian yang dilakukan oleh 

Kamariankis dan Prastacos pada tahun 2004. Penelitian ini 

mengaplikasikan metode Space Time Autogressive Integrated 

Moving Average (STARIMA) untuk menggambarkan pola 

arus lalu lintas. Data yang digunakan adalah data arus lalu 

lintas rata-rata 7,5 menit selama dua bulan untuk 25 detektor 

yang terletak di jalan yang mengarah langsung ke pusat kota 

Athena. Model yang diperoleh dapat digunakan untuk 

peramalan jangka pendek dan untuk mengetahui dampak dari 

perubahan arus lalu lintas disuatu detektor terhadap detektor 

lainnya [5].  

Penelitian yang telah dilakukan berkaitan dengan 

GSTARIMA yaitu oleh Ina Ramadhina Putri pada tahun 2015 

mengenai penerapan metode GSTARIMA untuk peramalan 

data deret waktu penjualan pulsa provider X di wilayah 

Jabodetabek. Penelitian ini juga membandingkan pembobotan 

lokasi matriks pembobot invers jarak dengan matriks 

pembobot Queen Contiguty. Hasil dari penelitian ini model 

GSTARIMA yang terbentuk adalah GSTIMA (0,1,1) dengan 

menggunakan matriks pembobot invers jarak yang memiliki 

nilai RMSE sebesar 24.039,72 dan nilai MAPE sebesar 

11,555% [6].  
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Penelitian lainnya dilakukan oleh Prastuti pada tahun 2014 

mengenai penerapan model GSTAR-SUR untuk peramalan 

jumlah wisatawan mancanegara di empat lokasi wisata di 

Indonesia. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 

antara model VARIMA, GSTAR-OLS, GSTAR-SUR. 

Hasilnya model GSTAR-SUR memiliki RMSE terkecil 

dengan bobot normalisai inferensia parsial korelasi silang. 

Dalam penelitian ini masih diperlukan kajian lebih lanjut 

dengan menggunakan data yang lainnya. Selain itu masih 

terdapat peluang untuk mengembangkan model GSTAR 

dengan memasukkan orde MA dalam model [7]. 

2.2 Koefisien Korelasi 

Koefisien korelasi merupakan nilai yang menunjukkan 

kuat tidaknya hubungan linier antara dua variabel. Nilai dari 

koefisien korelasi bisa bervariasi antara −1 sampai +1. Nilai 

yang mendekati −1 atau +1 menunjukkan hubungan yang 

kuat antara dua variabel tersebut. Jika nilainya sama dengan 

nol, maka tidak terdapat korelasi. Tanda positif (+) 

mengartikan bahwa peningkatan variabel 𝑌𝑖 akan bersamaan 

dengan peningkatan variabel 𝑌𝑗  dan sebaliknya. Tanda negatif 

(−) mengartikan bahwa peningkatan variabel 𝑌𝑖 akan 

bersamaan dengan penurunan 𝑌𝑗  [8]. Rumus yang digunakan 

seperti persamaan (2.1). 

𝑟𝑖𝑗 =
∑ (𝑌𝑖(𝑡)−�̅�𝑖)(𝑌𝑗(𝑡)−�̅�𝑗)

𝑛
𝑡=1

√∑ (𝑌𝑖(𝑡)−�̅�𝑖)2(𝑌𝑗(𝑡)−�̅�𝑗)2
𝑛
𝑡=1

                 (2.1) 

dengan, 

𝑟𝑖𝑗  : koefisien korelasi antar variabel 𝑖 dan 𝑗  

𝑌𝑖  : variabel pada lokasi ke-𝑖  
𝑌𝑗   : variabel pada lokasi ke-𝑗 

�̅�𝑖  : rata-rata variabel 𝑌𝑖 

�̅�𝑗   : rata-rata variabel 𝑌𝑗  

𝑛   : banyaknya pengamatan 

 



9 
 

 

Uji hipotesis bisa dilakukan untuk menganalisis suatu 

korelasi. Uji ini digunakan untuk membuktikan apakah antar 

variabel memiliki hubungan korelasi yang signifikan atau 

tidak [8]. 

Hipotesis: 

𝐻0 : 𝑟𝑖𝑗 = 0 (tidak ada korelasi yang signifikan antar variabel)  

𝐻1 : 𝑟𝑖𝑗 ≠ 0 (terdapat korelasi yang signifikan antar variabel)  

Statistik Uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝑟𝑖𝑗√𝑛−2

√1−𝑟𝑖𝑗
2
                             (2.2) 

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡𝛼

2
,𝑛−2                              (2.3) 

Kriteria pengujian: 

Jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 ditolak, artinya terdapat 

korelasi yang signifikan antara variabel ke-𝑖 dan variabel ke-𝑗. 
 

2.3 Stasioneritas 

Stasioneritas berarti tidak terdapat pertumbuhan atau 

penurunan pada data seiring waktu. Dalam arti tertentu, data 

berada dalam keseimbangan statistik. Secara singkatnya data 

dikatakan stasioner jika data mempunyai rata-rata dan varians 

yang konstan untuk setiap periode. 

2.3.1 Stasioner dalam Varians 

Suatu peubah acak 𝑌𝑡 dikatakan stasioner dalam varians 

apabila varians 𝑌𝑡 sama dengan 𝑌𝑡+𝑘 . Artinya 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) =
𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡+𝑘) untuk semua 𝑡 dan 𝑘, sehingga variansnya konstan 

dari waktu ke waktu [9].  

Jika suatu data runtun waktu mengalami 

ketidakstasioneran dalam varians, salah satu metode yang bisa 

digunakan adalah Transformasi Box-Cox dengan 𝜆 adalah 

parameter transformasi. Nilai 𝜆 dan bentuk transformasi yang 

umum digunakan ditunjukkan pada Tabel 2.1 [10]. 
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Tabel 2.1 Transformasi Box-Cox 
Nilai Estimasi 𝛌 Transformasi 

−𝟐 
1

𝑌𝑡
2 

−𝟏 
1

𝑌𝑡
 

−𝟎,𝟓 
1

√𝑌𝑡

 

𝟎 ln 𝑌𝑡 

𝟎, 𝟓 √𝑌𝑡 

𝟏 𝑌𝑡  (tidak ada transformasi) 

𝟐 𝑌𝑡
2 

Parameter 𝜆 didapatkan dengan cara pendugaan 

menggunakan Metode Kemungkinan Maksimum. Adapun 

langkah-langkah untuk menentukan 𝜆 sebagai berikut [11]: 

1. Menentukan kisaran 𝜆, biasanya diambil dari kisaran 

(−2,2) dan bisa diperluas bila diperlukan. 

2. Untuk 𝜆 yang terpilih hitung: 

𝐿𝑚𝑎𝑘𝑠(𝜆) = −
𝑛

2
𝑙𝑛�̂�2(𝜆) + (𝜆 − 1)∑ 𝑙𝑛𝑌𝑖

𝑛
𝑖=1        (2.4) 

dengan, 

𝑛        : banyaknya pengamatan 

�̂�2     =
1

𝑛
∑ (𝑌𝑖(𝜆) − �̅�(𝜆))2𝑛

𝑖=1  

�̅�(𝜆) =
1

𝑛
∑ 𝑌𝑖(𝜆) =

1

𝑛
∑ (

𝑌𝑖
𝜆−1

𝜆
)𝑛

𝑖=1
𝑛
𝑖=1   

3. Setelah mendapatkan nilai 𝜆 dalam kisaran yang 

ditentukan, dipilih 𝜆 yang menghasilkan 𝐿𝑚𝑎𝑘𝑠(𝜆) yang 

terbesar. Inilah penduga kemungkinan maksimum �̂� 

(maximum likelihood estimator) bagi parameter 𝜆. 

Nilai 𝜆 yang didapat dibulatkan terhadap nilai dalam barisan  

. . . , −2,− 2 3,⁄ − 1,− 1 2⁄ , 0, 1 2⁄ , 1,…. Misalnya didapatkan 

�̂� = 1,21 maka digunakan 𝜆 = 1. 

 

2.3.2 Stasioner dalam Mean 

Suatu peubah acak 𝑌𝑡 dikatakan stasioner dalam mean 

apabila mean 𝑌𝑡 sama dengan 𝑌𝑡+𝑘 . Artinya 𝐸(𝑌𝑡) = 𝐸(𝑌𝑡+𝑘) 
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untuk semua 𝑡 dan 𝑘, sehingga nilai mean konstan dari waktu 

ke waktu [8]. Untuk kovarian antara nilai  𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 yang 

dipisahkan oleh interval waktu 𝑘, harus sama untuk semua 𝑡 

berdasarkan asumsi stasioneritas. Kovarian ini disebut 

autokovarian pada lag 𝑘 dan didefinisikan oleh persamaan 

(2.5). Sedangkan untuk autokorelasi didefinisikan oleh 

persamaan (2.6) [12]. 

𝐶𝑜𝑣[𝑌𝑡 , 𝑌𝑡+𝑘] = 𝐸[(𝑌𝑡 − 𝜇)(𝑌𝑡+𝑘 − 𝜇)] = 𝛾𝑘       (2.5) 

 

𝜌𝑘 =
𝐸[(𝑌𝑡−𝜇)(𝑌𝑡+𝑘−𝜇)]

√𝐸[(𝑌𝑡−𝜇)2]𝐸[(𝑌𝑡+𝑘−𝜇)2]
=

𝛾𝑘

𝛾0
              (2.6) 

Plot koefisien autokorelasi 𝜌𝑘 sebagai fungsi dari lag 𝑘 

disebut autocorrelation function (ACF) dari proses. 𝜌𝑘 diduga 

dengan koefisien autokorelasi sampel seperti persamaan (2.7) 

[9]. 

𝑟𝑘 =
∑ (𝑌𝑡−𝑘−�̅�)(𝑌𝑡−�̅�)𝑛

𝑡=𝑘+1

∑ (𝑌𝑡−�̅�)𝑛
𝑡=1

2                         (2.7) 

 

Uji hipotesis bisa dilakukan untuk mengetahui apakah 

koefisien autokorelasi signifikan atau tidak. 

Hipotesis: 

𝐻0 : 𝜌𝑘 = 0 (koefisien autokorelasi lag ke-k tidak signifikan) 

𝐻1 : 𝜌𝑘 ≠ 0 (koefisien autokorelasi lag ke-k signifikan) 

Statistik Uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝑟𝑘

𝑆𝐸𝑟𝑘

                                 (2.8) 

𝑆𝐸𝑟𝑘
= √

1+2∑ 𝑟𝑗
2𝑘−1

𝑗=1

𝑛
                             (2.9) 

                     

Kriteria pengujian: 

𝐻0 ditolak apabila nilai 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 < −𝑡𝛼

2
,𝑛−1 atau 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 >

𝑡𝛼

2
,𝑛−1

 yang artinya koefisien autokorelasi lag ke-k signifikan. 

Apabila pada plot ACF setelah lag kedua atau ketiga koefisien 

autokorelasi tidak signifikan atau menuju nol maka dapat 
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dikatakan data sudah stasioner dalam mean. 

Ketidakstasioneran data dalam mean dapat diatasi 

menggunakan proses pembedaan (differencing). Secara umum 

perumusan differencing orde 𝑑 ditunjukkan pada persamaan 

(2.10) [9]: 

∆𝑑𝑌𝑡 = (1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡                         (2.10) 

dengan, 

∆𝑑𝑌𝑡 : differencing orde ke-𝑑 

𝑡       : indeks waktu 

𝑌𝑡     : data pengamatan ke-𝑡 

𝐵      : operator mundur (backshift operator) 

2.4 Model Generalized Space Time Autoregressive 

Integrated Moving Average (GSTARIMA) 

Model Space Time Autoregressive Integrated Moving 

Average (STARIMA) merupakan pemodelan data yang 

memiliki keterkaitan antar waktu dan lokasi yang diamati. 

Model GSTARIMA merupakan generalisasi dari model 

STARIMA. Model GSTARIMA ini muncul karena adanya 

keterbatasan model STARIMA terhadap pengasumsian 

karakteristik lokasi yang seragam (homogen) yang membuat 

model ini menjadi tidak fleksibel, karena pada kenyataannya 

sulit untuk mencari karakteristik lokasi yang homogen. 

Karakteristik lokasi yang sering ditemukan dalam penelitian 

bersifat heterogen. GSTARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞)1 merupakan 

gabungan komponen waktu autoregressive dengan orde p, 

komponen waktu moving average dengan orde q serta 

komponen spasial dengan orde sama dengan 1. Model 

GSTARIMA sesungguhnya sama dengan model STARIMA 

hanya saja nilai parameter pada lag spasial yang sama antar 

lokasi diperbolehkan berlainan. Model GSTARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) 

dapat dituliskan dalam bentuk [10]: 

𝒀(𝑡) = ∑ ∑ 𝚽𝑘𝑙𝐖
(𝑙)𝜆𝑘

𝑙=0
𝑝
𝑘=1

(1 − 𝐵)𝑑𝒀(𝑡 − 𝑘) −

∑ ∑ 𝚯𝑘𝑙𝐖
(𝑙)𝑚𝑘

𝑙=0 𝒆(𝑡 − 𝑘)𝑞
𝑘=1 + 𝒆(𝑡)  

dengan, 
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𝒀(𝑡)    : vektor pengamatan pada waktu ke-t berukuran                                                             

(𝑁 × 1)  
p       : orde autoregressive 

q       : orde moving average 

𝜆𝑘       : orde spasial pada autoregressive ke-k 

𝑚𝑘      : orde spasial pada moving average ke-k 

(1 − 𝐵)𝑑: differencing orde d 

N       : banyak lokasi yang diamati 

𝚽𝑘𝑙       : matriks diagonal parameter vektor autoregressive  

 pada lag ke-k dan lag spasial ke-l berukuran  

(𝑁 × 𝑁); diag(𝛷𝑘𝑙
(1)

, 𝛷𝑘𝑙
(2)

, …𝛷𝑘𝑙
(𝑁)

)  

𝚯𝑘𝑙       : matriks diagonal parameter vektor moving average 

  pada lag ke-k dan lag spasial ke-l berukuran  

(𝑁 × 𝑁); diag(𝛩𝑘𝑙
(1)

, 𝛩𝑘𝑙
(2)

, … 𝛩𝑘𝑙
(𝑁)

) 

𝐖(𝑙)      : matriks pembobot lokasi ukuran (𝑁 × 𝑁) pada lag     

 spasial l dengan 𝐖(0) adalah matriks identitas  

 berukuran (𝑁 × 𝑁) 

𝒆𝑡          : vektor residual memenuhi asumsi identik,  

 independen, dan berdistribusi normal multivariat 

 

Jika 𝑑 = 0 maka menjadi model GSTARMA(𝑝, 𝑞) 

sehingga dirumuskan sebagai berikut: 

        𝒀(𝑡) = ∑ ∑ 𝚽𝑘𝑙𝐖
(𝑙)𝜆𝑘

𝑙=0
𝑝
𝑘=1 𝒀(𝑡 − 𝑘) −  

∑ ∑ 𝚯𝑘𝑙𝐖
(𝑙)𝑚𝑘

𝑙=0 𝒆(𝑡 − 𝑘)𝑞
𝑘=1 + 𝒆(𝑡)  

 

Model GSTARMA yang tidak memiliki karakteristik 

autoregressive dapat dimodelkan dengan model GSTMA(𝑞) 

dapat ditulis sebagai berikut: 

𝒀(𝑡) = 𝒆(𝑡) − ∑ ∑ 𝚯𝑘𝑙𝐖
(𝑙)𝑚𝑘

𝑙=0 𝒆(𝑡 − 𝑘)
𝑞
𝑘=1   

Sedangkan model GSTARMA yang tidak memiliki 

karakteristik moving average dapat dimodelkan dengan model 
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GSTAR(𝑝). Model GSTAR(11) dapat ditulis seperti 

persamaan (2.11). 

 

𝒀(𝑡) = 𝚽10𝒀(𝑡 − 1) + 𝚽11𝐖
1𝒀(𝑡 − 1) + 𝒆(𝑡)        (2.11) 

 

Apabila dituliskan dalam bentuk matriks, model 

GSTAR(11) dengan empat lokasi pengamatan adalah sebagai 

berikut: 

[
 
 
 
𝑌1(𝑡)

𝑌2(𝑡)

𝑌3(𝑡)

𝑌4(𝑡)]
 
 
 
= [

𝜙10
1 0

0
0
0

𝜙10
2

0
0

     

0 0
0

𝜙10
3

0

0
0

𝜙10
4

]

[
 
 
 
𝑌1(𝑡 − 1)

𝑌2(𝑡 − 1)

𝑌3(𝑡 − 1)

𝑌4(𝑡 − 1)]
 
 
 
+ [

𝜙11
1 0

0
0
0

𝜙11
2

0
0

     

0 0
0

𝜙11
3

0

0
0

𝜙11
4

]  

[

0 𝑊12

𝑊21

𝑊31

𝑊41

0
𝑊32

𝑊42

     

𝑊13 𝑊14

𝑊23

0
𝑊43

𝑊24

𝑊34

0

] [

𝑌1(𝑡 − 1)
𝑌2(𝑡 − 1)

𝑌3(𝑡 − 1)
𝑌4(𝑡 − 1)

] + [

𝑒1(𝑡)
𝑒2(𝑡)

𝑒3(𝑡)
𝑒4(𝑡)

]                       

Orde spasial pada model GSTAR umumnya terbatas pada 

orde 1, karena untuk orde yang lebih tinggi akan sulit untuk 

dilakukan interpretasi. 

 

2.5 Identifikasi model GSTARIMA 

Model time series multivariate menjelaskan keterkaitan 

antar variabel pada suatu waktu dengan variabel itu sendiri dan 

variabel lain pada waktu sebelumnya. Identifikasi model time 

series multivariate dapat dilakukan berdasarkan pola Matrix 

Cross Correlation Function (MCCF) dan Matrix Partial Cross 

Correlation Function (MPCCF) untuk data yang telah 

stasioner. Jika terdapat sebuah vektor time series dengan 

pengamatan sebanyak 𝑛, yaitu 𝒀1, 𝒀2, … , 𝒀𝑛, maka persamaan 

MCCF diberikan sebagai berikut [10]: 

�̂�(𝑘) = [�̂�𝑖𝑗(𝑘)] 

dengan �̂�𝑖𝑗(𝑘) adalah sampel korelasi silang untuk komponen 

series ke-i dan ke-j yang dihitung dengan rumus sebagai 

berikut: 
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�̂�𝑖𝑗(𝑘) =
∑ (𝑌𝑖,𝑡−�̅�𝑖)(𝑌𝑗,𝑡+𝑘−�̅�𝑗)

𝑛−𝑘
𝑡=1

√∑ (𝑌𝑖,𝑡−�̅�𝑖)2
𝑛
𝑡=1 ∑ (𝑌𝑗,𝑡−�̅�𝑗)2

𝑛
𝑡=1

  

dengan �̅�𝑖 dan �̅�𝑗 menunjukkan rata-rata sampel dari komponen 

series yang bersesuaian. 

Skema MCCF digunakan untuk menentukan orde moving 

average yang jika bernilai nol atau terpotong (cut off) setelah 

lag ke-q maka orde MA bagi model adalah MA(q). Sedangkan 

untuk mengidentifikasi orde autoregressive dilakukan dengan 

melihat skema MPCCF. Matriks autoregresi parsial pada lag 

ke 𝑠 dinotasikan ℘(𝑠) sebagai koefisien matriks terakhir pada 

saat data dapat diterapkan pada proses vector autoregressive 

dari orde 𝑠. Berikut persamaan MPCCF [10]: 

℘(𝑠) = {
𝚪′(1)[𝚪(0)]−1                                                                               𝑠 = 1

{𝚪′(𝑠) − 𝒄′[𝐴(𝑠)]−1𝒃(𝑠)}{𝚪(0) − 𝒃′(𝑠)[𝑨(𝑠)]−1𝒃(𝑠)}−1 𝑠 > 1
  

 

dengan 𝑠 ≥ 2, 𝐀(𝑠), 𝒃(𝑠), dan 𝒄(𝑠) didefinisikan sebagai 

berikut: 

𝐀(𝑠) = [

𝚪(0) 𝚪′(0) ⋯ 𝚪′(s − 2)

𝚪(1) 𝚪(1) ⋯ 𝚪′(s − 3)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝚪(s − 2) 𝚪(s − 3) ⋯ 𝚪(0)

] 

 

𝒃(𝑠) = [

𝚪′(s − 1)

𝚪′(s − 2)
⋮

𝚪′(1)

] 

 

𝒄(𝑠) = [

𝚪(1)

𝚪(2)
⋮

𝚪(s − 1)

] 

dengan, 

𝚪(s) =
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡 − �̅�)(𝑌𝑡+𝑠 − �̅�)′𝑛−𝑠

𝑡=1  ; 𝑠 = 1,2,…  
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Tiao dan Box merumuskan sebuah metode yang sesuai 

untuk bisa meringkas penjelasan MCCF dan MPCCF, yaitu 

dengan menggunakan simbol (+), (−), dan (∙) pada posisi ke-

𝑖 dan ke-𝑗 dari matriks. Simbol (+) menyatakan nilai �̂�𝑖𝑗(𝑘) 

yang lebih besar dari 2 kali estimasi standar error dan 

manunjukkan adanya hubungan korelasi positif. Simbol (−) 

menyatakan nilai �̂�𝑖𝑗(𝑘) yang kurang dari -2 kali estimasi 

standar error dan menunjukkan adanya hubungan korelasi 

negatif. Simbol (∙) menyatakan nilai �̂�𝑖𝑗(𝑘) yang berada antara 

-2 hingga 2 kali estimasi standar error yang artinyatidak 

terdapat korelasi. Data time series dikatakan stasioner jika 

skema MCCF sebagian besar simbol (∙) yang mendominasi 

dan untuk simbol (+) dan (−) menunjukkan kemungkinan 

orde moving average pada lag yang bersesuaian. Untuk 

MPCCF, adanya simbol (+) dan (−) menunjukan 

kemungkinan orde autoregressive pada lag yang bersesuaian. 

 

2.6 Bobot Lokasi Normalisasi Korelasi Silang 

Bobot lokasi ini menggunakan hasil korelasi silang antar 

lokasi pada lag yang bersesuaian. Secara umum korelasi silang 

antara lokasi ke-i dan ke-j pada waktu ke-k, 𝑐𝑜𝑟𝑟[𝑌𝑖(𝑡), 𝑌𝑗(𝑡 −

𝑘)] didefinisikan sebagai berikut [13]: 

         𝜌𝑖𝑗(𝑘) =
𝛾𝑖𝑗(𝑘)

𝜎𝑖𝜎𝑗
, 𝑘 = 0,±1,±2,…                    

dengan, 

𝜌𝑖𝑗(𝑘) : korelasi silang sampel dari komponen deret ke-i dan 

ke-j. 

𝛾𝑖𝑗(𝑘)  : kovarians silang antar pengamatan di lokasi ke-i dan 

lokasi ke-j. 

 𝜎𝑖𝜎𝑗     : standar deviasi antara pengamatan di lokasi ke-i dan 

lokasi ke-j.  

Taksiran dari korelasi silang pada sampel dapat dihitung 

dengan persamaan (2.12). 
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𝑟𝑖𝑗(𝑘) =
∑ (𝑌𝑖(𝑡)−�̅�𝑖)(𝑌𝑗(𝑡−𝑘)−�̅�𝑗)

𝑇
𝑡=𝑘+1

√∑ (𝑌𝑖(𝑡)−�̅�𝑖)2
𝑇
𝑡=1 ∑ (𝑌𝑗(𝑡)−�̅�𝑗)2

𝑛
𝑡=1

              (2.12) 

Penentuan bobot lokasi dapat dilakukan dengan 

normalisasi dari hasil besaran-besaran korelasi silang antar 

lokasi pada waktu yang bersesuaian. Proses ini secara umum 

menghasilkan bobot lokasi untuk model GSTAR(11) yang 

dihitung menggunakan persamaan (2.13). 

𝑤𝒊𝒋 =
𝑟𝒊𝒋(𝑘)

∑ |𝑟𝒊𝒋(𝑘)|𝑘≠𝑖
                              (2.13) 

dengan 𝑖 ≠ 𝑗 dan ∑ |𝑤𝒊𝒋|𝑘≠1 = 1 

2.7 Penaksiran Parameter Model GSTARIMA 

Estimasi parameter model GSTARIMA terdiri dari dua 

metode, yaitu metode estimasi kuadrat terkecil atau Ordinary 

Least Square (OLS) dan Generalized Least Square (GLS). 

Metode estimasi kuadrat terkecil digunakan untuk 

mengestimasi parameter masing-masing persamaan apabila 

residual antar persamaan tidak berkorelasi. Sedangkan metode 

GLS digunakan untuk mengestimasi parameter model 

Seemingly Unrelated Regression (SUR), yang mana antar 

persamaan terjadi kaitan satu sama lain sehingga terjadi 

korelasi antara residual persamaan tersebut [3]. Penjelasan dari 

masing-masing metode adalah sebagai berikut. 

 

2.7.1 Metode Estimasi Ordinary Least Square (OLS) 

Diambil contoh model yang digunakan adalah 

GSTAR(11). Estimasi parameter model GSTAR dengan 

metode OLS yaitu dengan meminimumkan jumlah kuadrat 

error [14]. Model GSTAR(11) dinyatakan sebagai berikut: 

 

𝒀(𝑡) = 𝚽10𝒀(𝑡 − 1) + 𝚽11𝐖
(1)𝒀(𝑡 − 1) + 𝒆(𝑡) 
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dengan 𝚽10 merupakan parameter autoregressive untuk 

keterkaitan waktu, 𝚽11 merupakan parameter regresi spasial 

dan 𝐖 merupakan matriks pembobot. 

Metode estimasi kuadrat terkecil ini dapat digunakan 

untuk mengestimasi parameter pada model linier, sehingga 

metode ini dapat diterapkan pada model GSTAR(11), untuk 

lokasi ke-i dapat ditulis dengan persamaan (2.14). 

𝒀𝒊(𝑡) = 𝛘𝒊(𝑡)𝜷𝒊(𝑡) + 𝒆𝑖(𝑡)                (2.14) 

dengan,  

𝒀𝒊(𝑡) = [

𝑌𝑖(1)

𝑌𝑖(2)
⋮

𝑌𝑖(𝑇)

] ; 𝛘𝒊(𝑡) = [

𝑌𝑖(0) 𝑉𝑖(0)

𝑌𝑖(1)
⋮

𝑌𝑖(𝑇 − 1)

𝑉𝑖(1)
⋮

𝑉𝑖(𝑇 − 1)

] ; 𝜷𝒊(𝑡) = [
𝜙𝑖0

1

𝜙𝑖1
1 ] ; 

𝒆𝑖(𝑡) = [

𝑒𝑖(1)
𝑒𝑖(2)

⋮
𝑒𝑖(𝑇)

] ;  𝑽𝒊(𝑡) = ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑗≠𝑖 𝑌𝑗(𝑡) 

𝒀𝒊(𝑡) : pengamatan ke-t untuk lokasi ke-i 

𝛘𝒊(𝑡) : matriks variabel independen ke-t untuk lokasi ke-i 

𝜷𝒊(𝑡) : vektor parameter ke-t untuk lokasi ke-i 

𝒆𝑖(𝑡) : residual ke-t untuk lokasi ke-i 

𝑽𝒊(𝑡)  : jumlahan hasil kali antara pembobot dengan 

  pengamatan ke-t untuk lokasi ke-i 

𝑤𝑖𝑗 : pembobot lokasi ke-i dan ke-j 

 

Jika diberikan 𝜷𝒊(𝑡) = 𝜙10
1 , 𝜙11

1 , 𝜙20
1 , 𝜙21

1 , … , 𝜙𝑁0
1 , 𝜙𝑁1

1  

maka diperoleh 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑌1(1)

𝑌1(2)
⋮

𝑌1(𝑇)
⋮

𝑌𝑁(1)

𝑌𝑁(2)
⋮

𝑌𝑁(𝑇)]
 
 
 
 
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
 
 
 
 

𝑌1(0) 𝑉1(0) ⋯

𝑌1(1) 𝑉1(1) ⋯
⋮

𝑌1(𝑇 − 1)
⋮
0
0
⋮
0

⋮
𝑉1(𝑇 − 1)

⋮
0
0
⋮
0

⋮
⋯
⋱
⋯
⋯
⋱
⋯

    

0 0
0 0
⋮
0
⋮

𝑌𝑁(0)

𝑌𝑁(1)
⋮

𝑌𝑁(𝑇 − 1)

⋮
0
⋮

𝑉𝑁(0)

𝑉𝑁(1)
⋮

𝑉𝑁(𝑇 − 1)]
 
 
 
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
𝜙10

1

𝜙11
1

⋮
𝜙𝑁0

1

𝜙𝑁1
1 ]

 
 
 
 
 

+

[
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑒1(1)
𝑒1(2)

⋮
𝑒1(𝑇)

⋮
𝑒𝑁(1)

𝑒𝑁(2)
⋮

𝑒𝑁(𝑇)]
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Estimator least square untuk 𝛽𝑖 dapat dihitung secara 

terpisah pada masing-masing lokasi namun tetap bergantung 

pada nilai 𝑌(𝑡) di lokasi yang lain. Estimasi terhadap 

parameter 𝜷 dilakukan menggunakan metode least square 

dengan meminimumkan fungsi 

𝒆′𝒆 = (𝒀 − 𝛘𝜷)′(𝒀 − 𝛘𝜷) 

dengan cara sebagai berikut: 

𝒆′𝒆 = (𝒀 − 𝛘𝜷)′(𝒀 − 𝛘𝜷) 

= 𝒀′𝒀 − 𝛘′𝜷′𝒀 − 𝒀𝛘′𝜷′ + 𝜷′𝛘′𝛘𝜷 

= 𝒀′𝒀 − 𝟐𝜷′𝛘′𝒀 + 𝜷′𝛘′𝛘𝜷                                   (2.15)                                

persamaan (2.15) diturunkan terhadap 𝜷, menjadi 
𝜕(𝒆′𝒆)

𝜕(𝜷)
= 𝟐𝛘′𝛘𝜷 − 𝟐𝛘′𝒀                          (2.16) 

persamaan (2.16) akan bernilai minimum saat  

𝟐𝛘′𝛘𝜷 − 𝟐𝛘′𝒀 = 𝟎                           (2.17) 

Sehingga dari persamaan (2.17) diperoleh estimator untuk 𝜷 

sebagai berikut: 

�̂� = [𝛘′𝛘]−𝟏𝛘′𝒀 

2.7.2 Estimasi Metode Generalized Least Square (GLS) 

Metode Generalized Least Square (GLS) dapat 

mengestimasi model Seemingly Unrelated Regression (SUR). 

Model SUR merupakan pengembangan dari model regresi 

linier yang terdiri dari beberapa variabel yang membentuk 

persamaan regresi. Residual antar variabel dalam satu 

persamaan tidak berkorelasi tetapi residual antar persamaan 

lain saling berkorelasi. Model SUR dengan 𝑁 persamaan 

dimana untuk masing-masing persamaan terdiri dari 𝐾 

variabel prediktor dapat ditulis seperti persamaan (2.18) [3]. 

 

𝒀𝒊 = 𝐗𝒊𝜷𝒊 + 𝒆𝑖                              (2.18) 
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dengan, 

𝒀𝒊  : jumlah pengamatan berukuran (𝑁 × 1) 
𝐗𝒊  : matriks variabel independen berukuran (𝑁 × 𝑘) 
𝜷𝒊  : vektor parameter berukuran (𝐾 × 1) 

𝒆𝑖   : residual berukuran (𝑁 × 1) yang saling berkorelasi.  

Persamaan (2.18) jika dijabarkan dalam bentuk matriks 

maka menjadi 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑌11

𝑌12

⋮
𝑌1𝑛

𝑌21

𝑌22

⋮
𝑌2𝑛

⋮
𝑌𝑁1

𝑌𝑁2

⋮
𝑌𝑁𝑛]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
[

1 X11,1

1
⋮
1

X21,1

⋮
Xn1,1

     

⋯ X1k,1

⋯
⋱
⋯

X2k,1

⋮
Xnk,1

] 𝟎 ⋯ 𝟎

𝟎 [

1 X11,2

1
⋮
1

X21,2

⋮
Xn1,2

     

⋯ X1k,2

⋯
⋱
⋯

X2k,2

⋮
Xnk,2

] ⋯ 𝟎

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝟎 𝟎 𝟎 [

1 X11,N

1
⋮
1

X21,N

⋮
Xn1,N

     

⋯ X1k,N

⋯
⋱
⋯

X2k,N

⋮
Xnk,N

]

]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝛽10

𝛽11

⋮
𝛽1𝑘

𝛽20

𝛽21

⋮
𝛽2𝑘

⋮
𝛽𝑁0

𝛽𝑁1

⋮
𝛽𝑁𝑘]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

+

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑒11

𝑒12

⋮
𝑒1𝑛

𝑒21

𝑒22

⋮
𝑒2𝑛

⋮
𝑒𝑁1

𝑒𝑁2

⋮
𝑒𝑁𝑛]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

Asumsi yang harus dipenuhi dalam persamaan model SUR 

adalah 𝐸(𝑒) = 0 dan 𝐸(𝒆𝒊, 𝒆
′
𝒋) = 𝜎𝑖𝑗𝐈 dengan 𝑖, 𝑗 = 1,2, . . , 𝑁. 

Struktur matriks varians-kovarians pada sistem persamaan 

model SUR diberikan dengan: 
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𝐸[𝒆𝒊, 𝒆
′
𝒋] = [

𝑒1

𝑒2

⋮
𝑒𝑁

] [𝑒1 𝑒2 ⋯ 𝑒𝑁] 

𝐸(𝒆𝒊, 𝒆
′
𝒋) = [

𝐸(𝑒1, 𝑒1) 𝐸(𝑒1, 𝑒2) ⋯ 𝐸(𝑒1, 𝑒𝑁)

𝐸(𝑒2, 𝑒1) 𝐸(𝑒2, 𝑒2) ⋯ 𝐸(𝑒2, 𝑒𝑁)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝐸(𝑒𝑁, 𝑒1) 𝐸(𝑒𝑁, 𝑒2) ⋯ 𝐸(𝑒𝑁, 𝑒𝑁)

]     (2.19) 

Karena 𝐸(𝒆𝒊, 𝒆
′
𝒋) = 𝜎𝑖𝑗  𝐈 sehingga persamaan (2.19) dapat 

dituliskan menjadi persamaan (2.20). 

𝐸(𝒆𝒊, 𝒆
′
𝒋) = [

𝜎11 𝐈 𝜎12 𝐈 ⋯ 𝜎1𝑁 𝐈
𝜎21 𝐈 𝜎22 𝐈 ⋯ 𝜎2𝑁 𝐈

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝜎𝑁1 𝐈 𝜎𝑁2 𝐈 ⋯ 𝜎𝑁𝑁 𝐈

]            (2.20) 

Persamaan (2.20) apabila diuraikan dengan perkalian 

Kronecker (⨂) menjadi: 

𝐸(𝒆𝒊, 𝒆
′
𝒋) = [

𝜎11 𝜎12 ⋯ 𝜎1𝑁

𝜎21 𝜎22 ⋯ 𝜎2𝑁

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝜎𝑁1 𝜎𝑁2 ⋯ 𝜎𝑁𝑁

]⨂𝐈 = ∑⨂𝐈 = 𝛀    (2.21) 

dengan ∑= [

𝜎11 𝜎12 ⋯ 𝜎1𝑁

𝜎21 𝜎22 ⋯ 𝜎2𝑁

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝜎𝑁1 𝜎𝑁2 ⋯ 𝜎𝑁𝑁

] dan 𝐈 = [

1 0 ⋯ 0
0 1 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 ⋯ 1

] 

matriks ∑ merupakan matriks varians-kovarian berukuran 

(𝑁 × 𝑁) dan 𝐈 matriks identitas berukuran (𝑀 × 𝑀). 

Estimasi parameter model SUR dengan metode GLS 

memerlukan invers matriks varians-kovarian residual, dari 

persamaan (2.21) diperoleh: 
𝛀 = ∑⨂𝐈 

menjadi 

𝛀−1 = ∑−1⨂𝐈 
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Estimasi parameter model SUR dengan metode GLS yang 

merupakan pengembangan dari metode OLS dapat dilakukan 

dengan meminimumkan fungsi: 

𝒆′𝒆 = (𝒀 − 𝐗𝜷)′𝛀−1(𝒀 − 𝐗𝜷) 

sehingga diperoleh 

𝒆′𝒆 = 𝒀𝒀′𝛀−1 − 𝟐𝜷′𝐗′𝛀−1𝒀 + 𝜷′𝐗′𝛀−1𝐗𝜷 

𝜕(𝒆′𝒆)

𝜕(𝜷)
= 𝟐𝐗′𝛀−1𝐗𝜷 − 𝟐𝐗′𝛀−1𝒀                      (2.22) 

persamaan (2.22) bernilai minimum saat sama dengan 0, 

seingga menjadi: 

𝟐𝐗′𝛀−1𝐗𝜷 − 𝟐𝐗′𝛀−1𝒀 = 𝟎                   (2.23) 

sehingga dari persamaan (2.23) diperoleh estimator untuk 𝜷 

diperoleh: 

�̂� = [𝐗′𝛀−1𝐗]−1𝐗′𝛀−1𝒀 

2.8 Uji Signifikansi Parameter 

Uji signifikansi parameter yang digunakan adalah Uji-𝑡. 

Uji-𝑡 adalah pengujian secara statistik untuk mengetahui 

apakah variabel independen secara individual memepunyai 

pengaruh terhadap variabel dependen[15]. 

Hipotesis: 

𝐻𝑜 : 𝜙𝑗𝑘
𝑖 = 0 (parameter 𝜙𝑗𝑘

𝑖  tidak signifikan) 

𝐻1 : 𝜙𝑗𝑘
𝑖 ≠ 0 (parameter 𝜙𝑗𝑘

𝑖  signifikan) 

Statistik uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
| �̂�𝑗𝑘

𝑖 |

𝑆( �̂�𝑗𝑘
𝑖 )

                               (2.24) 

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡𝛼

2
,𝑛−𝑝                               (2.25) 

dengan 𝑆( 𝜙𝑗𝑘
𝑖 ) adalah standart error dari 𝜙𝑗𝑘

𝑖 , 𝑛 adalah 

jumlah pengamatan dan 𝑝 adalah jumlah parameter. 
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Kriterian Pengujian: 

Jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 ditolak yang berarti parameter 

signifikan terhadap model. Terdapat penelitian bahwa 

pengujian signifikansi dapat diabaikan, sebab yang 

diutamakan adalah kebaikan model [17]. 

 

2.9 Pengujian Asumsi Residual  

Sebelum melakukan peramalan, perlu diperiksa kelayakan 

model dari model yang diperoleh. Uji kelayakan ini dilakukan 

terhadap residual dari model, yaitu menggunakan uji asumsi 

white noise dan normal multivariat. Berikut penjelasan 

mengenai masing-masing pengujian asumsi residual. 

 

2.9.1 Uji  Asumsi White Noise 

White noise artinya residual pada model tidak memiliki 

korelasi atau saling bebas satu sama lain. Identifikasi white 

noise dapat dilihat dari skema MCCF residual. Jika pada 

skema MCCF menunjukkan bahwa terdapat banyak simbol (.) 

dan sedikit simbol (+) dan (−) maka dapat dikatakan tidak 

berkorelasi antar residual atau saling bebas satu sama lain. 

Sebaliknya, jika skema MCCF terdapat banyak simbol (+) dan 

(−) maka dikatakan residual memiliki korelasi [10].  

 

2.9.2 Uji Normal Multivariat 

Data multivariat dikatakan berdistribusi normal apabila 

plot residual menyebar disekitar garis diagonal. Untuk 

mengetahui apakah berdistribusi normal atau tidak dapat 

dilakukan dengan cara membandingkan antara nilai jarak 

kuadrat residual dengan Chi-Square table [16]. Hal tersebut 

bisa diuji dengan hipotesis sebagai berikut: 

Hipotesis: 

𝐻𝑜 : Data tidak berdistribusi normal multivariat 

𝐻1 : Data  berdistribusi normal multivariat 
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Statistik uji: 

𝑑𝑖
2 = (𝒀𝒊 − �̅�)′𝑺−𝟏(𝒀𝒊 − �̅�) ;𝑖 = 1,2,… , 𝑛         (2.26) 

dengan, 

𝒀𝒊 = [

𝑌𝑖1

𝑌𝑖2

⋮
𝑌𝑖𝑞

] ; �̅� =

[
 
 
 
�̅�1

�̅�2

⋮
�̅�𝑞]

 
 
 

 

      𝑺 =

[
 
 
 
 
  �̅�1

2
 �̅�12

2
⋯  �̅�1𝑞

2

 �̅�21
2

 �̅�2
2

⋯  �̅�2𝑞
2

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

 �̅�𝑞1
2

 �̅�𝑞2
2

⋯  �̅�𝑞
2
]
 
 
 
 
 

    

=

[
 
 
 
 
𝑉𝑎𝑟(𝑌1,𝑌1) 𝐶𝑜𝑣(𝑌1,𝑌2) ⋯ 𝐶𝑜𝑣(𝑌1,𝑌𝑞)

𝐶𝑜𝑣(𝑌2,𝑌1) 𝑉𝑎𝑟(𝑌2,𝑌2) ⋯ 𝐶𝑜𝑣(𝑌2,𝑌𝑞)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑞,𝑌1) 𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑞,𝑌2) ⋯ 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑞,𝑌𝑞) ]

 
 
 
 

 

dengan, 

𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑗,𝑌𝑗) =
1

𝑛−1
∑ (𝑌𝑖𝑗 − �̅�𝑗)

2𝑛
𝑖=1  ;𝑖 = 1,2,… , 𝑛; 𝑗 = 1,2,… 𝑞 

𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑗,𝑌𝑘) =
1

𝑛−1
∑ (𝑌𝑖𝑗 − �̅�𝑗)(𝑌𝑖𝑘 − �̅�𝑘)

𝑛
𝑖=1   

 𝑺−1: invers matriks varians-kovarian berukuran 𝑞 × 𝑞 

𝑑𝑖
2   : jarak tergeneralisasi yang dikuadratkan 

𝑌𝑖𝑗    : vektor pengamatan ke-i pada variabel ke-j 

�̅�𝑗      : vektor rata-rata pada variabel ke-j 

�̅�𝑘    : vektor rata-rata pada variabel ke-k 

𝑞      : banyaknya variabel 

𝑛      : banyaknya pengamatan 

Kriteria Pengujian: 

Jika terdapat lebih dari atau sama dengan 50% jumlah 𝑑𝑖
2 ≤

𝑞𝑐,𝑝  maka 𝐻𝑜 ditolak yang artinya data memenuhi asumsi 

distribusi normal multivariat. Chi-Square table yang diperoleh 

sebagai berikut:  

𝑞𝑐,𝑝 =
𝑖−0,5

𝑛
= 𝑋

𝑝(
𝑛−𝑖+0,5

𝑛
)

2                        (2.27) 
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2.10 Pemilihan Orde Time Series 

Pemilihan orde time series dilakukan untuk menghasilkan 

model terbaik. Dalam Tugas Akhir ini digunakan Akaike’s 

Information Criterion (AIC), yaitu penduga kualitas relatif 

dari model statistik untuk sekumpulan data yang diberikan. 

AIC digunakan karena metode ini sensitif terhadap jumlah 

parameter dalam model. AIC dapat dirumuskan seperti 

persamaan berikut [10]: 

𝐴𝐼𝐶 = ln|�̂�𝑝| +
2𝑝𝑚2

𝑛
 

dengan 𝑛 menyatakan benyaknya pengamatan, 𝑚 adalah 

jumlah variabel, |�̂�𝑝| adalah determinan dari matriks varian-

kovarian residual dan 𝑝 adalah orde dari AR. Pemilihan orde 

terbaik yaitu dengan orde yang mempunyai nilai AIC terkecil. 

2.11 Pemilihan Model Terbaik 

Pemilihan model yang terbaik digunakan Root Mean 

Square Error (RMSE), jika nilai RMSE semakin kecil maka 

model tersebut akan semakin baik untuk digunakan. Rumus 

untuk memperoleh RMSE ditunjukkan oleh persamaan (2.28) 

[10]. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑌(𝑡) − �̂�(𝑡))

2𝑛
𝑡=1         (2.28) 

dengan: 

𝑛       : jumlah pengamatan 

𝑌(𝑡)  : data aktual waktu ke-t. 

�̂�(𝑡)  : data hasil peramalan pada waktu ke-t. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

Pada bab ini dilakukan pembahasan tentang metode 

penelitian yang digunakan dalam Tugas Akhir agar proses 

pengerjaan dapat terstruktur dengan baik. 

 

3.1 Pengumpulan Data  

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data 

sekunder berupa laporan bulanan jumlah muatan kargo 

domestik di empat bandara, yaitu Soekarno-Hatta Jakarta, 

Sultan Hasanudin Makassar, Kualanamu Medan dan Juanda 

Surabaya periode Januari 2013 sampai dengan November 

2019. Data tersebut didapatkan dari web resmi Badan Pusat 

Statistika Indonesia. Data tersebut dapat dilihat pada Lampiran 

A.  

 

3.2 Variabel Penelitian  

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

jumlah muatan kargo domestik di empat bandara. Data 

sebanyak 83 data dibagi menjadi data in sample sebanyak 66 

data yaitu data mulai Januari 2013 sampai Juni 2018 dan data 

out sample sebanyak 17 data yaitu data mulai Juli 2018 sampai 

November 2019. Data in sample digunakan untuk 

pembentukan model, sedangkan data out sample digunakan 

untuk pengecekan ketepatan model. Variabel yang digunakan 

pada penelitian ini adalah: 

1. 𝑌1(𝑡) untuk jumlah muatan kargo domestik di bandara 

Soekarno-Hatta. 

2. 𝑌2(𝑡) untuk jumlah muatan kargo domestik di bandara 

Hasanudin. 

3. 𝑌3(𝑡) untuk jumlah muatan kargo domestik di bandara 

Kualanamu. 

4. 𝑌4(𝑡) untuk jumlah muatan kargo domestik di bandara 

Juanda. 
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3.3 Analisis dan Pembahasan  

Pada tahap ini dijelaskan mengenai tahapan-tahapan untuk 

mendapatkan model GSTARIMA. Pengolahan data pada 

penilitian ini menggunakan Software untuk alat bantu adalah 

Microsoft Excel 2010, Minitab 16, Matlab dan SAS 2009. 

Adapun langkah-langkah yang dilakukan untuk tahap ini 

sebagai berikut: 

1. Melakukan analisa statistika deskriptif yang meliputi plot 

time series, deskriptif data dan korelasi antar lokasi untuk 

mendeskripsikan data yang diperoleh menggunakan 

Minitab 16. 

2. Mengidentifikasi data in sample sebanyak 66 data yaitu 

mulai Januari 2013 sampai Juni 2018. Mengidentifikasi 

data meliputi uji stasioneritas dalam mean dan varians 

menggunakan Minitab 16 dan SAS. 

3. Menentukan orde p dan q pada model GSTARIMA 

dengan memperhatikan plot MPCCF dan MCCF 

menggunakan SAS. 

4. Memilih orde 𝑝 dan 𝑞 terbaik dengan melihat AIC terkecil 

menggunakan SAS. 

5. Menentukan nilai bobot lokasi dengan pembobotan lokasi 

normalisasi korelasi silang. 

6. Melakukan estimasi parameter dari model GSTARIMA 

yang didapatkan dengan metode estimasi OLS dan GLS 

dengan bantuan program SAS. 

7. Menguji signifikansi parameter dari model GSTARIMA 

yang didapatkan.  

8. Melakukan cek diagnosa model GSTARIMA, yaitu 

menggunakan asumsi white noise dan normal multivariat. 

9. Melakukan peramalan terhadap jumlah muatan kargo 

domestik di empat bandara. 

10. Melakukan perbandingan dan menentukan model terbaik 

berdasarkan nilai RMSE terkecil pada data out sample. 

11. Melakukan peramalan untuk satu tahun kedepan, yaitu 

mulai Desember 2019 sampai November 2020. 
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Gambar 3.1 Diagram Alir Pembentukan Model GSTARIMA 
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3.4 Diagram Alir  

Langkah-langkah pembentukan model dan peramalan 

menggunakan metode GSTARIMA secara umum dapat 

dilihat pada Gambar 3.1.  
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BAB IV 

ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

 

Pada bab ini dilakukan analisis dan pembahasan secara 

menyeluruh mengenai analisis statistika deskriptif data dan 

pemodelan GSTARIMA untuk meramalkan jumlah muatan 

kargo domestik pada empat bandara di Indonesia. Pada Tugas 

Akhir ini menggunakan data bulanan jumlah muatan kargo 

domestik pada empat bandara di Indonesia, yaitu Soekarno-

Hatta Jakarta, Sultan Hasanudin Makassar, Kualanamu 

Medan, dan Juanda Surabaya mulai bulan Januari 2013 sampai 

bulan November 2019. Data dapat dilihat pada Lampiran A.  

4.1 Statistika Deskriptif 

Statistika deskriptif adalah bagian dari statistik yang 

paling mendasar yang tidak pernah bisa dipisahakan dalam 

analisis data. Statistika deskriptif memberikan gambaran dan 

deskripsi bagaimana informasi yang dimiliki data, bisa berupa 

plot atau tabel. 

 

4.1.1 Plot Time Series dan Deskriptif Data 

Plot data adalah langkah pertama untuk menganalisis data 

deret berkala secara grafis. Plot digunakan untuk mengetahui 

trend  suatu data. Gambar 4.1 menunjukkan plot time series 

dari variabel 𝑌1(𝑡), 𝑌2(𝑡), 𝑌3(𝑡), dan 𝑌4(𝑡) periode Januari 

2013 sampai November 2019. Variabel-variabel tersebut 

merupakan data jumlah muatan kargo domestik pada bandara 

Soekarno-Hatta, Hasanudin, Kualanamu, dan Juanda. 

Berdasarkan plot tersebuat dapat dilihat bahwa data 

menunjukkan pola yang berfluktuasi tidak disekitar garis yang 

sejajar sumbu waktu. 
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Gambar 4.1 Plot Time Series Jumlah Muatan Kargo 

Domestik pada Empat Bandara di Indonesia 

Tabel 4.1 Statistika Deskriptif Jumlah Muatan Kargo 

Domestik 

 

Berdasarkan Tabel 4.1 menunjukkan bahwa rata-rata 

jumlah muatan kargo tiap bandara berbeda pada periode 

Januari 2013 sampai November 2019. Rata-rata tertinggi 

terdapat di bandara Soekarno-Hatta sebanyak 17278,67 ton 

dengan jumlah kargo terbanyak 22628 ton dan terendah 8116 

ton. Sedangkan rata-rata terendah terdapat pada bandara 

Kualanamu sebanyak 1486,265 ton dengan jumlah kargo 

terbanyak 3412 ton dan terendah 926 ton. Nilai standar deviasi 

menunjukkan tingkat keragaman data jumlah muatan kargo 

pada masing-masing bandara. Tingkat keragaman tertinggi 

terjadi pada bandara Soekarno-Hatta yaitu sebesar 2704,826. 

Sedangkan bandara dengan tingkat keragaman terendah terjadi 

Bandara Rata-rata StDev Min Maks 

Soekarno-Hatta 17278,67 2704,826 8116 22628 

Sultan Hasanudin 2380,41 553,6885 1355 3571 

Kualanamu 1486,265 383,1807 926 3412 

Juanda 3891,422 647,6795 2038 5523 
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pada data jumlah muatan kargo di bandara Kualanamu yaitu 

sebesar 383,1807. 

 

4.1.2 Korelasi antar Lokasi 

Nilai korelasi menunjukkan besarnya pengaruh satu 

variabel terhadap variabel lainnya pada suatu waktu. Besarnya 

nilai korelasi antara 𝑌1(𝑡) dan 𝑌2(𝑡) diperoleh dengan 

menggunakan persamaan (2.1). 

 

𝑟12 =
∑ (𝑌1(𝑡)−17278.67)(𝑌2(𝑡)−2380.41)83

𝑡=1

√∑ (𝑌1(𝑡)−17278.67)2(𝑌2(𝑡)−2380.41)283
𝑡=1

   

=
48881470

122805752,4
= 0,398039  

 

Nilai 𝑟12 bernilai positif mengartikan bahwa peningkatan 

variabel 𝑌1 akan bersamaan dengan peningkatan variabel 𝑌2 

dan sebaliknya. Nilai korelasi untuk variabel yang lainnya 

dilakukan dengan cara yang sama dan hasilnya ditunjukkan 

pada Tabel 4.2. 

Tabel 4.2 Nilai Korelasi antar Variabel 
Variabel 𝒀𝟏(𝒕) 𝒀𝟐(𝒕) 𝒀𝟑(𝒕) 𝒀𝟒(𝒕) 

𝒀𝟏(𝒕) 1 0,398039 0,181936 0,459556 

p-value  0,000 0,100 0,000 

𝒀𝟐(𝒕) 0,398039 1 0,46008 0,464966 

p-value 0,000  0,000 0,000 

𝒀𝟑(𝒕) 0,181936 0,46008 1 0,164359 

p-value 0,100 0,000  0,138 

𝒀𝟒(𝒕) 0,459556 0,464966 0,164359 1 

p-value 0,000 0,000 0,138  

Meskipun telah diperoleh nilai korelasi dari hasil 

perhitungan, namun keberartian (signifikansi) nilai tersebut 

perlu diuji secara stastistik. Pengujian signifikansi korelasi 

antar variabel menggunakan uji-𝑡 dengan persamaan (2.2) dan 

persamaan (2.3). 
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Hipotesis: 

𝐻0 : 𝑟12 = 0 (tidak ada korelasi yang signifikan antar  

   variabel 𝑌1(𝑡) dan 𝑌2(𝑡))  
𝐻1 : 𝑟12 ≠ 0 (terdapat korelasi yang signifikan antar  

   variabel 𝑌1(𝑡) dan 𝑌2(𝑡))  
𝛼 = 5%  

Statistik Uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
0,398039√83 − 2

√1 − 0,3980392
= 3,905029 

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡2,5%,81 = 1,98969 

Kriteria pengujian: 

Karena |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 ditolak yang artinya 

terdapat korelasi yang signifikan antara variabel 𝑌1(𝑡) dan 

𝑌2(𝑡) yaitu bandara Soekarno-Hatta dan Hasanudin.  

Tabel 4.3 Hasil Pengujian Korelasi antar Variabel 

Tabel 4.3 menunjukkan hasil uji-𝑡 semua nilai korelasi. 

Terdapat korelasi yang signifikan antara bandara Soekarno-

Hatta dan Hasanudin. Hal ini menunjukkan bahwa hubungan 

antara kedua bandara tersebut sangat kuat. Jika jumlah muatan 

kargo di Soekarno-Hatta naik, maka jumlah muatan kargo di 

Hasanudin juga naik, begitu pula sebaliknya. Hal ini juga 

Korelasi |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 
Kriteria 

Pengujian 
Kesimpulan 

𝒓𝟏𝟐 3,905029 1,98969 𝐻0 ditolak 
Korelasi 

signifikan 

𝒓𝟏𝟑 1,665216 1,98969 𝐻0 diterima 
Korelasi tidak 

signifikan 

𝒓𝟏𝟒 4,656882 1,98969 𝐻0 ditolak 
Korelasi 

signifikan 

𝒓𝟐𝟑 4,663616 1,98969 𝐻0 ditolak 
Korelasi 

signifikan 

𝒓𝟐𝟒 4,722671 1,98969 𝐻0 ditolak 
Korelasi 

signifikan 

𝒓𝟑𝟒 1,499625 1,98969 𝐻0 diterima 
Korelasi tidak 

signifikan 
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terjadi antara bandara Soekarno-Hatta dan Juanda serta 

Hasanudin dan Kualanamu yang menunjukkan korelasi yang 

kuat. Antara bandara Soekarno-Hatta dan Kualanamu serta 

Kualanamu dan Juanda menunjukkan korelasi yang tidak 

signifikan. Namun, karena masih ada korelasi yang signifikan 

antara bandara Hasanudin dan Kualanamu, keempat bandara 

tersebut dapat dianalisis secara multivariat. Berikut tahap-

tahap analisis secara multivariat terhadap data pada empat 

bandara. 

4.2 Identifikasi Model 

Pada tahap ini dilakukan pengecekan kestasioneran data 

dalan varians dan rata-rata. Setelah data sudah stasioner, 

dilanjutkan penentuan orde model GSTARIMA. Berikut 

tahapannya. 

 

4.2.1 Kestasioneran Data 

Dalam analisis data time series hal yang harus 

diperhatikan adalah data harus stasioner, stasioner dalam 

varians maupun rata-rata. Data dikatakan stasioner dalam 

varians apabila dilakukan uji Box-Cox dengan bantuan 

Minitab menghasilkan rounded value sama dengan 1. Jika 

rounded value tidak sama dengan 1 maka dilakukan 

transformasi seperti pada Tabel 2.1. Pengujian kestasioneran 

data dalam rata-rata secara univariate dapat dilakukan dengan 

melihat plot autocerrelation function (ACF), selanjutnya 

dilakukan pengujian secara multivariate dengan skema Matrix 

Cross Correlation Function (MCCF). Jika data tidak stasioner 

dalam rata-rata maka dilakukan pembedaan (differencing). 

Pengujian stasioneritas data jumlah muatan kargo domestik 

pada empat bandara di Indonesia adalah sebagai berikut: 

 

4.2.1.1 Jumlah Muatan Kargo Domestik di Bandara 

Soekarno-Hatta 

Untuk mengidentifikasi data telah stasioner atau tidak 

dalam varians, dilakukan uji Box-Cox. Pada kisaran (−2,2) 
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dicari 𝜆 yang menghasilkan 𝐿𝑚𝑎𝑘𝑠 paling maksimum dengan 

persamaan (2.4). 

𝐿𝑚𝑎𝑘𝑠(2) = −
66

2
ln(1124589515415150) + 646,5214 

= −497,13  

Nilai 𝐿𝑚𝑎𝑘𝑠 untuk 𝜆 yang lainnya dilakukan dengan cara 

yang sama dan hasilnya ditunjukkan pada Tabel 4.4. 

Tabel 4.4 𝐿𝑚𝑎𝑘𝑠 untuk λ pada kisaran (-2,2) 

 

Pada Tabel 4.4 menunjukkan bahwa 𝜆 = 2 menghasilkan 

nilai 𝐿𝑚𝑎𝑘𝑠 paling maksimum pada kisaran (−2,2) yaitu 

sebesar −497,13. Hal ini sama dengan hasil plot Box-Cox data 

jumlah muatan kargo di bandara Soekarno-Hatta yang 

disimbolkan 𝑌1(𝑡) pada Minitab dan hasil plotnya ditunjukkan 

Gambar 4.2. Pada gambar tersebut rounded value (𝜆) sama 

dengan perhitungan diatas, yaitu 2. Sehingga 𝑌1(𝑡) perlu 

dilakukan transformasi menjadi 𝑌1
∗(𝑡) = 𝑌1(𝑡)

2 
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Gambar 4.2 Plot Box-Cox dari Variabel 𝑌1(𝑡) 
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Pada Gambar 4.2 menunjukkan hubungan antara 

lambda(𝜆) dan standar deviasi. Dua garis vertikal merupakan 

Lower CL dan Upper CL yang menunjukkan bahwa nilai 

lambda terbaik berada diantara garis tersebut, yaitu diantara 

0,27 sampai 4,54 yaitu 2,25. Nilai 𝜆 yang digunakan sebaiknya 

yang mudah dimengerti, sehingga pada software minitab 

disarankan mengambil nilai 𝜆 yaitu 2,00.  
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Gambar 4.3 Plot Box-Cox dari Variabel 𝑌1

∗(𝑡) 

Hasil plot Box-Cox dari transformasi variabel 𝑌1(𝑡) yang 

disimbolkan 𝑌1
∗(𝑡) dapat dilihat pada Gambar 4.3. Pada 

gambar tersebut menunjukkan nilai rounded value sama 

dengan 1 sehingga data sudah stasioner dalam varians. 

Selanjutnya dilakukan pengujian stasioner dalam rata-rata 

dengan melihat nilai ACF dari variabel 𝑌1
∗(𝑡). Nilai ACF lag 

1 diperoleh dengan persamaan (2.7). 

𝑟1 =
∑ (𝑌𝑡−1−329731574,1)(𝑌𝑡−329731574,1)66

𝑡=2

∑ (𝑌𝑡−329731574,1)66
𝑡=1

2 = 0,037245  

Kemudian dilakukan uji hipotesis untuk mengetahui 

apakah koefisien autokorelasi signifikan atau tidak 

menggunakan persamaan (2.8) dan persamaan (2.9). 
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Hipotesis : 

𝐻0 : 𝜌1 = 0 (koefisien autokorelasi lag ke-1 tidak signifikan) 

𝐻1 : 𝜌1 ≠ 0 (koefisien autokorelasi lag ke-1 signifikan) 

𝛼 = 0,05 

Statistik Uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
0,037245 

0,123
= 0,303                             (2.8) 

𝑆𝐸𝑟𝑘
= √

1

66
= 0,123  

Kriteria pengujian: 

Karena 0,303 > −1,997 maka 𝐻0 diterima yang artinya 

koefisien autokorelasi tidak signifikan. Untuk koefisien 

autokorelasi lag selanjutnya dilakukan perhitungan yang sama. 

Jika diplot menggunakan Minitab maka diperoleh seperti 

Gambar 4.4.  
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Gambar 4.4 Plot ACF dari Variabel 𝑌1

∗(𝑡) 

Hasil plot ACF variabel 𝑌1
∗(𝑡) pada Gambar 4.4 

menunjukkan bahwa koefisien autokorelasi lag ke-12 saja 

yang signifikan, sehingga dapat disimpulkan data sudah 

stasioner dalam rata-rata. 
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4.2.1.2 Jumlah Muatan Kargo Domestik di Bandara 

Hasanudin 

Plot Box-Cox jumlah muatan kargo di bandara Hasanudin 

yang disimbolkan 𝑌2(𝑡) ditunjukkan Gambar 4.5. Pada gambar 

tersebut didapatkan rounded value sama dengan 0 sehingga 

𝑌2(𝑡) perlu dilakukan transformasi menjadi 𝑌2
∗(𝑡) = ln 𝑌2(𝑡). 
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Gambar 4.5 Plot Box-Cox dari Variabel 𝑌2(𝑡) 
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Gambar 4.6 Plot Box-Cox dari Variabel 𝑌2

∗(𝑡) 

Hasil plot Box-Cox dari transformasi variabel 𝑌2(𝑡) yang 

disimbolkan 𝑌2
∗(𝑡) dapat dilihat pada Gambar 4.6. Pada 
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gambar tersebut didapatkan rounded value sama dengan 2,4 

sehingga masih perlu dilakukan transformasi lagi menjadi 

𝑌2
∗∗(𝑡) = 𝑌2

∗(𝑡)2,4. Hasil plot Box-Cox dari transformasi 

variabel 𝑌2
∗(𝑡)  yang disimbolkan 𝑌2

∗∗(𝑡) dapat dilihat  pada 

Gambar 4.7. Pada gambar tersebut menunjukkan nilai rounded 

value sama dengan 1 sehingga data sudah stasioner dalam 

varians. Selanjutnya dilakukan identifikasi stasioner dalam 

rata-rata dengan melihat plot ACF dari variabel 𝑌2
∗∗(𝑡). 
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Gambar 4.7 Plot Box-Cox dari Variabel 𝑌2

∗∗(𝑡) 
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Gambar 4.8 Plot ACF dari Variabel 𝑌2

∗∗(𝑡) 
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Gambar 4.8 merupakan hasil plot ACF dari variabel 

𝑌2
∗∗(𝑡) yang menunjukkan koefisien atukorelasi signifikan 

pada lima lag pertama sehingga bisa disimpulkan bahwa data 

belum stasioner dalam rata-rata. Karena itu, perlu dilakukan 

differencing dengan persamaan (2.10). 

∆𝐴(𝑡) = (1 − 𝐵)1𝑌2
∗∗(𝑡) = 𝑌2

∗∗(𝑡) − 𝐵𝑌2
∗∗(𝑡) 

= 𝑌2
∗∗(𝑡) − 𝑌2

∗∗(𝑡 − 1) 
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Gambar 4.9 Plot ACF dari Variabel 𝑌2

∗∗(𝑡) setelah 

Differencing 

Pada Gambar 4.9 dapat dilihat bahwa plot ACF setelah 

differencing. Setelah lag 1 langsung terpotong (cut off), 

sehingga dapat disimpulkan bahwa data sudah stasioner dalam 

rata-rata. 

 

4.2.1.3 Jumlah Muatan Kargo Domestik di Bandara 

Kualanamu 

Plot Box-Cox jumlah muatan kargo di bandara Kualanamu 

yang disimbolkan 𝑌3(𝑡) ditunjukkan Gambar 4.10. Pada 

gambar tersebut didapatkan rounded value sama dengan −0,5 

sehingga 𝑌3(𝑡) perlu dilakukan transformasi menjadi 𝑌3
∗(𝑡) =

1

√𝑌3(𝑡)
.  
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Hasil plot Box-Cox dari transformasi variabel 𝑌3(𝑡)  yang 

disimbolkan 𝑌3
∗(𝑡) dapat dilihat  pada Gambar 4.11. Pada 

gambar tersebut menunjukkan nilai rounded value sama 

dengan 1, sehingga data sudah stasioner dalam varians. 

Selanjutnya dilakukan identifikasi stasioner dalam rata-rata 

dengan melihat plot ACF dari variabel 𝑌3
∗(𝑡). 
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Gambar 4.10 Plot Box-Cox dari Variabel 𝑌3(𝑡) 
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Gambar 4.11 Plot Box-Cox dari Variabel 𝑌3

∗(𝑡) 

Pada Gambar 4.12 dapat dilihat bahwa plot ACF variabel 

𝑌3
∗(𝑡) setelah lag 2 koefisien autokorelasi tidak signifikan atau 
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langsung terpotong (cut off), sehingga dapat disimpulkan 

bahwa data sudah stasioner dalam rata-rata. 
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Gambar 4.12 Plot ACF dari Variabel 𝑌3

∗(𝑡) 

4.2.1.4 Jumlah Muatan Kargo Domestik di Bandara 

Juanda 

Plot Box-Cox jumlah muatan kargo di bandara Juanda 

yang disimbolkan  𝑌4(𝑡) ditunjukkan Gambar 4.13. Pada 

gambar tersebut didapatkan rounded value sama dengan 1, 

sehingga dapat dikatakan data sudah stasioner dalam varians. 

Selanjutnya dicek kestasioneran data dalam rata-rata dengan 

melihat plot ACF. Pada Gambar 4.14 merupakan plot ACF 

variabel 𝑌4(𝑡) menunjukkan bahwa setelah lag 1 koefisien 

autokorelasi tidak signifikan melainkan langsung terpotong 

(cut off). Dapat disimpulkan data sudah stasioner dalam rata-

rata.  

Setelah dilakukan stasioneritas dalam rata-rata secara 

univariate pada masing-masing data, selanjutnya dicek 

stasioneritas secara multivariat menggunakan skema MCCF. 

Skema MCCF dapat dilihat pada Gambar 4.15. Terlihat bahwa 

tanda (. ) lebih banyak dibandingkan tanda (+) dan (−) yang 

menunjukkan tidak ada lag yang keluar secara bersamaan. 

Dapat disimpulkan bahwa data sudah stasioner dalam rata-rata 

secara multivariat sehingga tidak perlu dilakukan differencing. 
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Gambar 4.13 Plot Box-Cox dari Variabel 𝑌4(𝑡) 
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Gambar 4.14 Plot ACF dari Variabel 𝑌4(𝑡) 

 
Gambar 4.15 Plot MCCF 𝑌1

∗(𝑡), 𝐴(𝑡) , 𝑌3
∗
(𝑡), dan 𝑌4(𝑡) 

4.2.2 Penentuan Orde Model GSTARIMA 

Penentuan orde pada model GSTARIMA dapat dilakukan 

dengan melihat skema Matrix Cross Correlation Function 
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(MCCF), Matrix Partial Cross Correlation Function 

(MPCCF), dan melihat nilai AIC yang minimum melalui  

software SAS dengan syntax pada Lampran B. Lag yang 

keluar ditunjukkan dengan muculnya tanda (+) dan (−). Lag-

lag yang keluar pada skema MCCF dan MPCCF dari batas 

standar deviasi dapat digunakan sebagai orde sementara dari 

model GSTARIMA. 

 

 
Gambar 4.16 Skema MPCCF 𝑌1

∗(𝑡), 𝐴(𝑡) , 𝑌3
∗
(𝑡), dan 𝑌4(𝑡) 

Berdasarkan Gambar 4.15 dan Gambar 4.16 menunjukkan 

adanya beberapa lag yang keluar dari batas standar deviasi. 

Diperlukan identifikasi niali AIC untuk mendapatkan orde 

terbaik yang sesuai dengan karakteristik data. Orde terbaik 

didapatkan dengan memilih nilai AIC terkecil.  

 

 
Gambar 4.17 Nilai AIC 

Pada Gambar 4.17 menunjukkan nilai AIC dari masing-

masing orde autoregressive dan moving average. Didapatkan 

nilai AIC terkecil pada orde AR1 dan MA0, sehingga dapat 

disimpulkan model yang sesuai dengan karakteristik data 

adalah GSTARIMA(1,0,0)1 atau GSTAR(11) indeks 1 

menunjukkan parameter spasial. 
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4.3 Pembobotan Lokasi 

Bobot lokasi yang digunakan adalah normalisasi korelasi 

silang. Bobot normalisasi korelasi silang memiliki asumsi 

bahwa keterkaitan jumlah muatan kargo antara dua lokasi 

dipengaruhi oleh tinggi rendahnya korelasi jumlah muatan 

kargo pada dua lokasi tersebut. Nilai taksiran dari korelasi 

silang antar variabel  𝑌1
∗(𝑡) dan 𝐴(𝑡) dihitung menggunakan 

persamaan (2.12).  

 

𝑟12(1) =
−2976,1

√296868×2882,185
= −0,10174  

 

Nilai taksiran dari korelasi silang untuk variabel yang 

lainnya dilakukan dengan cara yang sama dan hasilnya 

ditunjukkan pada Tabel 4.5.  

 

Tabel 4.5 Korelasi Silang antar Variabel 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Setalah didapatkan nilai taksiran korelasi silang untuk 

semua variabel, selanjutnya dilakukan normalisasi dari nilai 

taksiran tersebut untuk mendapatkan nilai bobot.  Nilai bobot 

Korelasi Nilai Taksiran 

𝑟12(1) −0.1017 

𝑟13(1) −0.0785 

𝑟14(1) 0.0067 

𝑟21(1) −0.3003 

𝑟23(1) 0.0409 

𝑟24(1) −0.2158 

𝑟31(1) −0.1888 

𝑟32(1) −0.1601 

𝑟34(1) −0.1090 

𝑟41(1) 0.1763 

𝑟42(1) −0.0002 

𝑟43(1) 0.1377 
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dari variabel  𝑌1
∗(𝑡) dan 𝐴(𝑡) dihitung menggunakan 

persamaan (2.13).  

𝑤12 =
−0,1017

0,1017+0,0785+0,0067
= −0,5441   

 

Niali bobot untuk variabel yang lainnya dilakukan dengan 

cara yang sama dan hasilnya ditunjukkan pada Tabel 4.6. 

 

Tabel 4.6 Bobot Lokasi Normalisasi Silang 

Korelasi Nilai Taksiran 

𝑤12 −0.5441 

𝑤13 −0.4198 

𝑤14 0.0361 

𝑤21 −0.5392 

𝑤23 0.0734 

𝑤24 −0.3875 

𝑤31 −0.4124 

𝑤32 −0.3497 

𝑤34 −0.2380 

𝑤41 0.5611 

𝑤42 −0.0007 

𝑤43 0.4382 

Berdasarkan Tabel 4.6 jika dibentuk suatu matriks bobot 

lokasi normalisasi korelasi silang antar lokasi pada lag waktu 

yang bersesuaian maka didapat sebagai berikut: 

𝑤𝑖𝑗 = [

0 −0.5441
−0.5392
−0.4124
0.5611

0
−0.3497
−0.0007

     

−0.4198 0.0361
0.0734

0
0.4382

−0.3875
−0.2380

0

]  

4.4 Estimasi Parameter 

Setelah didapatkan bobot lokasi dengan normalisasi 

korelasi silang, selanjutnya dilakukan estimasi parameter pada 

model GSTAR(11) dengan software SAS dengan syntax pada 
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Lampiran C. Pemodelan GSTARIMA dalam Tugas Akhir ini 

menggunakan metode estimasi parameter kuadrat terkecil  

atau Ordinary Least Square (OLS) dan Generalized Least 

Square (GLS) atau model SUR. Metode estimasi kuadrat 

terkecil dipilih karena metode ini bekerja dengan membuat 

error yang tidak diketahui sama dengan nol dan 

meminimumkan jumlah kuadrat error sehingga diperoleh 

estimator dengan varians terkecil. Berikut perhitungan dari 

masing-masing metode estimasi.  

 

4.4.1 Estimasi Parameter dengan Metode OLS  

Pemodelan GSTAR-OLS merupakan pemodelan GSTAR 

dengan metode estimasi Ordinary Least Square (OLS). Orde 

model GSTAR-OLS yang digunakan yaitu AR1 dan orde 

spasial 1, GSTAR-OLS(11). Perhitungan nilai parameter 

model GSTAR-OLS(11) menggunakan software SAS 

ditunjukkan pada Lampiran D. Hasil estimasi ditunjukkan 

pada Tabel 4.7. Untuk mengetahui parameter yang didapat 

signifikan atau tidak, maka perlu dilakukan uji-𝑡 

menggunakan persamaan (2.24) dan persamaan (2.25). 

 

1. Uji-𝑡 pada parameter 𝜙10
1  

Hipotesis: 

𝐻𝑜 : 𝜙10
1 = 0 (parameter 𝜙10

1  tidak signifikan) 

𝐻1 : 𝜙10
1 ≠ 0 (parameter 𝜙10

1  signifikan) 

𝛼 = 0,05  

Statistik uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
0,21516

0,157292
= 1,37  

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡(0,025;252) = 1,969    

Kriterian Pengujian: 

Karena |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| < 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 diterima, artinya parameter 

tidak signifikan. 
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2. Uji-𝑡 pada parameter 𝜙11
1  

Hipotesis: 

𝐻𝑜 : 𝜙11
1 = 0 (parameter 𝜙11

1  tidak signifikan) 

𝐻1 : 𝜙11
1 ≠ 0 (parameter 𝜙11

1  signifikan) 

𝛼 = 5%  

Statistik uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
1815272

377178,2
= 4,81  

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡(0,025;252) = 1,969   

Kriterian Pengujian: 

Karena |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 ditolak, artinya parameter 

signifikan. Perhitungan parameter lainnya dilakukan dengan 

cara yang sama dan hasilnya ditunjukkan pada Tabel 4.7.  

Tabel 4.7 Hasil Uji-t Semua Parameter Model GSTAR-

OLS(11) 

Parameter Estimasi 
Standar 

Error 
𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 Keterangan 

𝜙10
1  0,21516 0,157292 1,37 1,969 

Tidak 

signifikan 

𝜙11
1  1815272 377178,2 4,81 1,969 Signifikan 

𝜙10
2  −0,27708 0,106166 -2,61 1,969 Signifikan 

𝜙12
2  5,55. 10−10 3,85. 10−9 0,14 1,969 

Tidak 

signifikan 

𝜙10
3  0,907599 0,054417 16,68 1,969 Signifikan 

𝜙11
3  −174. 10−13 1,04. 10−11 -1,67 1,969 

Tidak 

signifikan 

𝜙10
4  0,916389 0.098325 9,32 1,969 Signifikan 

𝜙11
4  1,52. 10−6 2,02. 10−6 0,75 1,969 

Tidak 

signifikan 

 

Berdasarkan Tabel 4.7 didapatkan empat parameter  

signifikan dan empat parameter tidak signifikan. Pada 

penelitian ini parameter yang tidak signifikan tetap 

dimasukkan dalam model, karena  yang diutamakan adalah 

kebaikan model untuk memperoleh hasil peramalan yang 
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tepat. Sehingga pengujian signifikansi parameter dapat 

diabaikan [17].  

Model GSTAR-OLS(11) berdasarkan parameter yang 

diperoleh pada Tabel 4.7 dengan bobot lokasi normalisasi 

korelasi silang jika dituliskan dalam bentuk matriks maka 

dapat ditulis sebagai berikut: 

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡)

𝐴(𝑡)

𝑌3
∗(𝑡)

𝑌4(𝑡)]
 
 
 
= [

0,21516 0
0
0
0

−0,27708
0
0

     

0 0
0

0,907599
0

0
0

0,916389

]

[
 
 
 
 

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡 − 1)

𝐴(𝑡 − 1)

𝑌3
∗(𝑡 − 1)

𝑌4(𝑡 − 1)]
 
 
 

]
 
 
 
 

+   

[

1815272 0
0
0
0

5,55. 10−10

0
0

     

0 0
0

−174. 10−13

0

0
0

1,52. 10−6

]  

[

0 −0,5441
−0,5392
−0,4124
0,5611

0
−0,3497
−0,0007

     

−0,4198 0,0361
0,0734

0
0,4382

−0,3875
−0,2380

0

] 

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡 − 1)

𝐴(𝑡 − 1)

𝑌3
∗(𝑡 − 1)

𝑌4(𝑡 − 1)]
 
 
 
+ [

𝑒1(𝑡)
𝑒2(𝑡)
𝑒3(𝑡)
𝑒4(𝑡)

]   

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡)

𝐴(𝑡)

𝑌3
∗(𝑡)

𝑌4(𝑡)]
 
 
 
= [

0,21516 −987689,5

−2,99. 10−10

7,18. 10−12

8,53. 10−7

−0,27708
6,08. 10−12

−1,06. 10−9

     

−762051,2 65531,3

4,07. 10−11

0,907599
6,66. 10−7

−2,15. 10−10

4,14. 10−12

0,916389

]

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡 − 1)

𝐴(𝑡 − 1)

𝑌3
∗(𝑡 − 1)

𝑌4(𝑡 − 1)]
 
 
 
+  

[

𝑒1(𝑡)
𝑒2(𝑡)
𝑒3(𝑡)

𝑒4(𝑡)

]  

dengan 𝑌1
∗(𝑡) = (𝑌1(𝑡))

2; 𝑌2
∗∗(𝑡) = (ln (𝑌1(𝑡))

2,4;𝑌3
∗(𝑡) = 1

√𝑌3(𝑡)
⁄ ; 

𝐴(𝑡) = 𝑌2
∗∗(𝑡) − 𝑌2

∗∗(𝑡 − 1)  

Bentuk matriks di atas dapat dituliskan dalam bentuk 

persamaan adalah sebagai berikut: 
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𝑌1
∗(𝑡) = 0,21516𝑌1

∗(𝑡 − 1) − 987689,5𝑌2
∗∗(𝑡 − 1) +

987689,5𝑌2
∗∗(𝑡 − 2) − 762051,2𝑌3

∗(𝑡 − 1) +
65531,3𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒1(𝑡)  

𝑌2
∗∗(𝑡) = 𝑌2

∗∗(𝑡 − 1) − 2,99. 10−10𝑌1
∗(𝑡 − 1) −

0,27708𝑌2
∗∗(𝑡 − 1) + 0,27708𝑌2

∗∗(𝑡 − 2) +
4,07. 10−11𝑌3

∗(𝑡 − 1) − 2,15. 10−10𝑌4(𝑡 − 1) +
𝑒2(𝑡)  

𝑌3
∗(𝑡) = 7,18. 10−12𝑌1

∗(𝑡 − 1) + 6,08. 10−12𝑌2
∗∗(𝑡 − 1) −

6,08. 10−12𝑌2
∗∗(𝑡 − 2) + 0,907599𝑌3

∗(𝑡 − 1) +
4,14. 10−12𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒3(𝑡)  

𝑌4(𝑡) = 8,53. 10−7𝑌1
∗(𝑡 − 1) − 1,06. 10−9𝑌2

∗∗(𝑡 − 1) +
1,06. 10−9𝑌2

∗∗(𝑡 − 2) + 6,66. 10−7𝑌3
∗(𝑡 − 1) +

0,916389𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒4(𝑡)  

Berdasarkan model GSTAR-OLS(11) diketahui bahwa 

banyaknya kargo yang dimuat di bandara Soekarno-Hatta, 

Hasanudin, Kualanamu, dan Juanda dipengaruhi oleh jumlah 

muatan kargo pada waktu sebelumnya. Muatan kargo pada tiap 

bandara juga dipengaruhi oleh muatan kargo pada tiga bandara 

lainnya pada waktu sebelumnya. 

Untuk interpretasi dari model GSTAR- OLS(11) yaitu 

dengan asumsi peubah-peubah lain konstan, untuk model di 

bandara Soekarno-Hatta, apabila 𝑌1
∗ pada bulan sebelumnya 

bertambah 1 satuan nilai maka 𝑌1
∗ pada bulan ke-t bertambah 

sebesar 0,21516 satuan, apabila 𝑌2
∗ pada bulan sebelumnya 

bertambah sebesar 1 satuan nilai maka 𝑌1
∗ pada bulan ke-t 

bertambah sebesar 987689,5 satuan, apabila 𝑌2
∗ pada dua bulan 

sebelumnya bertambah sebesar 1 satuan nilai maka 𝑌1
∗ pada 

bulan ke-t bertambah sebesar 987689,5 satuan, apabila 𝑌3
∗ 

pada bulan sebelumnya bertambah 1 satuan nilai maka 𝑌1
∗ pada 

bulan ke-t berkurang sebesar 762051,2 satuan, dan apabila 𝑌4 

pada bulan sebelumnya bertambah 1 satuan nilai maka 𝑌1
∗ pada 

bulan ke-t bertambah sebesar 65531,3 satuan. 
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4.4.2 Estimasi Parameter dengan Metode GLS 

Estimasi parameter GSTAR menggunakan metode GLS 

disebut juga model GSTAR-SUR. Bobot lokasi pada model 

GSTAR-SUR(11) sama dengan bobot lokasi pada model 

GSTAR-OLS(11), yaitu bobot lokasi normalisasi silang. 

Perhitungan nilai parameter model GSTAR-SUR(11) 
menggunakan software SAS ditunjukkan pada Lampiran E. 

Untuk mengetahui parameter yang didapat signifikan atau 

tidak maka perlu dilakukan uji-𝑡 menggunakan persamaan 

(2.24) dan persamaan (2.25). 

 

1. Uji-𝑡 pada parameter 𝜙10
1  

Hipotesis: 

𝐻𝑜 : 𝜙10
1 = 0 (parameter 𝜙10

1  tidak signifikan) 

𝐻1 : 𝜙10
1 ≠ 0 (parameter 𝜙10

1  signifikan) 

𝛼 = 0,05  

Statistik uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
0,263779

0,145231
= 1,82  

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡(0,025;252) = 1,969    

Kriterian Pengujian: 

Karena |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| < 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 diterima, artinya parameter 

tidak signifikan. 

 

2. Uji-𝑡 pada parameter 𝜙11
1  

Hipotesis: 

𝐻𝑜 : 𝜙11
1 = 0 (parameter 𝜙11

1  tidak signifikan) 

𝐻1 : 𝜙11
1 ≠ 0 (parameter 𝜙11

1 signifikan) 

𝛼 = 5%  

Statistik uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
1696555

347143,4
= 4,89  

𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑡(0,025;252) = 1,969   
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Kriterian Pengujian: 

Karena |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 maka 𝐻0 ditolak, artinya parameter 

signifikan. 

Untuk perhitungan parameter lainnya dilakukan dengan 

cara yang sama dan hasilnya ditunjukkan pada Tabel 4.8. 

Berdasarkan Tabel 4.8 sebanyak empat parameter  signifikan 

dan empat parameter tidak signifikan. Pada penelitian ini 

parameter yang tidak signifikan tetap dimasukkan dalam 

model. Sehingga model GSTAR-SUR(11) yang diperoleh 

berdasarkan parameter pada Tabel 4.8 dengan bobot lokasi 

normalisasi korelasi silang jika dituliskan dalam bentuk 

matriks maka dapat ditulis sebagai berikut: 

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡)

𝐴(𝑡)

𝑌3
∗(𝑡)

𝑌4(𝑡)]
 
 
 
= [

0,263779 0
0
0
0

−0,26971
0
0

    

0 0
0

0,922439
0

0
0

0,90477

]

[
 
 
 
 

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡 − 1)

𝐴(𝑡 − 1)

𝑌3
∗(𝑡 − 1)

𝑌4(𝑡 − 1)]
 
 
 

]
 
 
 
 

+  

[

1696555 0
0
0
0

5,67. 10−10

0
0

     

0 0
0

−146. 10−13

0

0
0

1,76. 10−6

]  

[

0 −0,5441
−0,5392
−0,4124
0,5611

0
−0,3497
−0,0007

     

−0,4198 0,0361
0,0734

0
0,4382

−0,3875
−0,238

0

]  

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡 − 1)

𝐴(𝑡 − 1)

𝑌3
∗(𝑡 − 1)

𝑌4(𝑡 − 1)]
 
 
 
+ [

𝑒1(𝑡)
𝑒2(𝑡)
𝑒3(𝑡)
𝑒4(𝑡)

]   

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡)

𝐴(𝑡)

𝑌3
∗(𝑡)

𝑌4(𝑡)]
 
 
 
= [

0,263779 −923095,6
−3,06. 10−10

6,02. 10−12

9,88. 10−7

−0,26971

5,11. 10−12

−1,23. 10−9

     

−712213,8 61245,6
4,16. 10−11

0,922439
7,71. 10−7

−2,2. 10−10

3,47. 10−12

0,90477

]

[
 
 
 
𝑌1

∗(𝑡 − 1)

𝐴(𝑡 − 1)

𝑌3
∗(𝑡 − 1)

𝑌4(𝑡 − 1)]
 
 
 
+ 

[

𝑒1(𝑡)
𝑒2(𝑡)
𝑒3(𝑡)
𝑒4(𝑡)

]  

dengan 𝑌1
∗(𝑡) = (𝑌1(𝑡))

2; 𝑌2
∗∗(𝑡) = (ln (𝑌1(𝑡))

2,4;𝑌3
∗(𝑡) = 1

√𝑌3(𝑡)
⁄ ;  

𝐴(𝑡) = 𝑌2
∗∗(𝑡) − 𝑌2

∗∗(𝑡 − 1)  
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Bentuk matriks di atas dapat dituliskan dalam bentuk 

persamaan sebagai berikut: 

𝑌1
∗(𝑡) = 0,263779𝑌1

∗(𝑡 − 1) − 923095,6𝑌2
∗∗(𝑡 − 1) +

923095,6𝑌2
∗∗(𝑡 − 2) − 712213,8𝑌3

∗(𝑡 − 1) +
61245,6𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒1(𝑡)   

𝑌2
∗∗(𝑡) = 𝑌2

∗∗(𝑡 − 1) − 3,06. 10−10𝑌1
∗(𝑡 − 1) −

0,26971𝑌2
∗∗(𝑡 − 1) + 0,26971𝑌2

∗∗(𝑡 − 2) +
4,16. 10−11𝑌3

∗(𝑡 − 1) − 2,2. 10−10𝑌4(𝑡 − 1) +
𝑒2(𝑡)  

𝑌3
∗(𝑡) = 6,02. 10−12𝑌1

∗(𝑡 − 1) + 5,11. 10−12𝑌2
∗∗(𝑡 − 1) −

5,11. 10−12𝑌2
∗∗(𝑡 − 2) + 0,922439𝑌3

∗(𝑡 − 1) +
3,47. 10−12𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒3(𝑡)  

𝑌4(𝑡) = 9,88. 10−7𝑌1
∗(𝑡 − 1) − 1,23. 10−9𝑌2

∗∗(𝑡 − 1) +
1,23. 10−9𝑌2

∗∗(𝑡 − 2) + 7,71. 10−7𝑌3
∗(𝑡 − 1) +

0,90477𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒4(𝑡)  

Tabel 4.8 Hasil Uji-t Semua Parameter Model GSTAR-

SUR(11) 

Parameter Estimasi 
Standar 

Error 
𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 Keterangan 

𝜙10
1  0,263779 0,145231 1,82 1,969 

Tidak 

signifikan 

𝜙11
1  1696555 347143.4 4,89 1,969 Signifikan 

𝜙10
2  −0,26971 0,098 -2,75 1,969 Signifikan 

𝜙12
2  5,67. 10−10 3,84. 10−9 0.15 1,969 

Tidak 
signifikan 

𝜙10
3  0,922439 0,054267 17,00 1,969 Signifikan 

𝜙11
3  −146. 10−13 1,04. 10−11 -1,41 1,969 

Tidak 

signifikan 

𝜙10
4  0.904770 0,095412 9,48 1,969 Signifikan 

𝜙11
4  1,76. 10−6 1,97. 10−6 0,90 1,969 

Tidak 

signifikan 

 

Berdasarkan model GSTAR-SUR(11) diketahui bahwa 

banyaknya kargo yang dimuat di bandara Soekarno-Hatta, 

Hasanudin, Kualanamu, dan Juanda dipengaruhi oleh jumlah 

muatan kargo pada waktu sebelumnya. Muatan kargo pada tiap 
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bandara juga dipengaruhi oleh muatan kargo pada tiga bandara 

lainnya pada waktu sebelumnya. 

4.5 Pengujian Asumsi Residual 

Model dugaan sudah didapatkan, selanjutnya dilakukan 

pengujian asumsi residual dari model dugaan tersebut. 

pengujian asumsi residul dilakukan untuk mengetahui apakah 

model dugaan yang telah didapatkan sudah sesuai dengan data 

dalam penelitian. Jika asumsi residual terpenuhi maka model 

dugaan merupakan model yang baik. Pengujian asumsi 

residual meliputi asumsi white noise  dan normal multivariat 

yang dilakukan pada model GSTAR-OLS(11) dan GSTAR-

SUR(11). Berikut pembahasannya. 

 

4.5.1 Asumsi White Noise   

Pengujian ini dilakukan dengan cara memodelkan kembali 

residual dari model GSTAR yang didapatkan dan melakukan 

pengecekan skema MCCF dari residual. White noise 

mengartikan bahwa residual model tidak saling berkorelasi 

satu sama lain.  

Pada Gambar 4.18 dan 4.19 menunjukkan bahwa skema 

MCCF residual GSTAR-OLS(11) dan GSTAR-SUR(11) 

tidak saling berkorelasi. Hal ini dikarenakan lebih banyak 

simbol (. ) dibandingkan simbol (+) dan (−). Sehingga model 

dugaan sudah memenuhi asumsi white noise. 

 
Gambar 4.18 Skema MCCF Residual GSTAR-OLS(11) 

Gambar 4.19 Skema MCCF Residual GSTAR-SUR(11) 
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4.5.2 Asumsi Normal Multivariat 

Residual sudah memenuhi asumsi white noise, selanjutnya 

dilakukan pengujian terhadap residual apakah berdistribusi 

normal secara multivariat. Untuk mengetahui hal ini 

digunakan software matlab dengan syntax pada Lampiran F 

dan hasilnya pada Lampiran G.  

Residual GSTAR-OLS(11) diuji menggunakan 

persamaan (2.26) dan persamaan (2.27) dengan hipotesis 

sebagai berikut: 

Hipotesis: 

𝐻𝑜 : Data tidak berdistribusi normal multivariat 

𝐻1 : Data berdistribusi normal multivariat 

Statistik uji: 

𝑑1
2   = 0,3307  

𝑞𝑐,𝑝 = 0,2611  

Kriteria Pengujian: 

Karena didapatkan 𝑑𝑖
2 ≤ 𝑞𝑐,𝑝 sebanyak 96% maka 𝐻𝑜 ditolak 

yang artinya data residual memenuhi asumsi distribusi normal 

multivariat.  

 Uji yang sama juga berlaku untuk residual GSTAR-

SUR(11). Diuji menggunakan persamaan (2.26) dan 

persamaan (2.27) dengan hipotesis sebagai berikut: 

Hipotesis: 

𝐻𝑜 : Data tidak berdistribusi normal multivariat 

𝐻1 : Data berdistribusi normal multivariat 

Statistik uji: 

𝑑1
2   = 0,3450  

𝑞𝑐,𝑝 = 0,2611   

Kriteria Pengujian: 

Karena didapatkan 𝑑𝑖
2 ≤ 𝑞𝑐,𝑝 sebanyak 96% maka 𝐻𝑜 ditolak 

yang artinya data residual memenuhi asumsi distribusi normal 

multivariat. 

Secara visual bisa dilihat pada Gambar 4.20 dan Gambar 

4.21 menunjukkan plot Chi-Square residual menyebar di 
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sekitar garis diagonal yang artinya residual berdistribusi 

normal multivariat.  

 
Gambar 4.20 Plot Chi-Square Residual GSTAR-OLS(11) 

 
Gambar 4.21 Plot Chi-Square Residual GSTAR-SUR(11) 

4.6 Peramalan Jumlah Muatan Kargo pada Empat 

Bandara 

Setelah mendapatkan model GSTAR-OLS dan GSTAR-

SUR, selanjutnya ditinjau keakuratan dari model. Keakuratan 

dari model yang diperoleh didasarkan pada pola data hasil 

peramalan pada data in sample dan penghitungan RMSE pada 

data out sample. 

 

b 

dd 

b 

dd 
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4.6.1 Peramalan Data In Sample 

Peramalan pada data in sample ini dilakukan untuk 

melihat apakah pola data hasil peramalan sudah mengikuti 

pola data aktual. Pada gambar berikut menunjukkan hasil 

peramalan muatan kargo pada tiap bandara. Peramalan 

menggunakan model GSTAR-OLS(11) yang ditunjukkan 

dengan garis berwarna merah dan model GSTAR-SUR(11) 

yang ditunjukkan garis berwarna hijau. Garis berwarna hitam 

menunjukkan data in sample.  

 

Year

Month

201820172016201520142013

MarSepMarSepMarSepMarSepMarSepMar

22000

20000

18000

16000

14000

D
a

ta

Data Aktual

GSTAR-OLS

GSTAR-SUR

Variable

Peramalan di Bandara Soekarno-Hatta

 
Gambar 4.22 Hasil Peramalan Data In Sample Jumlah 

Muatan Kargo di Bandara Soekarno-Hatta 

Pada Gambar 4.22 menunjukkan hasil peramalan muatan 

kargo pada bandara Soekarno-Hatta. Terlihat bahwa pada saat 

muatan kargo mengalami lonjakan yang signifikan, hasil 

ramalan memeliki selisih cukup jauh dengan data aktual. 

Namun untuk keseluruhan pola data hasil peramalan sudah 

mengikuti pola data aktual. Pada Gambar 4.23, Gambar 4.24, 

dan Gambar 4.25 pola data hasil peramalan sudah mengikuti 

pola data aktualnya. Sehingga baik model GSTAR-OLS(11) 

maupun model GSTAR-SUR(11) bisa digunakan untuk 
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meramalkan jumlah muatan kargo di bandara Soekarno-Hatta, 

Hasanudin, Kualanamu, dan Juanda. 

Year

Month

201820172016201520142013

MarSepMarSepMarSepMarSepMarSepMar

3500

3000

2500

2000

1500

D
a

ta

Data Aktual

GSTAR-OLS

GSTAR-SUR

Variable

Peramalan di Bandara Hasanudin

 
Gambar 4.23 Hasil Peramalan Data In Sample Jumlah 

Muatan Kargo di Bandara Sultan Hasanudin 
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Gambar 4.24 Hasil Peramalan Data In Sample Jumlah 

Muatan Kargo di Bandara Kualanamu 



60 
 

 
 

Year

Month

201820172016201520142013

MarSepMarSepMarSepMarSepMarSepMar

5000

4500

4000

3500

3000

2500

2000

D
a

ta
Data Aktual

GSTAR-OLS

GSTAR-SUR

Variable

Peramalan di Bandara Juanda

 
Gambar 4.25 Hasil Peramalan Data In Sample Jumlah 

Muatan Kargo di Bandara Juanda 

4.6.2 Peramalan Data Out Sample 

Peramalan menggunakan data out sample pada masing-

masing bandara pada periode Juli 2018 sampai November 

2019 bertujuan untuk mencari model dengan nilai RMSE 

terkecil. Model dengan RMSE terkecil inilah yang nantinya 

digunakan untuk meramalkan data satu tahun kedepan. Hasil 

peramalan data out sample ditunjukkan pada Lampiran H.  
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Gambar 4.26 Hasil Peramalan Data Out Sample Jumlah 

Muatan Kargo di Bandara Soekarno-Hatta 
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Gambar 4.27 Hasil Peramalan Data Out Sample Jumlah 

Muatan Kargo di Bandara Hasanudin 
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Gambar 4.28 Hasil Peramalan Data Out Sample Jumlah 

Muatan Kargo di Bandara Kualanamu 
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Gambar 4.29 Hasil Peramalan Data Out Sample Jumlah 

Muatan Kargo di Bandara Juanda 

Gambar 4.26, Gambar 4.27, Gambar 4.28, dan Gambar 

4.29 menunjukkan hasil peramalan jumlah muatan kargo 

domestik pada empat bandara. Peramalan menggunakan 

model GSTAR-OLS(11) ditunjukkan dengan garis berwarna 

merah dan model GSTAR-SUR(11) ditunjukkan garis 

berwarna hijau. Garis berwarna hitam menunjukkan data out 

sample. Pada Gambar 4.26 menunjukkan hasil peramalan 

muatan kargo di bandara Soekarno-Hatta. Terlihat bahwa hasil 

peramalan menggunakan model GSTAR-OLS dan GSTAR-

SUR hampir sama. Selisih nilai peramalan dengan data aktual 

sangat besar setelah bulan Septemper 2018. Hasil peramalan 

menggunakan model GSTAR-OLS dan GSTAR-SUR untuk 

untuk tiga bandara lainnya memiliki nilai yang hampir sama 

juga. Hal ini bisa dilihat dari garis warna merah dan biru pada 

masing-masing gambar saling berhimpitan. Hasil peramalan 

jumlah kargo yang dimuat di bandara Hasanudin menunjukkan 

pola yang hampir sama dengan data aktual seperti yang terlihat 

pada Gambar 4.27. Jika dibandingkan dengan data aktual, hasil 
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peramalan menunjukkan nilai yang berbeda namun selisihnya 

tidak terlalu besar. Hal tersebut juga terjadi pada hasil 

peramalan jumlah kargo yang dimuat di bandara Kualanamu 

dan Juanda seperti yang terlihat pada Gambar 4.28 dan 

Gambar 4.29. Pada Gambar tersebut menunjukkan hasil 

peramalan jumlah kargo yang dimuat di masing-masing 

bandara menggunakan model model GSTAR-OLS dan 

GSTAR-SUR memiliki nilai yang hampir sama dan selisih 

dengan data aktual tidak jauh berbeda. 

 

4.6.3 Pemilihan Model Terbaik 

Setelah mendapatkan hasil peramalan dengan model 

GSTAR-OLS dan GSTAR-SUR menggunakan data out 

sample di masing-masing bandara, selanjutnya dicari model 

terbaik. Model tebaik ini didapatkan dari perhitungan RMSE 

yang terkecil menggunakan persamaan (2.28). Dari Tabel 4.9 

bisa dilihat bahwa nilai RMSE terkecil dihasilkan oleh model 

GSTAR-SUR(11) dengan nilai 1484,42. Jadi model terbaik 

untuk meramalkan muatan kargo di bandara Soekarno-Hatta, 

Hasanudin, Kualanamu, dan Juanda adalah GSTAR-SUR(11). 

Model GSTAR-SUR(11) menjadi model yang lebih akurat 

dibandingkan model GSTAR-OLS(11) dikarenakan data 

antara residual memiliki korelasi meskipun kecil. 

Tabel 4.9 Nilai RMSE Model GSTAR-OLS(11) dan 

GSTAR-SUR(11)  
Model 

GSTAR 

Nilai RMSE Rata-rata 

RMSE 𝒀𝟏(𝒕) 𝒀𝟐(𝒕) 𝒀𝟑(𝒕) 𝒀𝟒(𝒕) 

OLS 4318,23 367,68 810,55 595,04 1522,88 

SUR 4162,48 368,09 811,8 595,31 1484,42 
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4.6.4 Peramalan untuk Satu Tahun Kedepan 

Setelah mendapatkan model terbaik yang sesuai dengan 

karakteristik data, selanjutnya dilakukan peramalan muatan 

kargo pada masing-masing bandara menggunakan model 

GSTAR-SUR(11). Berikut hasil peramalan untuk satu tahun 

kedepan. 

Tabel 4.10 Hasil Peramalan Satu Tahun Kedepan (Ton) 
Bulan 𝒀𝟏(𝒕) 𝒀𝟐(𝒕) 𝒀𝟑(𝒕) 𝒀𝟒(𝒕) 

Desember 2019 14.604,92 1.580,4 1.448,97 3.005,58 

Januari 2020 15.529,96 1.587,82 1.535,8 2.930,1 

Februari 2020 15.584,79 1.582,86 1.601,29 2.889,36 

Maret 2020 15.528,19 1.581,2 1.664,09 2.854,17 

April 2020 15.441,16 1.578,68 1.726,87 2.820,6 

Mei 2020 15.351,97 1.576,43 1.790,44 2.787,56 

Juni 2020 15.262,02 1.574,14 1.854,89 2.754,96 

Juli 2020 15.172,57 1.571,9 1.920,26 2.722,74 

Agustus 2020 15.083,6 1.569,69 1.986,57 2.690,9 

September 2020 14.995,14 1.567,5 2.053,85 2.659,43 

Oktober 2020 14.907,21 1.565,34 2.122,11 2.628,33 

November 2020 14.819,79 1.563,21 2.191,38 2.597,59 

Pada Tabel 4.10 menunjukkan hasil peramalan muatan 

kargo pada empat bandara untuk satu tahun kedepan. Pada 

bandara Soekarno-Hatta peramalan muatan kargo terbanyak 

terjadi pada Februari 2020 sebesar 15.584,79 ton dan terendah 

pada Desember 2019 sebesar 14.604,92 ton. Muatan kargo 

terbanyak pada bandara Hasanudin terjadi pada Januari 2020 

sebesar 1.587,82 ton dan terendah pada November 2020 

sebesar 1.563,21 ton. Pada bandara Kualanamu seiring 

bertambahnya waktu hasil peramalan muatan kargo semakin 

menurun. Hal ini berbanding terbalik pada bandara Juanda, 

seiring bertambahnya waktu hasil peramalan muatan kargo 

semakin bertambah.
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BAB V 

PENUTUP 

 

Pada bab ini membahas mengenai kesimpulan dari 

penelitian yang telah dilakukan dan saran yang bisa digunakan 

untuk perbaikan penelitian selanjutnya dengan topik yang 

sama. 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis data time series multivariate 

data muatan kargo domestik pada empat bandarta didapatkan 

kesimpulan sebagai berikut: 

1. Model GSTARIMA yang sesuai untuk meramalkan 

jumlah kargo yang dimuat di  bandara Soekarno-Hatta, 

Hasanudin, Kualanmu, dan Juanda adalah model 

GSTAR-SUR(11) sebagai berikut : 

𝑌1
∗(𝑡) = 0,263779𝑌1

∗(𝑡 − 1) − 923095,6𝑌2
∗∗(𝑡 − 1) +

923095,6𝑌2
∗∗(𝑡 − 2) − 712213,8𝑌3

∗(𝑡 − 1) +
61245,6𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒1(𝑡)   

𝑌2
∗∗(𝑡) = 𝑌2

∗∗(𝑡 − 1) − 3,06. 10−10𝑌1
∗(𝑡 − 1) −

0,26971𝑌2
∗∗(𝑡 − 1) + 0,26971𝑌2

∗∗(𝑡 − 2) +
4,16. 10−11𝑌3

∗(𝑡 − 1) − 2,2. 10−10𝑌4(𝑡 − 1) +
𝑒2(𝑡)   

𝑌3
∗(𝑡) = 6,02. 10−12𝑌1

∗(𝑡 − 1) + 5,11. 10−12𝑌2
∗∗(𝑡 −

1) − 5,11. 10−12𝑌2
∗∗(𝑡 − 2) + 0,922439𝑌3

∗(𝑡 −
1) + 3,47. 10−12𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒3(𝑡)  

𝑌4(𝑡) = 9,88. 10−7𝑌1
∗(𝑡 − 1) − 1,23. 10−9𝑌2

∗∗(𝑡 − 1) +
1,23. 10−9𝑌2

∗∗(𝑡 − 2) + 7,71. 10−7𝑌3
∗(𝑡 − 1) +

0,90477𝑌4(𝑡 − 1) + 𝑒4(𝑡)  

Berdasarkan model GSTAR-SUR(11) diketahui bahwa 

banyaknya kargo yang dimuat di bandara Soekarno-

Hatta, Hasanudin, Kualanamu, dan Juanda dipengaruhi 

oleh jumlah muatan kargo pada waktu sebelumnya. 

Muatan kargo pada tiap bandara juga dipengaruhi oleh 
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muatan kargo pada tiga bandara lainnya pada waktu 

sebelumnya. 

 

2. Hasil peramalan jumlah muatan kargo pada empat bandara 

untuk satu tahun kedepan menunjukkan bahwa pada 

bandara Soekarno-Hatta peramalan muatan kargo 

terbanyak terjadi pada Februari 2020 sebesar 15.584,79 

ton dan terendah pada Desember 2019 sebesar 14.604,92 

ton. Muatan kargo terbanyak pada bandara Hasanudin 

terjadi pada Januari 2020 sebesar 1.587,82 ton dan 

terendah pada November 2020 sebesar 1.563,21 ton. Pada 

bandara Kualanamu seiring bertambahnya waktu hasil 

peramalan muatan kargo semakin menurun. Hal ini 

berbanding terbalik pada bandara Juanda, seiring 

bertambahnya waktu hasil peramalan muatan kargo 

semakin bertambah. 

 

5.2 Saran 

Saran untuk pengembangan Tugas Akhir ini adalah: 

1. Menggunakan pembobotan lokasi yang lain, seperti 

invers jarak, seragam, biner atau normalisasi hasil 

inferensia korelasi silang parsial. 

2. Meninjau peramalan menggunakan model 

GSTARIMA dengan orde moving average tidak nol. 

3. Model GSTAR-SUR(11) untuk meramalkan muatan 

kargo di bandara Soekarno-Hatta, Hasanudin, 

Kualanmu, dan Juanda bisa dikatakan kurang akurat, 

karena pada peramalan data out sample di bandara 

Soekarno-Hatta didapatkan error yang cukup besar. 

Sehingga untuk penelitian berikutnya disarankan 

untuk ditambahkan variabel eksogen. 
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LAMPIRAN 

LAMPIRAN A  

Data Jumlah Muatan Kargo Domestik pada Empat 

Bandara (Ton) 

Tahun Bulan 𝑌1 𝑌2 𝑌3 𝑌4 

2013 Januari 18291 3067 2017 4858 

Februari 17594 1621 1570 4167 

Maret 18231 1881 1068 4082 

April 18171 1919 1470 4046 

Mei 19751 1974 1357 4752 

Juni 19850 2302 1614 4260 

Juli 21580 2276 1375 4145 

Agustus 13680 1677 2036 3299 

September 18171 2056 1315 2038 

Oktober  18158 2122 1546 3757 

November 16716 2047 1149 4309 

Desember 20141 2107 1449 4614 

2014 Januari 17919 2319 1224 4336 

Februari 13449 2019 1348 3553 

Maret 18999 2320 1425 4068 

April 17338 1905 1385 3876 

Mei 18807 1986 1014 3979 

Juni 19844 1821 1461 3853 

Juli 18376 1826 1256 3647 

Agustus 19175 1584 1545 3804 

September 19016 1832 1646 3411 

Oktober  18817 1823 1336 3689 

November 19095 1879 1186 3810 

Desember 19913 2136 1284 3910 
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LAMPIRAN A LANJUTAN 

Tahun Bulan 𝑌1 𝑌2 𝑌3 𝑌4 

2015 Januari 16909 1867 1192 3631 

Februari 15361 1650 926 3535 

Maret 18132 1860 1024 3243 

April 17825 1890 996 3618 

Mei 18335 2017 1089 3777 

Juni 19024 2155 1133 3704 

Juli 15608 2440 1497 3161 

Agustus 17969 2434 1764 3296 

September 17467 2586 1373 3417 

Oktober  17790 2406 1085 3967 

November 16989 2366 1271 4447 

Desember 19480 2419 1543 4960 

2016 Januari 16746 2129 1461 4022 

Februari 14794 1846 1166 3825 

Maret 16403 2252 1169 3663 

April 16187 3266 1173 3523 

Mei 17224 2170 1193 3918 

Juni 19742 2244 1707 4455 

Juli 13454 2148 1439 3045 

Agustus 17273 3176 1811 3804 

September 16491 3100 1883 3939 

Oktober  17003 3413 1519 3505 

November 18182 2976 1542 3887 

Desember 19371 2994 1235 4457 
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LAMPIRAN A LANJUTAN 

Tahun Bulan 𝑌1 𝑌2 𝑌3 𝑌4 

2017 Januari 14878 2875 2155 3681 

Februari 16491 2567 2003 3397 

Maret 22628 2844 2362 3467 

April 18095 2871 1910 3184 

Mei 19378 3180 1733 3302 

Juni 16207 2704 1470 3439 

Juli 17090 2822 1665 3698 

Agustus 19057 2964 1960 4438 

September 18036 2643 1429 3492 

Oktober  19867 3037 1206 4203 

November 20690 3035 1615 4140 

Desember 21100 3571 2236 5044 

2018 Januari 19549 3259 2186 4256 

Februari 18313 3216 1723 4066 

Maret 20378 3381 1582 4251 

April 19170 3116 1410 4669 

Mei 21224 2905 1562 4684 

Juni 14987 2322 1287 3923 

Juli 18748 3098 1644 4668 

Agustus 19790 3002 1689 5030 

September 19245 2655 1622 5179 

Oktober  17729 2831 1448 5335 

November 15125 2956 1639 5222 

Desember 15135 3147 1915 5523 

 

 

 

 

 

 

 



72 
 

 
 

LAMPIRAN A LANJUTAN 

Tahun Bulan 𝑌1 𝑌2 𝑌3 𝑌4 

2019 Januari 12460 2575 1705 4333 

Februari 10940 1976 1100 3304 

Maret 13195 2014 1181 3503 

April 11777 1890 1036 2888 

Mei 14764 1996 1227 3660 

Juni 10069 1355 938 2434 

Juli 14583 2126 3412 3079 

Agustus 13518 1649 1283 3015 

September 13217 1586 1228 2953 

Oktober  13740 1485 1261 3216 

November 8116 1618 1271 3250 
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LAMPIRAN B  

Syntax Program SAS Identifikasi Model GSTARIMA 

data kargo;                                                                                                                                                                                                                
input Y1 Y2 Y3 Y4;                                                                                                                                                                                                             
datalines;                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                            

309.5488 -26.8783 25.23772 4167 

332.3694 5.99254 30.5995 4082 

330.1852 0.818485 26.08203 4046 

390.102 1.161574 27.14626 4752 

394.0225 6.425514 24.89134 4260 

. . . . 

. . . . 

. . . . 

. . . . 

. . . . 

382.1634 -4.15448 21.38823 4256 

335.366 -0.59811 24.09114 4066 

415.2629 2.260261 25.14182 4251 

367.4889 -3.67719 26.63118 4669 

450.4582 -3.11739 25.30227 4684 

224.6102 -9.70389 27.87473 3923 

;                                                                                                                                                                                                                           
proc varmax data=kargo lagmax=10 printall;                                                                                                                                                                                 
model Y1 Y2 Y3 Y4/ p=1 minic=(type=SBC p=(0:9) q=(0:4))                                                                                                                                                                        
noint                                                                                                                                                                                                                          
noint print=(corry pcorr);                                                                                                                                                                                                     
run; 
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LAMPIRAN C  

Syntax Program SAS Estimasi Parameter  
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LAMPIRAN C Lanjutan 
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LAMPIRAN C Lanjutan 
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LAMPIRAN C Lanjutan 
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LAMPIRAN C Lanjutan 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                                                                                                                                                                                    



79 
 

 

LAMPIRAN D  

Hasil Estimasi Parameter Model GSTAR-OLS(𝟏𝟏)                                                                                                                                                                            
    

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



80 
 

 
 

LAMPIRAN E  

Hasil Estimasi Parameter Model GSTAR-SUR(𝟏𝟏) 
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LAMPIRAN F 

Syntax Program Matlab Uji Normal Multivariat       

                                                  
 clc;  
Y=xlsread( 'Residual.xlsx' , 'A1:D65' );  
Y1=Y(:,1);  
Y 2=Y(:,2);   
Y3=Y(:,3);  
Y4=Y(:,4);  
alpha = 0.05;  
Z_bar = mean(Y);  
[t,n] = size(Y);  
difT = [];  
  
for  j=1:n;  
    eval( 'difT=[difT, (Y(:,j) -
mean(Y(:,j)))];' );  
end ;  
S=cov(Y);  
D2T = difT*inv(S)*transpose(difT);  
D2 = sort(diag(D2T));  
Pi=[];  
for  i=1:t;  
    pi=Pi;  
    xi=(i - 0.5)/t;  
    Pi=[pi,xi];  
end ;  
Qi=[];  
for  i=1:t;  
    qi=Qi;  
    yi=chi2inv(Pi(i),n);  
    Qi=[qi,yi];  
end ;  
Q=transpose(Qi);  
scatter(D2,Q);  
chi=chi2inv(1 - alpha,n);  
jumlah=0;  
for  i=1:t  
    if  D2(i,1)<=chi  
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LAMPIRAN F LANJUTAN 

 
        jumlah=jumlah+1;  
    end ;  
end ;  
prob=jumlah/t;  
if  prob<0.05  
    disp( 'data tidak berdistribusi normal' );  
else  
    disp( 'data berdistribusi normal' );  
end ;  
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LAMPIRAN G 

Hasil Pengujian Normal Multivariat 

GSTAR-OLS GSTAR-SUR 

𝑑𝑖
2 𝑞𝑐,𝑝 𝑑𝑖

2 𝑞𝑐,𝑝 

0.3307 0.2611 0.3450 0.2611 

0.5320 0.4678 0.5033 0.4678 

0.5950 0.6189 0.6083 0.6189 

0.6422 0.7477 0.6332 0.7477 

0.6499 0.8639 0.6497 0.8639 

0.6565 0.9717 0.7042 0.9717 

0.7913 1.0736 0.7788 1.0736 

0.8523 1.1712 0.8960 1.1712 

0.9609 1.2656 0.9870 1.2656 

1.0437 1.3574 1.1067 1.3574 

1.1453 1.4473 1.1765 1.4473 

1.1987 1.5356 1.1845 1.5356 

1.2528 1.6228 1.2662 1.6228 

1.2751 1.7091 1.3637 1.7091 

1.3309 1.7948 1.3702 1.7948 

1.4099 1.8800 1.3762 1.8800 

1.4213 1.9650 1.4575 1.9650 

1.5096 2.0500 1.4964 2.0500 

1.5153 2.1350 1.5340 2.1350 

1.5373 2.2203 1.6566 2.2203 

1.5994 2.3059 1.6837 2.3059 

1.6778 2.3921 1.7415 2.3921 

2.0183 2.4788 2.0513 2.4788 

2.0861 2.5663 2.0961 2.5663 

2.0940 2.6546 2.0971 2.6546 

2.1800 2.7439 2.1078 2.7439 

2.2590 2.8342 2.2318 2.8342 

2.2932 2.9258 2.2446 2.9258 

2.4206 3.0188 2.4132 3.0188 

2.5318 3.1132 2.5734 3.1132 

2.6055 3.2093 2.5808 3.2093 

2.6518 3.3071 2.6338 3.3071 

2.6930 3.4068 2.6735 3.4068 

2.7526 3.5087 2.6787 3.5087 

2.8392 3.6128 2.8652 3.6128 

2.8538 3.7194 2.9237 3.7194 
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LAMPIRAN G LANJUTAN 

GSTAR-OLS GSTAR-SUR 

𝑑𝑖
2 𝑞𝑐,𝑝 𝑑𝑖

2 𝑞𝑐,𝑝 

3.1937 3.8287 3.1607 3.8287 

3.3506 3.9409 3.3029 3.9409 

3.3775 4.0563 3.3407 4.0563 

3.6747 4.1752 3.6415 4.1752 

3.7097 4.2979 3.6682 4.2979 

3.7206 4.4248 3.7300 4.4248 

4.0503 4.5562 3.9689 4.5562 

4.0645 4.6926 4.0024 4.6926 

4.1712 4.8347 4.1073 4.8347 

4.4595 4.9828 4.3026 4.9828 

4.5014 5.1379 4.5747 5.1379 

4.8729 5.3007 4.7868 5.3007 

4.9803 5.4722 4.9001 5.4722 

5.0356 5.6535 4.9326 5.6535 

5.6516 5.8461 5.5890 5.8461 

5.7627 6.0518 5.7346 6.0518 

5.8138 6.2727 5.8814 6.2727 

5.8263 6.5116 5.9376 6.5116 

6.8589 6.7720 6.9649 6.7720 

8.3959 7.0588 8.5850 7.0588 

8.6535 7.3785 8.5947 7.3785 

8.7598 7.7404 8.7062 7.7404 

11.2783 8.1586 11.2645 8.1586 

11.3835 8.6555 11.3398 8.6555 

13.2950 9.2703 13.3465 9.2703 

13.3333 10.0824 13.4807 10.0824 

14.9265 11.2954 14.8093 11.2954 

16.6916 13.8433 16.6562 13.8433 

Jumlah  
𝑑𝑖

2 < 𝑞𝑐,𝑝 

Jumlah  
𝑑𝑖

2 < 𝑞𝑐,𝑝 

52 52 

96% 96% 
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LAMPIRAN H 

Hasil Peramalan Data Out Sample  

 

 

Bandara Data Out Sample 
Hasil Peramalan 

GSTAR-OLS GSTAR-SUR 

Soekarno-

Hatta 
 

18748 17747.38 17562.79 

19790 19232.07 19175.97 

19245 20377.61 20313.6 

17729 20599.93 20489.59 

15125 20358.35 20175.77 

15135 19736.62 19452.52 

12460 20210.38 19902.43 

10940 18055.52 17731.73 

13195 15912.9 15625.72 

11777 16316.34 16116.05 

14764 14887.52 14691.44 

10069 16867.76 16720.61 

14583 14015.66 13782.15 

13518 15159 15102.94 

13217 15717.9 15567.63 

13740 15251.12 15110.8 

8116 15933.8 15783.45 

Hasanudin 

3098 2511.026 2506.741 

3002 2870.2 2875.73 

2655 3020.342 3019.452 

2831 2740.662 2738.006 

2956 2775.306 2776.476 

3147 2916.375 2917.197 

2575 3088.317 3089.628 

1976 2721.211 2717.09 

2014 2127.318 2123.083 

1890 2000.874 2001.095 

1996 1921.76 1920.812 

1355 1963.027 1963.742 

2126 1511.694 1507.287 

1649 1880.669 1886.733 

1586 1769.008 1765.607 

1485 1601.133 1600.623 

1618 1510.258 1509.473 
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Bandara Data Out Sample 
Hasil Peramalan 

GSTAR-OLS GSTAR-SUR 

Kualanamu  

1644 1380.749 1365.17 

1689 1611.844 1617.258 

1622 1613.383 1625.533 

1448 1575.348 1583.024 

1639 1467.077 1464.23 

1915 1727.326 1712.889 

1705 1995.697 1982.674 

1100 1874.85 1846.075 

1181 1255.302 1228.294 

1036 1307.046 1285.591 

1227 1173.343 1149.582 

938 1324.689 1308.371 

3412 1084.766 1059.014 

1283 3434.003 3431.042 

1228 1407.952 1386.815 

1261 1356.228 1334.435 

1271 1380.515 1360.334 

Juanda 

4668 3786.587 3771.328 

5030 4577.523 4570.736 

5179 4943.509 4937.937 

5335 5061.904 5051.729 

5222 5157.048 5137.494 

5523 4980.52 4950.729 

4333 5256.612 5223.364 

3304 4103.143 4073.757 

3503 3129.839 3107.607 

2888 3358.625 3341.428 

3660 2764.841 2750.009 

2434 3539.917 3526.818 

3079 2316.972 2302.378 

3015 3002.964 2995.899 

2953 2918.787 2908.425 

3216 2855.107 2844.379 

1618 3108.143 3096.262 
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