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Abstrak

Beberapa penyebab terjadinya pengangguran di Indonesia ialah, tingkat urbanisasi,
tingkat industrialisasi, proporsi angkatan kerja SLTA dan upah minimum provinsi. Faktor-
faktor tersebut turut serta mempengaruhi persentase data terkait tingkat pengangguran menjadi
sedikit fluktuatif. Berdasarkan pergerakan persentase data tersebut, diperlukan sebuah prediksi
untuk mengetahui persentase tingkat pengangguran di masa depan dengan menggunakan
konsep peramalan. Pada penelitian ini, peneliti melakukan analisis peramalan time series
menggunakan metode Box-Jenkins dengan model Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) dan metode Exponential Smoothing dengan model Holt-Winters. Pada penelitian ini,
peramalan dilakukan dengan menggunakan dataset tingkat pengangguran dari tahun 2005
hingga 2019 per 6 bulan antara Februari hingga Agustus. Peneliti akan melihat evaluasi Range
Mean Square Error (RMSE) dan Mean Square Error (MSE) terkecil dari setiap model time
series. Berdasarkan hasil penelitian, ARIMA(0,1,12) menjadi model yang terbaik untuk metode
Box-Jenkins sedangkan Holt-Winters dengan alpha(mean) = 0.3 dan beta(trend) = 0.4 menjadi
yang terbaik pada metode Exponential Smoothing. Pemilihan model terbaik dilanjutkan dengan
perbandingan nilai akurasi RMSE dan MSE. Pada model ARIMA(0,1,12) nilai RMSE = 1.01
dan MSE = 1.0201, sedangkan model Holt-Winters menghasilkan nilai RMSE = 0.45 dan MSE
= 0.2025. Berdasarkan data tersebut terpilin model Holt-Winters sebagai model terbaik untuk
peramalan data tingkat pengangguran di Indonesia.

Kata Kunci: ARIMA, Holt-Winters, Pengangguran, Peramalan, Time Series
Abstract

The causes of unemployment in Indonesia are urbanization, industrialization, high school
graduate workers, and the minimum wage of province. These causes influenced unemployment
rate to fluctuate slightly. Therefore, a forecast is needed to determine percentage of
unemployment using the forecasting concept. In this study, the researcher analysed time series
forecasting using the Box-Jenkins method with the Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) model and the Exponential Smoothing method with the Holt-Winters model. The
forecasting was done using dataset of unemployment rate from 2005 to 2019, every 6 months
between February and August. Furthermore, the researcher evaluates smallest value of Range
Mean Square Error (RMSE) and Mean Square Error (MSE) for each time series model. As
results, ARIMA (0,1,12) is best model for the Box-Jenkins, meanwhile best of Holt-Winters with
alpha (mean) = 0.3 and beta (trend) = 0.4 is the Exponential Smoothing method. The best
model selection is followed by a comparison of RMSE and MSE accuracy values. For ARIMA
(0,1,12), the RMSE value = 1.01 and MSE = 1.0201, whereas the Holt-Winters resulting the
RMSE value = 0.45 and MSE = 0.2025. Based on these data, the Holt-Winters was selected as
the best model for forecasting unemployment rate in Indonesia.

Keywords: ARIMA, Forecasting, Holt-Winters, Time Series, Unemployment
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PENDAHULUAN

Definisi pengangguran menurut Inter-
national Conference of Labour Statisticians
tidak

pekerjaan, yang akhir-akhir ini

(ICLS) adalah orang-orang yang
memiliki
mencari pekerjaan, dan pada saat ini bisa
bekerja. Beberapa penyebab terjadinya
pengangguran di Indonesia [1] yaitu, tingkat
urbanisasi, tingkat industrialisasi, proporsi
kerja SLTA,

provinsi dan persentase perubahan pemakaian

angkatan upah  minimum
tenaga kerja sebagai akibat perubahan harga
input tenaga kerja/upah, serta output yang
akan diproduksi (elastisitas lapangan kerja).
Berdasarkan pergerakan persentase data [2],
suatu prediksi dapat dibuat untuk mengetahui
persentase tingkat pengangguran di masa
depan  dengan  menggunakan  konsep
peramalan (forecasting).

Peramalan deret waktu (time series)
merupakan metode yang dapat digunakan
untuk menghasilkan suatu prediksi informasi
di masa yang akan datang berdasarkan
riwayat data pada masa sebelumnya. Hasil
dari peramalan time series ini berguna bagi
pihak yang terkait dengan informasi tersebut.
Pada penelitian ini, peneliti melakukan
analisis peramalan time series menggunakan
model Autoregressive

(ARIMA) dan

Pemilihan kedua model ini didasarkan pada

Integrated Moving
Average Holt-Winters.
kelebihan masing-masing model, kelebihan
dari metode exponential smoothing Holt-

Winters adalah metode ini sangat baik
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meramalkan pola data yang berpengaruh
musiman dengan unsur trend yang timbul
secara bersamaan, metode yang sederhana
dan mudah dimasukkan ke dalam praktek dan
kompetitif terhadap model peramalan yang
lebih rumit. Sedangkan kelebihan ARIMA
adalah memiliki sifat fleksibel (mengikuti
pola data), tingkat akurasi peramalan cukup
tinggi dan cocok digunakan untuk mempre-
diksi dengan cepat, sederhana, akurat dan
murah [3]

Beberapa penelitian terdahulu terkait
dengan model ARIMA dan Holt-Winters
dapat digunakan untuk memprediksi tingkat
pengangguran. Penelitian yang dilakukan [4]
bertujuan untuk menemukan model yang
paling sesuai dalam meramalkan tingkat
pengangguran di Sulawesi Selatan dengan
menggunakan model ARIMA. Parameter
estimasi yang digunakan pada model ARIMA
ialah Sum Squared Residual dan Mean Square
Error (MSE). Hasil penelitian menyimpulkan
bahwa model (ARIMA)(1,2,1) memiliki nilai
MSE terkecil sebesar 2.0474. Penelitian [5]
mengidentifikasi faktor-faktor yang mem-
pengaruhi tingkat pengangguran di Malaysia.
Peneliti melakukan perbandingan ARIMA
dengan Holt-Winters dengan hasil model
ARIMA (2,1,2) lebih unggul dibanding model
Holt-Winters, hal ini  terlihat  dari
perbandingan MSE antar kedua model yaitu
ARIMA (2,1,2) bernilai 0.2623 dan Holt-
Winters bernilai 0.3344.

Penelitian [6] menggunakan model
SARIMA meramalkan

untuk tingkat
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USA. Hasil
menyimpulkan bahwa penggabungan model
SARIMA (1,1,2) (1,1,1) - GARCH (1,1)

dengan estimasi model menggunakan metode

pengangguran di penelitian

optimasi non-linier Maximum Likelihood,
serta penggunaan algoritma optimasi numerik
BFGS memiliki kekuatan prediksi terbaik.
Penelitian [7] ini melakukan prediksi terhadap
covid-19  yang
terkonfirmasi di Sudan dengan menggunakan
model ARIMA dan model Holt-Winters. Pada

penelitian ini diterapkan tes Ljung-Box untuk

jumlah  harian  kasus

mengecek residual data yang ada. Hasil
bahwa model
ARIMA (2,1,2) direkomendasikan dalam

peramalan jumlah kasus harian covid-19 di

penelitian  menyimpulkan

Sudan dibandingkan dengan model Holt-
Winters.

Penelitian [8] melakukan peramalan
tingkat pengangguran terhadap negara-negara
Eropa terpilih. Dataset diambil dari database
Eurostat untuk 5 negara, vyaitu Kroasia,
Yunani, ltalia, Portugal dan Spanyol. Hasil
penelitian menyimpulkan bahwa model yang
optimal untuk meramalkan tingkat
pengangguran di Yunani adalah metode Holt-
Winters additive, untuk kasus Spanyol model
yang Absolute
Percentage Error (MAPE) adalah double

exponential smoothing. Selanjutnya untuk

optimal menurut Mean

Kroasia dan Italia model peramalan terbaik
untuk tingkat pengangguran adalah model
Holt-Winters multiplicative. Terakhir, model
peramalan tingkat pengangguran yang cocok
untuk adalah  double

negara Portugal
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exponential smoothing. Pada penelitian [9]
dilakukan prediksi terhadap curah hujan di
Nakhon Thailand
dengan menggunakan model ARIMA dan

provinsi Ratchasima,
model Holt-Winters, parameter estimasi yang
digunakan pada model ARIMA ialah Sum
Squared Residual. Model ARIMA (1,0,1)(1,
0,1)12 lebih unggul dibanding model Holt-
Winters, hal ini terlihat dari perbandingan
Mean Square Error (MSE), MAE dan MAPE
antar kedua model yaitu ARIMA (1,0,1)(1,
0,1)12 memiliki MSE = 775427.300, MAE =
616.918 dan MAPE = 3,23622% sedangkan
untuk model Holt-Winters memiliki MSE =
1694700.000, MAE = 943.19 dan MAPE =
11,95938%.

Penelitian  [10]
menganalisis perbandingan peramalan antara
model ARIMA dan Holt-Winters terhadap

aliran masuk waduk yang ada pada waduk

bertujuan  untuk

Krishnagiri di negara bagian Tamilnadu,
India. Parameter estimasi yang digunakan
ARIMA

likelihood estimation yang diikuti dengan

model ialah  metode maximum
pemeriksaan diagnostik dari perkiraan nilai
model. Peneliti menganggap model ARIMA
memiliki  beberapa keterbatasan dalam
memodelkan data, oleh karena itu difokuskan
evaluasi akurasi model Holt-Winters antara
model multiplicative seasonal dan model
additive seasonal. Berdasarkan hasil evaluasi
akurasi didapatkan model additive seasonal
sebagai yang terbaik dengan nilai Mean =
3.002852, R-Squared = 0.965939, Mean

(Error) = 0.005832289 dan Mean (Percent

15



Error) = 0.1953426. Penelitian yang
dilakukan [11] bertujuan untuk memprediksi
kasus positif di beberapa negara terdampak
penyebaran COVID-19. Penelitian dilakukan
dengan menggunakan metode time series
dengan beberapa model: ARIMA, Holt-
Winters Additive Models (HWAAS), TBAT,
Facebook’s Prophet, Deep AR dan N-Beats
dengan parameter Root Mean Squarred Error
(RMSE). Hasil penelitian ini menyimpulkan
bahwa model ARIMA dan TBAT memiliki
nilai peringkat statistik RMSE 1.70000 dan
2.90000 lebih kecil
Prophet, Deep AR dan N-Beats.
[12]  dilakukan

konsentrasi polusi udara harian di Surabaya.

dibandingkan model
Penelitian
untuk  memprediksi
Peramalan dilakukan dengan menggunakan
ARIMA dan Holt-Winters untuk
menemukan mana model yang terbaik. Model
Holt-Winters

model
direkomendasikan untuk
prediksi konsentrasi CO berdasarkan kriteria
kecocokan model untuk tiga percobaan yang
berbeda dengan berbagai jumlah data yang
hilang, yaitu Mean Error (ME) (0.039; -
0.878; -1106), Root Mean Square Error
(RMSE) (0,315; 0,985; 1,175),
determinasi (R?) (0,516; 0,612; 0,785) dan
korelasi (0,719; 0,782; 0,886). Penelitian [13]

dilakukan untuk mengidentifikasi beberapa

koefisien

variabel  prediksi  seperti  permintaan

pembangkitan angin, suhu dan kecepatan
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angin yang dapat mempengaruhi harga listrik
dilakukan

menggabungkan model regresi dengan Holt-

per jam. Penelitian dengan
Winters dan ARIMA. Parameter evaluasi
yang digunakan adalah MAPE terkecil.

Penelitian  ini  menyimpulkan  bahwa
kombinasi antara ARIMA dan Holt-Winters
mengungguli metode lainnya dengan akurasi
peramalan sebesar 70%.

Berdasarkan permasalahan yang ada,
maka penelitian ini akan melakukan
peramalan deret waktu (time series) dengan
ARIMA dan Holt-Winters untuk

memprediksi

model
tingkat pengangguran  di

Indonesia dengan menggunakan dataset
tingkat pengangguran dari tahun 2005 hingga
2019 per 6 bulan antara Februari hingga

analisis
dilakukan

evaluasi Root Mean Square Error (RMSE)

Agustus. Berdasarkan hasil dari

kedua model tersebut, akan
dan Mean Square Error (MSE) terkecil dari
setiap model time series untuk memilih model
terbaik yang dapat digunakan dalam
peramalan tingkat pengangguran di Indonesia

pada 2 tahun ke depan.

METODE PENELITIAN

Secara garis besar, metode pada

penelitian ini terdiri atas beberapa tahapan

proses seperti dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Metode Penelitian

Tabel 1. Sampel Data 6 Bulanan Tingkat Pengangguran di Indonesia

Bulan

Persentase

Februari 2005
Agustus 2005
Februari 2006
Agustus 2006
Februari 2007
Agustus 2007
Februari 2008
Agustus 2008

10.26
11.24
10.45
10.28
9.75
9.11
8.46
8.39

[Sumber: BPS, 2020]

Input Data

Pada tahapan ini, data yang digunakan
adalah data publik tingkat pengangguran di
Indonesia bersumber dari situs Badan Pusat
Statistik (BPS) [2] dari tahun 1986 hingga

tahun 2019. Dataset ini memiliki nilai dalam

Sulaiman, Juarna, Peramalan Tingkat Pengangguran...
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bentuk persentase yang diambil berdasarkan
provinsi yang ada di Indonesia. Data diambil
secara tahunan dari tahun 1986 hingga tahun
2004, sisanya yaitu mulai dari tahun 2005
hingga tahun 2019 yang diambil secara 6

bulanan (semester) setiap bulan Februari dan
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Agustus. Pada penelitian ini, data yang
digunakan hanya data dari tahun 2005 hingga
tahun 2019 agar keseragaman data dapat
tercapai. Berikut contoh sampel data 6
bulanan tingkat pengangguran di Indonesia

yang dapat dilihat pada Tabel 1.

Identifikasi Model
Pada model ARIMA,

dilakukan untuk mendapatkan data yang

tahapan ini

stasioner dan menghasilkan model terbaik

dengan menggunakan autocorrelation
function (ACF), partial autocorrelation
function (PACF) dan transformasi

(differencing dan logging). Data deret untuk
peramalan menggunakan metode ARIMA
harus stasioner terhadap rata-rata dan varian.
Gambar 2 merupakan data persentase tingkat
pengangguran di Indonesia. Pembentukan

model pada ARIMA membutuhkan kondisi

B series: Workfile: n
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stasioneritas data yang harus dipenuhi [14].
Pada

menggunakan Unit Root Tests dengan tipe

penelitian  ini, uji  stasioneritas
pengujian Augmented Dickey-Fuller (ADF).
Parameter yang digunakan pada pengujian
ADF adalah Schwarz Info Criterion (SIC)
dengan nilai probabilitas (p-value) lebih kecil
dari 0.05 dan nilai statistik (t-statistic) lebih
kecil dari nilai kritis pengujian (t-critical
values) 1%-10%. Pengujian terdiri dari 3
pilihan diferensiasi dimulai dari level 0
(Level), level 1 (1st difference) dan level 2
(2nd difference). Pengecekan dimulai dari
level paling awal, yaitu level O (Level).
Apabila data dianggap sudah stasioner maka
proses diferensiasi dapat dihentikan pada
level yang sedang diuji. Pada Holt-Winters,
proses identifikasi model dilakukan pada
aplikasi EViews menggunakan Menu Simple

Exponential Smoothing seperti Gambar 3.

Persentase

~od i od

awias | 1]

0] s

Gambar 2. Data Persentase Tingkat Pengangguran
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Gambar 3. Menu Simple Exponential Smoothing

Tabel 2. Estimasi Nilai Parameter Alpha dan Beta Data Tingkat Pengangguran

Peramalan a B
P1 0.1 0.2
P2 0.2 0.3
P3 0.3 0.4
P4 0.6 0.7
P5 0.7 0.8
P6 0.8 0.9
P7 0.9 0.9

Metode yang digunakan adalah Holt-
Winters Exponential Smoothing - no seasonal
dengan konfigurasi dua parameter yaitu alpha
dan beta seperti pada Gambar 3. Peneliti
Alpha
(mean) dan Beta (trend) untuk mendapatkan

dapat mengubah nilai parameter
nilai terbaik dalam proses peramalan data

tingkat pengangguran.

Estimasi Parameter Model

Estimasi model ARIMA yang telah
dihasilkan dapat dilakukan perbandingan
dengan beberapa parameter yaitu Akaike’s
Information Criterion (AIC) dan Schwartz’s
Bayesian Criterion (SBC), Sum Squared
Residual dan Adjusted R-Squared. Penentuan
terbaik dilihat dari nilai

estimasi model

Sulaiman, Juarna, Peramalan Tingkat Pengangguran...
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Adjusted R-squared yang besar serta nilai S.E.
of regression, Akaike Info Criterion dan
Schwarz Criterion yang kecil. Pada model
Holt-Winters peneliti menggunakan estimasi
beberapa nilai konstanta alpha dan beta pada
setiap objek penelitian seperti pada Tabel 2
menampilkan estimasi nilai parameter alpha
dan beta untuk data tingkat pengangguran
dengan 7 kali peramalan dimana P1 adalah
estimasi ke-1, P2 adalah estimasi ke-2, P3
adalah estimasi ke-3, P4 adalah estimasi ke-4,
P5 adalah estimasi ke-5, P6 adalah estimasi

ke-6, P7 adalah estimasi ke-.

Pemeriksaan Diagnostik

Pemeriksaan diagnostik hanya

dilakukan pada model ARIMA, tahapan ini
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untuk menganalisis nilai probabilitas untuk
setiap estimasi model. Tahap ini dilakukan

yang
melihat

untuk memastikan apakah model
digunakan sudah baik dengan
residual. Analisis residual dapat dianggap
baik jika memiliki white noise dengan melihat
nilai probabilitas pada ACF dan PACF yang

tidak signifikan (p-value > alpha 0.05).

Peramalan dan Pemeriksaan Error

Pada model ARIMA, peramalan dan
pemeriksaan error merupakan tahapan untuk
menganalisis nilai error terkecil dari setiap
parameter evaluasi akurasi. Parameter yang
digunakan untuk menentukan model ARIMA
terbaik dalam penelitian ini adalah nilai Root
Mean Square Error (RMSE), Mean Square
Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE),
Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
dengan nilai terkecil. Setelah mendapatkan
nilai correlogram residual data persentase
pengangguran pada tahap sebelumnya, proses
selanjutnya adalah melakukan forecasting dan
memeriksa error dari model ARIMA.

Pada model Holt-Winters, peneliti
mengimplementasikan metode pada tahap
identifikasi model dengan  melakukan
pemeriksaan error berdasarkan nilai Sum of
Square Residuals dan Root Mean Squared

Error (RMSE) terkecil.

Analisis Perbandingan Evaluasi Akurasi
Tahap analisis ini, dilakukan perban-
dingan serta evaluasi akurasi dari kedua

model. Model pilihan terbaik untuk setiap

20

metode nantinya akan dibandingkan satu
sama lain, dengan pertimbangan nilai akurasi
RMSE dan MSE terkecil antara kedua model.
Root Mean Square RMSE merupakan
besarnya tingkat kesalahan hasil prediksi,
dimana semakin kecil (mendekati 0) nilai
RMSE maka hasil prediksi akan semakin
akurat. Sedangkan MSE merupakan nilai

kuadrat dari RMSE.

HASIL DAN PEMBAHASAN

ARIMA
Identifikasi Model

Pada proses identifikasi model ARIMA
membutuhkan data deret yang stasioner, yaitu
data konstan terhadap rata-rata dan varian
serta tidak memiliki tren. Dilakukan proses
diferensiasi atau dalam ARIMA dilambang-
ADF untuk

stasioner.

kan dengan d dengan uji
data yang
diferensiasi dilakukan mulai dari level 0
1, berikut hasil

mencapai Proses

hingga level pengujian
tersebut.

Berdasarkan Gambar 4 (a) dapat dilihat
bahwa  proses diferensiasi level 0
dilambangkan dengan d = 0, menghasilkan p-
value 0.7962 > 0.05 dan t-statistic 5% -
1.519849 > -3.595026 yang berarti data
4 (b)

dilakukan proses diferensiasi level 1 (d = 1)

belum stasioner. Pada Gambar
dengan menghasilkan p-value 0.0030 < 0.05
dan t-statistic 5% -4.887989 > -3.595026
yang berarti data sudah stasioner. Tahapan

selanjutnya pada identifikasi model adalah
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pengujian ACF dan PACF dengan melihat lag
yang melewati flag.

Pengujian ACF dan PACF dilakukan
melalui correlogram dengan diferensiasi data
deret yang sudah stasioner yaitu diferensiasi
level 1 seperti terlihat pada Gambar 5.

Pada Gambar 5. terlihat bahwa ACF
mengalami signifikan di lag-12 setelahnya
PACF

mengalami cut off sedangkan

mengalami cut off dari awal hinggga akhir
lag.

Berdasarkan plot ACF dan PACF
tersebut, melakukan
model ARIMA dengan nilai MA(12). Oleh

karena itu, terdapat 3 model yang sesuai

peneliti pendugaan

untuk data tingkat
ARIMA(0,1,12), ARIMA(1,1,12) dan

ARIMA(1,1,0).

pengangguran  yaitu

§Series: PERSENTASE  Workfile: PENGANGGURAN:Page... |- = (=5 [pt.dm|

£ Series: PERSENTASE - Workfile: PENGANGGURAN:Page... | = | 31 [s3m]
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Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=6)
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Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(PERSENTASE)

Null Hypothesis: D(PERSENTASE) has a unit root "
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Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=6)

t-Statistic Prob.*

t-Statistic Prob.*

-1.519849
-4.356068
-3.595028
-3.233456

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.7962
Test critical values: 1% level
5% level

10% level

-4.887989
-4.356068
-3.595026
-3.233456

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.0030
Test critical values: 1% level
5% level

10% level

*MacKinnon (1996) one-sided p-values

(a)

*MacKinnon (1996) one-sided p-values

(b)

Gambar 4. Hasil Uji Stasioneritas (a) Diferensiasi Level 0 (b) Diferensiasi Level 1
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10 0.178 -0.022 29.754 0.001
11 -0.257 -0.087 33.051 0.001
12 0379 0.212 40631 0.000
13 -0.340 -0.135 47.139 0.000
14 0058 -0.238 47.340 0.000
15 -0.272 -0.152 52.088 0.000
16 0.189 -0.099 54.551 0.000
17 -0.149 0.082 56.209 0.000
18 0.105 -0.074 57.104 0.000
19 -0.123 0.047 58454 0.000
20 0.170 0.015 €1.341 0.000
21 -0.189 -0.116 65353 0.000
22 0075 -0.026 66.072 0.000
23 -0.113 0.029 67977 0.000
24 0068 -0.137 68803 0.000
25 -0.115 -0.003 71.780 0.000
26 0.099 0.060 74744 0.000
27 -0.084 -0.003 77.927 0.000
28 0094 -0.076 85871 0.000

Gambar 5. Hasil Correlogram Tingkat Pengangguran

Sulaiman, Juarna, Peramalan Tingkat Pengangguran...
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Estimasi Parameter Model

Tahapan ini menguji ketiga model
ARIMA(0,1,12),
ARIMA(1,1,12) dan ARIMA(1,1,0). Hasil

dari pengujian ketiga model dugaan dapat

dugaan yaitu

terlihat pada Gambar 6. Hasil parameter uji
dari setiap estimasi model ARIMA dapat
dilihat pada Tabel 3. Tabel 3 menunjukkan 4
jenis nilai parameter yang dihasilkan dari
setiap estimasi model ARIMA data tingkat

[E]equation: UNTITLED  Worlfle: PENGANGGURAN:Page 1\ = | = |t
[View]roc] bt Pin [ are] Freeze ] Estimate] Forsct s i

Dependent Variable: D(PERSENTASE)

Method: ARMA Maximum Likelihocd (OPG - BHHH)

Date: 1211320 Time: 17.04

Sample: 8/01/2005 810112019

Included observations: 28

Convergence achieved after 16 fterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

pengangguran. Pada penelitian ini nilai bagus
dari parameter Adjusted R-squared adalah
yang bernilai besar, sedangkan untuk tiga
parameter lainnya yaitu, S.E. of regression,
Akaike Info Criterion dan Schwarz Criterion
nilai paling bagus adalah yang terkecil.
tersebut, model
ARIMA(0,1,12) dapat digunakan pada proses

pemeriksaan diagnostik

Berdasarkan  ketentuan

selanjutnya vyaitu,
untuk mendapatkan model ARIMA terbaik.

(=] Equation: UNTITLED Workfile: PENGANGGURAN:Pa_. = | (=) jntdm]|
view] roc] Otject ] Piot] Name] Freeze ] Estimane Forecast] st resics IR

Dependent Varisble: D(PERSENTASE)
Method: ARMA Maximum Likelincod (OPG - BHHH)

Date: 1213720 Time: 17:07

Sample: 8/01/2005 B/01/2019

Included observations: 28

Convergence achieved after 37 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Cosfficiant  Sto. Emor  .Statistic  Prob.
Variable Goefficlent  Sto. Eror  t-Statistic  Prob
c -0.177057 0088015 -2011671 0.0552
c 0168548 0113057 1464288  0.1551 AR(1) 0232933 0245269 0949702 03514
MA(12) 0844391 2020266 0417960 D0.67%4 MA(1Z) 0516847 0447653 1154785 02581
SIGMASQ 0102611 0202044 0507864 D618 SIGMASQ 012536 0048967 2560182  0.0169
R-sguared 0450164 Mean dependent var 0171724 R-squared 0328235 Mean dependent var 0171724
Adjusted R-squared 0407869 S.D. dependent var 0439843 Adjusted R-squared 0247623 5.D. dependent var 0.438643
S.E. of regression 0338306 Akaike info crits 1.124281 S.E. of ragression 0381345  Akaike info criterion 1.162268
Sum squared resig 2978721 Schwarz criterk 1268725 Sum squarsa resie 3638602 Schwarzcrerion 1.350862
Log ikelinood 1330207 Hennan-Guinn crier. 1168580 Log likelincod 1285291 Hannan-Ouinncriter. 1221334
Fstatistic 1064341 Durbin-Wetsonstat 2020074 F-statistic 4071797 Durbin-Watson stet 1552584
Probi(F-statistic) 0.000420 Prob(F-statistic) 0.017451
4 Inverted AR Roots =23
Inverted MA Roots :ggigg; ::Z S:: -';gj:r‘.i __;:f;sc:' inveried MA Roots. 914241 s1-24 76T 67871
I roiao saee seno 24-911 el 24311 -240.901
6767 -ET-67TI  -91-241 -91+24

@)

(b)

(=] Equation: UNTITLED

[View]Proc] Object ] Prin [

Workfile: PENGANGGURAN:Pa... | =]

=

Resid:

Dependent Variable: D(PERSENTASE)
Mathod: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)

Date: 12/13/20 Time: 17:09
Sample: 8/01/2005 8/01/2019
Included observations: 29

Convergence achisved after 12 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Std. Eror  t-Statistic  Prob,
0058351 -3,254885  0.0031
0183326 -2612667  0.0147

Variable Coefficient
c -0.189925
AR(1) -0.478970
SIGMASQ 0.163414
R-squared 0.177937
Adjusted R-squared 0.114701
SE. of regression 0.413662
Sum squared resid 4.449017
Log likelinood -14.08763
F-statistic 2.813872
ProbiF-statistic) 0.078301
Inverted AR Roots -48

0041740 3675458  0.0011
Mean dependent var  -0.171724
S.D. dependent var 0.439643
Akalke Info criterion 1179147
Schwarz criterion 1.320592
Hannan-Quinn criter. 1223446
Durbin-Watson stat 1.366279

(©
Gambar 6. Estimasi Model (a) ARIMA(0,1,12) (b) ARIMA(1,1,12) (c) ARIMA(1,1,0)

Tabel 3. Hasil Paramater Uji Estimasi ARIMA Data Tingkat Pengangguran

Adjusted R-

Estimasi Model
squared

S.E. of
regression

Akaike Info
Criterion

Schwarz
Criterion

ARIMA(0,1,12)
ARIMA(L,1,12)
ARIMA(L,1,0)

0.407869
0.247623
0.114701

0.338306
0.381345
0.413662

1.265725
1.350862
1.320592

1.124281
1.162269
1.179147
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Gambar 7. Hasil Correlogram Residual ARIMA(0,1,12)

Pemeriksaan Diagnostik

Tahap ini memastikan apakah model
yang digunakan sudah baik dengan melihat
residual.

Analisis residual dapat dikatakan baik
jika memiliki white noise dengan melihat nilai
probabilitas pada ACF dan PACF yang tidak
signifikan (p-value > alpha 0.05). Pada
Gambar 7 tidak ada lag yang signifikan pada
correlogram residual ARIMA(0,1,12). Hal
ini menunjukkan tidak ada korelasi antar
residual dan tidak ada pola yang ditampilkan,
artinya ARIMA(0,1,12) sudah white noise

dan terdistribusi dengan baik.

Pemeriksaan Error

Tahap pemeriksaan error model
ARIMA pada penelitian ini menggunakan
beberapa parameter evaluasi akurasi, yaitu
RMSE, MSE, MAE dan MAPE.

MAE merupakan hasil nilai absolut
dari selisih antara nilai output model dengan
data  sebenarnya, sedangkan = MAPE
merupakan persentase kesalahan mutlak rata-

rata dari peramalan.

Sulaiman, Juarna, Peramalan Tingkat Pengangguran...

https://doi.org/10.35760/ik.2021.v26i1.3512

Holt-Winters
Identifikasi Model
Berdasarkan dataset tingkat
pengangguran yang menunjukkan perubahan
yang ada di mean (a) serta trend non-
musiman () maka metode yang digunakan
adalah metode holt-winter - no seasonal

exponential smoothing.

Estimasi Parameter Model

Pengujian estimasi parameter model
dilakukan dengan memasukkan kemungkinan
angka acak pada kolom « dan g, dengan
ketentuan kedua kolom harus dimasukkan
Pada
Gambar 8 memperlihatkan 3 model terbaik
dengan RMSE terkecil. Persentase(0.3, 0.4)
dengan nilai « = 03 dan B = 04
RMSE = 0.453488,
persentase(0.6, 0.7) dengan nilai « = 0.6 dan
B = 0.7 menghasilkan RMSE = 0.457319,
persentase(0.7, 0.8) dengan nilai « = 0.7 dan
B = 0.8 menghasilkan RMSE = 0.481217.

Hasil beberapa estimasi ditunjukkan pada

angka lebih dari O atau kurang dari 1.

menghasilkan

Tabel 4 menggunakan metode holt-winter -
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no seasonal exponential smoothing untuk

menentukan  model  Holt-Winters  yang

terbaik.

Pemeriksaan Error
Berdasarkan hasil RMSE yang sudah
dilakukan pada tahap estimasi parameter

model dapat disimpulkan bahwa model

£ Series: PERSENTASE  Workfile: PENGAN... [ = | (=) [

[ view] proc] Object| Properties | print] Name | Freeze || sample | Genr [ shee

Date: 12/14/20 Time: 00:06
Sample: 2/01/2005 8/01/2019
Included observations: 30

Method: Holt-Winters No Seasonal
Original Series: PERSENTASE
Forecast Series: PERSENSM

persentase(0.3, 0.4) merupakan model terbaik
untuk menjadi model Holt-Winters dengan
RMSE = 0.45 dan MSE = 0.2025. Model
Holt-Winters ini yang akan dibandingkan
dengan model ARIMA vyang sebelumnya
sudah diuji. Hasil dari pemeriksaan error
ditunjukkan pada Tabel 4.

£ Series: PERSENTASE  Workfile: PENGAN... | = || =) | [at3m]

[ View] Proc| Object| Properties || Print| Name [ Freeze [| sample | Genr [ Shee

Date: 12/14/20 Time: 00:07
Sample: 2/01/2005 8/01/2019
Included observations: 30

Method: Holt-Winters No Seasonal
Original Series: PERSENTASE
Forecast Series: PERSENSM

Parameters:  Alpha 0.3000 Parameters:  Alpha 0.6000
Beta 0.4000 Beta 0.7000

Sum of Squared Residuals 6.169542 Sum of Squared Residuals 6.274215
Root Mean Squared Error 0.453488 Root Mean Squared Error 0.457319
End of Period Levels: Mean 5.117250 End of Period Levels Mean 5.160886
Trend -0.067614 Trend 0.020908

(@)

(b)

£ Series: PERSENTASE  Workiile: PENGAN... |- = |- &) w3

[ view] Proc| object [ Properties | Print | Name| Freeze || sample | Genr [ shee

Date: 12/14/20 Time: 00:08
Sample: 2/01/2005 8/01/2019

Included observations: 30

Method: Holt-Winters No Seasonal
Original Series: PERSENTASE
Forecast Series: PERSENSM

Parameters:  Alpha

Beta
Sum of Squared Residuals
Root Mean Squared Error

0.7000
0.8000
6.947087
0.481217

End of Period Levels

Mean

Trend

5.181892
0.050213

(©)

Gambar 8. Estimasi Model Holt-Winters (a) persentase(0.3, 0.4) (b) persentase(0.6, 0.7) (¢)
persentase(0.7, 0.8)

Tabel 4. Hasil Pemeriksaan Error Holt-Winters Data Tingkat Pengangguran

Peramalan a

B

RMSE MSE (RMSE?)

P1
P2
P3
P4

0.1
0.2
0.3
0.6

PS5 0.7
P6 0.8
P7 0.9

0.2
0.3
0.4
0.7
0.8
0.9
0.9

0.66
0.50
0.45
0.46
0.48
0.53
0.57

0,4356
0,25
0,2025
0,2116
0,2304
0,2809
0,3249

Keterangan : P1 adalah estimasi ke-1, P2 adalah estimasi ke-2, P3 adalah estimasi ke-3, P4 adalah
estimasi ke-4, P5 adalah estimasi ke-5, P6 adalah estimasi ke-6, P7 adalah estimasi ke-7
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Analisis Perbandingan Model

Pada proses uji model ARIMA telah
didapat model ARIMA(0,1,12) dengan RMSE
dan MSE terbaik diantara model ARIMA
lainnya.

Pada proses uji model Holt-Winters
didapatkan model @ = 0.3 dan 8 = 0.4 dengan
nilai terbaik pada RMSE dan MSE. Tabel 5
menunjukkan nilai perbandingan RMSE dan
MSE antara kedua model. Selain pada Tabel
5, hasil peramalan pada masing-masing model
dapat dilihat dalam bentuk grafik yang
memuat informasi tentang data aktual dan
hasil peramalan untuk 2 tahun ke depan.
Grafik data tingkat pengangguran aktual serta
data peramalan untuk 2 tahun ke depan
menggunakan model ARIMA(0,1,12) dan
Holt-Winters dengan « = 0.3 dan § = 0.4
dapat dilihat seperti pada Gambar 9.

Hasil Peramalan Tingkat Pengangguran
Proses perbandingan model menem-
patkan model Holt-Winters sebagai model
terbaik dalam melakukan prediksi, hal ini
dibuktikan dari nilai RMSE dan MSE yang
Oleh dilakukan

peramalan dengan menggunakan model Holt-

terendah. karena itu
Winters. Berikut hasil peramalan untuk data
tingkat pengangguran di
ditunjukkan pada Tabel 6.

Pada Tabel 6 ditunjukkan
peramalan data tingkat pengangguran di

Indonesia yang

hasil

Indoensia menggunakan model Holt-Winters
dengan a = 0.3 dan 8 = 0.4. Pada record ke-1
2005

memiliki data aktual dan data peramalan

terlihat data pada bulan Februari

secara persentase, untuk nilai aktual memiliki
angka sebesar 10.26 dan nilai hasil peramalan
sebesar 10.26.

Tabel 5. Perbandingan RMSE serta MSE Model ARIMA dan Model Holt-Winters

Model RMSE MSE
ARIMA(0,1,12) 1.01 1.0201
Holt-Winters 0.45 0.2025
16
12
12 11 /&
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8 \
9
a 8 S
.
o 7 \/\
6 \/\/\/\,v
) 5 oo
‘aogernessgcanaannnssnneannanangony
e e
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Gambar 9. Grafik Hasil Peramalan (a) ARIMA(0,1,12) (b) Holt-Winters(0.3,0.4)

Sulaiman, Juarna, Peramalan Tingkat Pengangguran...
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Tabel 6. Hasil Peramalan Data Tingkat Pengangguran Model Holt-Winters

Bulan Aktual Peramalan

2014 - Februari 5.70 5.62

2014 — Agustus 5.94 545

2015 - Februari 5.81 5.47

2015 — Agustus 6.18 5.48

2016 - Februari 5.50 5.69

2016 — Agustus 5.61 5.60

2017 - Februari 5.33 5.58

2017 — Agustus 5.50 545

2018 - Februari 5.13 5.41

2018 — Agustus 5.34 5.24

2019 - Februari 5.01 5.20

2019 — Agustus 5.28 5.05

2020 - Februari - 5.05

2020 — Agustus - 4.98

2021 - Februari - 491

2021 — Agustus - 4.85
KESIMPULAN DAN SARAN metode lain  dapat  meningkatkan
efektivitas serta akurasi dalam melakukan
Berdasarkan hasil penelitian dan forecasting data tingkat pengangguran di

pengujian dapat ditarik kesimpulan bahwa
model Holt-Winters memiliki kesalahan yang
dibanding model ARIMA terhadap
dataset tingkat pengangguran di Indonesia.
Hal ini berdasarkan nilai RMSE dan MSE

pada kedua model tersebut.

kecil

Beberapa saran dari peneliti diharapkan

dapat membuat penelitian  selanjutnya

menjadi lebih baik, antara lain
1. Penggunaan sampel data (dataset)
disarankan lebih banyak dari yang ada
sekarang. Hal ini dapat mempengaruhi
tingkat akurasi, karena pada forecasting
semakin banyak dataset maka semakin
besar tingkat akurasi yang akan
dihasilkan.
2. Perbandingan metode dapat dilakukan
selain kedua metode

dengan pada

penelitian, dengan harapan penggunaan

26

Indonesia.

3. Penggunaan  variabel seperti jenis
pekerjaan, cakupan umur dan strata
pekerjaan  dapat disertakan  dalam

peramalan pada penelitian selanjutnya.

4. Jika memungkinkan, data pengangguran

dapat diambil per bulan agar hasil

peramalan tingkat pengangguran di
Indonesia dapat cukup representatif dan

valid.
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