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Abstract. Intervention modeling analysis is a time series data analysis model used to 

forecast data containing interventions or unexpected events from both internal and 

external factors. In general, there are two types of functions in intervention analysis, 

namely step and pulse. During the Covid-19 pandemic, various policies implemented 

by the government, one of which is PPKM. Based on the time series data pattern 

of[ the number of vehicles entering through the Pasteur Toll Road, it can be seen that 

there was a significant decrease when the PPKM policy was implemented due to the 

Covid-19 pandemic. The data used in this study is data on the number of vehicles 

entering through the Pasteur Toll gate in the period January 1, 2014 to December 31, 

2023. The purpose of this study is to assess the effect of the PPKM policy intervention 

due to the emergence of the Covid-19 pandemic in Indonesia on the number of 

vehicles entering through the Pasteur Toll Road. The results of this study indicate that 

the ARIMA modeling for forecasting the number of vehicles, considering the 

intervention, is best represented by the ARIMA (0,0,1) model with an intervention 

order of (b = 1, r = 3, s = 0), which shows that the intervention effect occurred one 

period, or one month since the intervention event with a negative influence, leading 

to a notable decrease in the number of vehicles entering through the Pasteur Toll Road 

over the 2014-2023 period. 
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Abstrak. Analisis pemodelan intervensi adalah suatu model analisis data deret waktu 

yang digunakan untuk meramalkan data yang mengandung intervensi atau kejadian 

yang tidak terduga baik dari faktor internal maupun eksternal. Secara umum, terdapat 

dua jenis fungsi pada analisis intervensi yaitu step dan pulse. Selama pandemi Covid-

19, terdapat kebijakan yang diterapkan pemerintah salah satunya adalah PPKM. 

Berdasarkan pola data deret waktu jumlah kendaraan yang masuk melalui Tol Pasteur 

terlihat bahwa terdapat penurunan yang signifikan pada saat diterapkan kebijakan 

PPKM karena pandemi Covid-19. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

data jumlah kendaraan masuk melalui gerbang Tol Pasteur pada periode 1 Januari 

2014 sampai dengan 31 Desember 2023. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

melihat pengaruh intervensi adanya kebijakan PPKM karena munculnya pandemi 

Covid-19 di Indonesia pada jumlah kendaraan yang masuk melalui Tol Pasteur. Hasil 

dari penelitian ini adalah pemodelan ARIMA Intervensi untuk meramalkan jumlah 

kendaraan yang masuk melalui Tol Pasteur adalah model ARIMA (0,0,1) dengan 

orde intervensi (b=1,r=3,s=0) yang menunjukkan bahwa adanya efek intervensi 

terjadi satu periode atau 1 bulan sejak terjadinya kejadian intervensi dengan pengaruh 

negatif yaitu penurunan pada jumlah kendaraan yang masuk melalui Tol Pasteur pada 

data tahun 2014-2023. 

Kata Kunci: Peramalan, Deret Waktu, Covid-19.  
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A. Pendahuluan 

Pengertian dari jalan tol menurut PP No. 15 Tahun 2005 adalah jalan umum yang merupakan 

bagian sistem jaringan jalan dan sebagai jalan nasional yang penggunanya diwajibkan 

membayar (1). Singkatan dari tol itu sendiri adalah tax on location yang bisa diartikan juga 

dengan penggunanya diwajibkan membayar saat menggunakan atau melintasi akses jalan tol.  

Jalan tol merupakan salah satu akses yang terdampak dikarenakan pandemi Covid-19. 

Sebagaimana adanya kebijakan-kebijakan yang ditetapkan oleh pemerintah untuk membatasi 

aktivitas masyarakat di luar rumah sebagai upaya menekan angka kasus Covid-19 seperti PPKM 

(Pemberlakuan Pembatasan Kegiatan Masyarakat) Jawa Bali, larangan pra-mudik, larangan 

mudik, dan larangan pasca mudik yang menyebabkan banyaknya masyarakat tidak 

menggunakan akses jalan tol seperti biasanya. Hal ini menyebabkan penurunan pendapatan tol 

yang mencapai 50% dibandingkan kondisi normal (2). Diberlakukannya kebijakan PPKM pada 

pertengahan bulan Maret menyebabkan menurunnya jumlah kendaraan yang masuk Tol Pasteur. 

Peristiwa penurunan jumlah kendaraan yang masuk Tol Pasteur terjadi dikarenakan 

adanya peristiwa yang tidak terduga yang terjadi secara tiba-tiba yaitu pandemi Covid-19. 

Metode analisis yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi peristiwa tidak terduga yang 

mengakibatkan penurunan jumlah kendaraan yang masuk tol pasteur adalah dengan metode 

intervens (3)i. Model intervensi merupakan suatu model time series yang digunakan untuk 

mengeksplorasi dampak dari kejadian-kejadian di luar dugaan terhadap variabel yang menjadi 

objek pengamatan (4). Terdapat dua macam fungsi pada model intervensi yaitu model dengan 

fungsi step dan fungsi pulse. Fungsi step adalah model yang bersifat jangka panjang seperti 

kenaikan kurs dollar, kenaikan harga BBM, dan lain sebagainya. Sedangkan model fungsi pulse 

adalah model intervensi yang terjadi hanya dalam waktu tertentu dan bersifat sementara seperti 

kasus pengeboman, bencana alam, demonstrasi, dan peristiwa lainnya. Kejadian di luar dugaan 

seperti pandemi Covid-19 dapat menjadi intervensi fungsi step dikarenakan pandemi ini terjadi 

pada jangka waktu yang cukup panjang (5).  

Berdasarkan penjelasan uraian latar belakang, maka didapat rumusan masalah dalam 

penelitian ini sebagai berikut: “Bagaimana pemodelan intervensi ARIMA (Autoregressive 

Integrated Moving Average) dalam meramalkan jumlah kendaraan yang masuk tol pasteur dan 

bagaimana hasil peramalan data jumlah kendaraan yang masuk tol pasteur?”. Selanjutnya, 

tujuan dalam penelitian ini diuraikan dalam pokok-pokok berikut. 

1. Untuk mengetahui pemodelan intervensi ARIMA (Autoregressive Integrated Moving 

Average) dalam meramalkan jumlah kendaraan yang masuk tol pasteur. 

2. Untuk mengetahui hasil peramalan jumlah kendaraan yang masuk tol pasteur dengan 

menggunakan metode intervensi ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average) 

B. Metodologi Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah berupa data sekunder dalam bentuk bulanan 

yaitu data kendaraan yang masuk melalui Tol Pasteur periode waktu dari 1 Januari 2014 sampai 

dengan 31 Desember 2023. Data diperoleh dari PT Jasa Marga Purbaleunyi Bandung. 

Data dibagi menjadi 2 bagian yaitu data sebelum intervensi pada Januari 2014 (T=1) 

sampai dengan Februari 2020 (T=74) serta data pada saat dan setelah terjadinya intervensi pada 

Maret 2020 (T=75) sampai dengan Desember 2023 (T=120). Teknik analisis data yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah teknik analisis ARIMA Intervensi. 

 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Stasioneritas 

Peran penting dalam analisis deret waktu yaitu terdapat pada proses dari komponennya atau 

beberapa di antaranya tidak berubah seiring waktu (6). Dimana suatu deret waktu dapat 

dikatakan stasioner apabila dalam prosesnya tidak berubah seiring waktu. Dikatakan stasioner 

jika memenuhi kriteria, yaitu apabila rata-rata dan ragamnya konstan seiring waktu, serta 

peragam antara dua data deret waktu hanya bergantung dari periode waktu (lag). 

Apabila data yang digunakan tidak stasioner dalam rata-rata maka dapat dilakukan 

proses differencing. Stasioneritas dalam varians dapat dilihat dengan menggunakan 
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transformasi Box-Cox dengan melihat nilai pada lambda (λ). Berikut ini adalah beberapa nilai 

umum yang digunakan beserta transformasinya: 

Tabel 1. Pendekatan Nilai Transformasi Box-Cox 

Nilai lambda (λ) -1 -0,5 0 0,5 1 

Transformasi 1
𝑍𝑡

⁄  1
√𝑍𝑡

⁄  ln 𝑍𝑡 √𝑍𝑡 𝑍𝑡 

 

Identifikasi Model ARIMA 

Identifikasi model dilakukan dengan melihat correlogram ACF dan PACF. Model ARIMA 

dinotasikan dengan ARIMA (p, d, q). Terdiri dari 3 bagian atau 3 notasi pada model yaitu notasi 

(p) menunjukkan orde untuk proses autoregressive atau AR, notasi (d) menunjukkan pembedaan 

atau differencing yang dilakukan pada data untuk membuat data menjadi stasioner, dan notasi 

(q) menunjukkan orde untuk proses moving average (MA). Bentuk umum dari model ARIMA 

(p, d, q) adalah sebagai berikut: 

ϕ𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡 = θ𝑞(𝐵)𝑎𝑡 (1) 

Berikut ini merupakan teori umum ACF dan PACF yang dapat membantu dalam 

menentukan model ARIMA (7). 

Tabel 2. Teori Umum ACF dan PACF Model ARIMA 

Order ACF PACF 

AR (p) 
Autokorelasi turun secara 

eksponensial mengikuti nilai lag 
Terdapat lag yang cut off setelah lag p 

MA (q) Terdapat lag cut off setelah lag q 
Autokorelasi turun secara 

eksponensial mengikuti nilai lag 

ARMA(p,q) 
Autokorelasi turun secara 

eksponensial mengikuti nilai lag 

Autokorelasi turun secara 

eksponensial mengikuti nilai lag 

AR(p) atau 

MA(q) 
Terdapat lag cut off setelah lag q Terdapat lag yang cut off setelah lag p 

 

Estimasi Parameter Model ARIMA 

Metode yang digunakan untuk mengestimasi parameter pada model ARIMA adalah dengan 

menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Estimasi parameter 

menggunakan metode MLE diperoleh dengan mencari nilai-nilai parameter yang membuat 

fungsi kemungkinan maksimum (8). Asumsi dalam metode ini adalah nilai error atau residu 

atau white noise mengikuti distribusi normal 𝑒𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑒
2) dan independent. Berikut ini adalah 

rumusan hipotesis dari uji signifikansi parameter: 

𝐻0: 𝜙 = 0 (parameter 𝜙 tidak signifikan) vs 𝐻1: 𝜙 ≠ 0 (parameter 𝜙 signifikan) 

𝐻0: 𝜃 = 0(parameter 𝜃 tidak signifikan) vs 𝐻1: 𝜃 ≠ 0 (parameter 𝜃 signifikan) 

Dengan statistik uji t yang digunakan dalam pengujian sebagai berikut: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔𝐴𝑅 =
𝜙̂

𝑆𝐸(𝜙̂)
    (2) 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔𝑀𝐴 =

𝜃

𝑆𝐸(𝜃)
 (3) 

Kriteria keputusan pengujian yaitu jika nilai |𝑡| > 𝑡𝛼

2
,𝑑𝑓, dengan 𝑑𝑓 = 𝑛 − 𝑝 atau jika 

nilai p-value < α maka 𝐻0 ditolak maka parameter yang diestimasi signifikan kedalam model. 

Dengan p banyaknya parameter dan n adalah banyaknya pengamatan.  

 

Diagnostik Model 

Normalitas 

Normalitas adalah uji asumsi untuk melihat apakah residu dari model berdistribusi normal. Pada 

penelitian ini, pengujian normalitas menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. Dengan hipotesis 

sebagai berikut: 
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𝐻0: 𝐹(𝑎𝑡) = 𝐹0(𝑎𝑡) (residu berdistribusi normal) vs H1: 𝐹(𝑎𝑡) ≠ 𝐹0(𝑎𝑡) (residu tidak 

berdistribusi normal) 

Dengan statistik uji sebagai berikut: 

D = max|𝐹0(𝑎𝑡)  − 𝑆𝑛(𝑎𝑡))| (4) 

Dengan kriteria keputusan yaitu jika nilai p-value < α atau 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐷(1−𝛼,𝑛), dengan 

n adalah banyaknya pengamatan dan α adalah taraf signifikansi yang berarti 𝐻0 ditolak sehingga 

residu {𝑒𝑡} tidak berdistribusi normal. 

 

Uji Non Autokorelasi Residu 

White noise adalah istilah yang digunakan untuk menjelaskan bahwa suatu data memiliki residu 

yang bersifat non autokorelasi. White noise dinotasikan juga dengan {𝑎𝑡}~𝑊𝑁(0, 𝜎𝑎
2). 

Pengujian Ljung-Box (LB) yang merupakan modifikasi dari statistik uji Q dapat digunakan 

untuk melihat apakah residu bersifat white noise. Dengan hipotesis uji LB sebagai berikut: 

𝐻0: 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (Residu tidak berautokorelasi) vs 𝐻1: ∃𝜌𝑘 ≠ 0, 𝑘 = 1, 2, … , 𝐾 

(Residu berautokorelasi. 

Dengan statistik uji sebagai berikut: 

𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑
(𝜌𝑘̂)2

(𝑛 − 𝑘)

𝐾

𝐾=1
 (5) 

Dengan kriteria keputusan yaitu jika nilai p-value < α atau 𝑄 ≤ 𝑋(𝛼,𝑑𝑏)
2  maka terima 𝐻0 

sehingga residu tidak berautokorelasi atau asumsi white noise terpenuhi dengan derajat bebas 

𝑑𝑏 = 𝐾 − 𝑝 − 𝑞 dengan p adalah orde AR dan q adalah orde MA (9).  
 

Kriteria Pemilihan Model 

Pemilihan model terbaik dilakukan berdasarkan kriteria tertentu. Pada penelitian ini, kriteria 

yang digunakan adalah berdasarkan nilai Root Mean Square Error (RMSE). Berikut ini adalah 

rumus RMSE (10): 

RMSE = √
∑ (𝑍𝑡 − 𝑓𝑡)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 (6) 

Model Intervensi 

Model intervensi adalah suatu model analisis data deret waktu yang banyak digunakan untuk 

mengeksplorasi dampak dari kejadian atau peristiwa yang terjadi di luar dugaan terhadap 

variabel yang menjadi objek pengamatan. Bentuk umum dari model intervensi adalah sebagai 

berikut (11). 

𝑍𝑡 = 𝑓(𝐼𝑡) + 𝑁𝑡 (7) 

Fungsi peubah intervensi f(It) menjelaskan besar dan lamanya pengaruh intervensi 

terhadap data deret waktu. Fungsi intervensi dirumuskan sebagai berikut: 

𝑓(𝐼𝑡) =
𝜔𝑠(𝐵)

𝛿𝑟(𝐵)
𝐵𝑏𝐼𝑡 (8) 

Dimana:  

𝐼𝑡  = peubah intervensi 

𝜔  = besarnya kenaikan atau penurunan lag 

𝛿  = kerusakan akibat pengaruh intervensi 

𝑏, 𝑟, 𝑠 = orde intervensi 

Secara umum, intervensi terbagi menjadi 2 jenis fungsi, yaitu fungsi step dan fungsi 

pulse. Fungsi step adalah fungsi dengan kejadian intervensi terjadi sejak waktu T dan seterusnya 

dalam jangka waktu yang panjang. Sedangkan fungsi pulse adalah fungsi dengan kejadian 

intervensi hanya terjadi pada waktu T saja dan tidak berlanjut pada waktu selanjutnya. Berikut 

ini adalah bentuk fungsi step dan fungsi pulse (9). 

Fungsi Step 

It = St
(T)

= {
0,       t < T
1,       t ≥ T

 
(9) 

 Fungsi Pulse 

 It = Pt
(T)

= {
0,       t = T
1,       t ≠ T

 
(10) 

Dimana, t adalah periode waktu sedangkan T adalah waktu mulainya intervensi. 
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Dalam mengidentifikasi orde pada model intervensi diperoleh dari plot respons model 

ARIMA pada data sebelum terjadinya intervensi. Selisih antara nilai peramalan dan nilai aktual 

adalah kekeliruan yang dapat digunakan dalam mengidentifikasi respons pada intervensi. Plot 

respons atau residu pada pemodelan ARIMA data sebelum intervensi menggunakan taraf 

signifikansi 95% dimana batas atas dan batas bawahnya adalah ±2𝜎 atau ±2 kali dari akar MSE 

(RMSE) dari ARIMA data sebelum intervensi. Dimana orde b dapat ditentukan dengan melihat 

efek atau waktu mulai terjadinya intervensi terhadap respons. Orde s ditentukan dengan melihat 

residu data kembali stabil dihitung dari mulainya intervensi. Sedangkan orde r ditentukan pada 

saat residu dari data sudah membentuk pola yang jelas. Beberapa fungsi impulse response sebagai 

berikut (9).  
1. Jika r = 0, maka residu tidak membentuk pola gelombang sinus ataupun pola 

eksponensial. 

2. Jika r = 1, maka residu akan cenderung membentuk pola eksponensial. 

3. Jika r = 2, maka residu akan cenderung membentuk pola gelombang sinus terendam. 

 

Estimasi Parameter Model Intervensi 

Estimasi parameter model intervensi diperoleh dari bentuk umum model intervensi dan metode 

estimasi parameter yang digunakan adalah metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). 

Asumsi dalam metode ini adalah nilai error atau residu atau white noise mengikuti distribusi 

normal 𝑒𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑒
2) dan independent.  

Setelah melakukan estimasi parameter maka langkah selanjutnya adalah melakukan 

pengujian signifikansi untuk melihat apakah parameter yang telah diestimasi signifikan dan 

dapat dimasukkan ke dalam model. Berikut ini adalah rumusan hipotesis dari uji signifikansi 

parameter. 

𝐻0: 𝛿 = 0 (parameter 𝛿 tidak signifikan) vs 𝐻1: 𝛿 ≠ 0 (parameter 𝛿 signifikan) 

𝐻0: 𝜔 = 0(parameter 𝜔 tidak signifikan) vs 𝐻1: 𝜔 ≠ 0 (parameter 𝜔 signifikan) 

 Dengan statistik uji t yang digunakan dalam pengujian sebagai berikut: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔𝜙̂𝑟 =
𝜙̂𝑟

𝑆𝐸 (𝜙̂𝑟
̂)

 (11) 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔𝜔̂𝑠 =
𝜔̂𝑠

𝑆𝐸(𝜔̂𝑠)
 (12) 

Kriteria keputusan pengujian yaitu jika nilai |𝑡| > 𝑡𝛼

2
,𝑑𝑓, dengan 𝑑𝑓 = 𝑛 − 𝑝 atau jika 

nilai p-value < α maka 𝐻0 ditolak maka parameter yang diestimasi signifikan kedalam model. 

Dengan p banyaknya parameter dan n adalah banyaknya pengamatan. 

C. Hasil Penelitian dan Pembahasan 

Identifikasi Pola Data dengan Plot Data Time Series 

Berikut adalah penelitian mengenai pemodelan dan peramalan menggunakan metode intervensi 

ARIMA untuk meramalkan jumlah kendaraan yang masuk tol pasteur. Berikut ini adalah plot 

data kendaraan yang masuk Tol Pasteur Januari 2014 sampai dengan Desember 2023 untuk 

mengidentifikasi pola data yang terlampir pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Plot Data Time Series Januari 2014-Desember 2023 
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Berdasarkan Gambar 1 di atas, terlihat bahwa terdapat penurunan yang signifikan pada 

bulan Maret 2020 dikarenakan adanya peristiwa yang tidak terduga yaitu virus Covid-19 yang 

pertama kali muncul dan menyebar di Indonesia. Hal ini mengindikasikan bahwa data 

mengandung intervensi. Berdasarkan informasi ini, dilakukan analisis intervensi pada data 

jumlah kendaraan yang masuk melalui Tol Pasteur ini.  

 

Identifikasi Model ARIMA Sebelum Intervensi 

Kestasioneran Data 

Syarat dalam melakukan pemodelan menggunakan analisis ARIMA adalah data harus stasioner 

dalam rata-rata dan varians. Pengecekan kestasioneran dilakukan dengan melihat pola data time 

series dan dapat dilakukan juga dengan menggunakan pengujian Augmented Dickey Fuller 

(ADF). Berikut ini adalah hasil pengujian menggunakan ADF: 

Tabel 3. Uji Augmented Dickey Fuller (ADF) 

ADF Test 𝒕𝟎,𝟎𝟓;𝒏=𝟕𝟒 p-value 

-3,2444 1,665707 0,08742 

Berdasarkan Tabel 3 didapat bahwa berdasarkan taraf signifikansi sebesar 5% dengan 

nilai p-value sebesar 0,08742 > α = 0,05 dan |𝒕𝜹| = 3,2444 > 𝒕𝜶;𝒏 = 1,67065 sehingga dapat 

disimpulkan bahwa data belum stasioner dalam rata-rata sehingga perlu dilakukan differencing. 

Berikutnya pengecekan stasioneritas berdasarkan varians dapat dilihat menggunakan 

Transformasi Box-Cox seperti pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Tranformasi Box-Cox 

Berdasarkan Gambar 2 didapat bahwa nilai rounded value atau nilai parameter lambda 

𝝀 bernilai 2,00 yang artinya data belum stasioner dalam varians sehingga perlu dilakukan 

transformasi (𝒁𝒕)𝟐. Setelah dilakukan transformasi, didapat bahwa nilai parameter lambda 𝝀 

bernilai 1,00 artinya data sebelum intervensi yang telah ditransformasi sudah stasioner dalam 

varians. Selanjutnya dilakukan proses differencing agar data stasioner dalam rata-rata. Berikut 

ini adalah hasil pengujian menggunakan Augmented Dickey Fuller (ADF) setelah dilakukan 

differencing atau pembedaan pada data yang telah ditransformasi sebelumnya: 

Tabel 4. Uji Augmented Dickey Fuller (ADF) Setelah Differencing 

Differencing ADF Test 𝒕𝟎,𝟎𝟓;𝒏=𝟕𝟑 p-value 

Pertama (d = 1) -5,245 1,665996 0,01 

Berdasarkan Tabel 4 didapat bahwa berdasarkan taraf signifikansi sebesar 5% dengan 

nilai p-value setelah dilakukan differencing sebanyak satu kali sebesar 0,01 < α = 0,05 dan |𝒕𝜹| 

= 5,245 > 𝒕𝜶;𝒏 = 1,665996 sehingga dapat disimpulkan bahwa data sudah stasioner dalam rata-

rata dan varians. 
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Identifikasi Model ARIMA Sebelum Intervensi 

Berdasarkan tahapan stasioneritas sebelumnya didapat informasi bahwa data telah stasioner 

dalam varians dan rata-rata setelah dilakukan transformasi Box-Cox dan proses differencing 

sebanyak satu kali maka dapat diketahui bahwa orde d bernilai 1. Sehingga langkah selanjutnya 

adalah mengidentifikasi orde AR(p) dan MA(q) dengan melihat pola ACF dan PACF pada data 

yang telah dilakukan proses differencing sebelumnya. 

Gambar 3. Plot ACF dan PACF Data Setelah Proses Differencing 

Berdasarkan Gambar 3 dapat dilihat bahwa plot ACF menunjukkan adanya spike yang 

cut off pada lag 1, lag 3, lag 4, lag 16, dan lag 17 sedangkan pada plot PACF menunjukkan 

adanya spike yang cut off pada lag 1, lag 2, dan lag 14. Selain itu plot ACF dan PACF tidak 

membentuk pola sinus maupun pola yang menurun atau menaik. Sehingga beberapa model 

tentatif yang terbentuk adalah ARIMA (1,1,0), ARIMA (0,1,1), ARIMA (1,1,1), dan ARIMA 

(2,1,0). 

 

Estimasi Parameter Model ARIMA Sebelum Intervensi 

Estimasi parameter dilakukan pada model tentatif yang terbentuk pada langkah sebelumnya 

dengan melakukan uji signifikansi pada setiap parameter. Berikut ini adalah hasil pengujian 

estimasi parameter untuk setiap kemungkinan model tentatif yang terbentuk. 

Tabel 5. Uji Signifikansi Parameter Model ARIMA Sebelum Intervensi 

Model Estimate |t-value| |𝒕𝟎,𝟎𝟐𝟓;𝒅𝒇| p-value Kesimpulan 

ARIMA (1,1,0) 𝜙̂1 = −0,5010 4,99 1,992997 0,0000 Signifikan 

ARIMA (0,1,1) 𝜃1 = −0,8937 10,13 1,992997 0,0000 Signifikan 

ARIMA (1,1,1) 
𝜙̂1 = 0,0842 0,61 1,993464 0,5418 Tidak Signifikan 

𝜃1 = −0,9233 13,42 1,993464 0,0000 Signifikan 

ARIMA (2,1,0) 
𝜙̂1 = −0,7370 6,84 1,993464 0,0000 Signifikan 

𝜙̂2 = −0,4419 4,08 1,993464 0,000045 Signifikan 

Berdasarkan taraf signifikansi sebesar 5%, nilai estimasi parameter yang signifikan 

untuk seluruh parameter adalah model ARIMA (1,1,0), ARIMA (0,1,1), ARIMA (2,1,0). 

 

Diagnostik Model ARIMA Sebelum Intervensi 

Uji Normalitas dan Non-Autokorelasi Residu 

Berikut ini adalah hasil pengujian normalitas menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov dan 

pengujian white noise menggunakan uji Ljung-Box pada model ARIMA: 

Tabel 6. Hasil Pengujian Normalitas dan Non-Autokorelasi Residu ARIMA Sebelum 

Intervensi 

 Model p-value KS hitung KS tabel Kesimpulan 

Normalitas 
ARIMA (0,1,1) 0,3756 0,10389 0.157 Normal 

ARIMA (1,1,0) 0,9226 0,061894 0,157 Normal 
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ARIMA (2,1,0) 0,9072 0,063576 0,157 Normal 

Non-

Autokorelasi 

Residu 

ARIMA (0,1,1) 0,5592 0,34118 3,8415 
Tidak 

Berautokorelasi 

ARIMA (1,1,0) 0,07047 3,272 3,8415 
Tidak 

Berautokorelasi 

ARIMA (2,1,0) 0,7959 0,06692 3,8415 
Tidak 

Berautokorelasi 

Berdasarkan taraf signifikansi sebesar 5% bahwa residu pada ketiga model ARIMA 

tersebut berdistribusi normal dan tidak berautokorelasi dan memenuhi asumsi white noise..  

 

Pemilihan Model ARIMA Sebelum Intervensi Terbaik 

Berikut ini adalah nilai RMSE pada model ARIMA (1,1,0), ARIMA (0,1,1), dan ARIMA 

(2,1,0): 

Tabel 7. Kriteria Pemilihan Model ARIMA Terbaik 

Model RMSE 

ARIMA (0,1,1) 450788,4 

ARIMA (1,1,0) 477633,1 

ARIMA (2,1,0) 453368,2 

Berdasarkan Tabel 7 dapat dilihat bahwa nilai RMSE terkecil adalah pada model 

ARIMA (0,1,1) sehingga model ARIMA yang terbentuk adalah model dengan persamaan 

sebagai berikut: 

𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1 = 𝑎𝑡 − θ1𝑎𝑡−1 

𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1 = 𝑎𝑡 − (−0,8937)𝑎𝑡−1 

𝑍𝑡 = 𝑍𝑡−1 + 𝑎𝑡 + 0,8937𝑎𝑡−1 

 

 

(13) 

 

Identifikasi Model Intervensi Akibat Pandemi Covid-19 

Identifikasi Orde Model Intervensi 

Identifikasi orde dari b, s, dan r dari model intervensi dilakukan dengan mengamati pola pada 

plot residu respons intervensi. Plot ini menampilkan nilai residu pada model ARIMA (0,1,1). 

Berikut ini adalah plot residu respons yang ditunjukkan pada Gambar 4. 

Gambar 4. Plot Residu Respons Intervensi 

Berdasarkan Gambar 4, dapat dilihat bahwa pada saat T+1 terlihat bahwa garis keluar 
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dari batas bawah dimana artinya orde b=1. Terlihat juga pada pola tidak membentuk pola 

gelombang sinus ataupun eksponensial sehingga diduga orde r=0. Selanjutnya identifikasi orde 

s dilihat dari garis yang keluar dari batas signifikansi dimana banyaknya garis yang keluar dari 

batas adalah 4 sehingga diperoleh dugaan orde s=4. Sehingga diperlukan proses trial sebanyak 

4 kali untuk mendapatkan model yang paling baik digunakan dalam analisis intervensi. 

 

Estimasi Parameter Model Intervensi 

Pada tahapan sebelumnya dilakukan trial orde intervensi sebanyak 4 kali. Berikut ini adalah 

hasil pengujian parameter untuk 4 model yang dilakukan. 

Tabel 8. Uji Signifikansi Parameter Model Intervensi 

Model Estimate |t-value| |𝒕𝟎,𝟎𝟐𝟓;𝒅𝒇| p-value Kesimpulan 

b=1, s=1, r=0 𝜔̂0 = −754665,49 
𝜔̂1 = −521430,72 

3,03 

1,51 

1,9802 0,0025 

0,1320 

Tidak Signifikan 

b=1, s=2, r=0 𝜔̂0 = −763472,33 
𝜔̂2 = −622141,46 

5,23 

3,96 

1,9802 <0,0001 

<0,0001 

Signifikan 

b=1, s=3, r=0 𝜔̂0 = −716644,96 
𝜔̂3 = −608194,05 

4,61 

3,65 

1,9802 <0,0001 

0,0003 

Signifikan 

b=1, s=4, r=0 𝜔̂0 = −676653,53 
𝜔̂4 = −533029,08 

4,35 

2,93 

1,9802 <0,0001 

0,0034 

Signifikan 

Berdasarkan taraf signifikansi sebesar 5%, nilai estimasi parameter yang signifikan 

untuk seluruh parameter adalah model dengan orde intervensi s=1, 2, dan 3. Untuk melihat 

model yang paling baik digunakan maka perlu dilakukan diagnostik pada ketiga model tersebut. 

 

Diagnostik Model Intervensi 

Uji Normalitas dan Non-Autokorelasi Residu 

Berikut ini adalah hasil pengujian normalitas menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov dan 

pengujian white noise menggunakan uji Ljung-Box pada model Intervensi: 

Tabel 9. Hasil Pengujian Normalitas dan Non-Autokorelasi Residu Model Intervensi 

 Model p-value KS hitung KS tabel Kesimpulan 

Normalitas 

b=1, s=2, r=0 <0,0100 0,112462 0.12644 Tidak Normal 

b=1, s=3, r=0 0,0769 0,079133 0.12644 Normal 

b=1, s=4, r=0 <0,0100 0,096853 0.12644 Tidak Normal 

Non-

Autokorelasi 

Residu 

b=1, s=2, r=0 0,9156 0,011232 3,8415 
Tidak 

Berautokorelasi 

b=1, s=3, r=0 0,6985 0,15002 3,8415 
Tidak 

Berautokorelasi 

b=1, s=4, r=0 0,8287 0,046832 3,8415 
Tidak 

Berautokorelasi 

Berdasarkan taraf signifikansi sebesar 5% bahwa hanya model intervensi dengan orde 

b=1, s=3, r=0 yang memiliki residu berdistribusi normal. Selain itu, ketiga model intervensi 

tidak berautokorelasi dan memenuhi asumsi white noise. Sehingga model intervensi yang 

terbentuk dan memenuhi asumsi adalah model intervensi dengan orde b=1, s=3, r=0. 

 

Pemilihan Model Terbaik 

Berikut ini adalah nilai RMSE pada model ARIMA dan model intervensi yang terbentuk. 

Tabel 10. Kriteria Pemilihan Model Terbaik 

Model RMSE 

ARIMA (0,1,1) 450.788,4 
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ARIMA (0,1,1) b=1, s=3, r=0 425.851,9 

Berdasarkan Tabel 10 dapat dilihat bahwa nilai RMSE terkecil adalah pada model 

Intervensi ARIMA (0,1,1) b=1, s=3, r=0 sehingga model intervensi yang terbentuk adalah model 

dengan persamaan sebagai berikut: 

𝑍̂𝑡 = 𝑓(𝐼𝑡) + 𝑁𝑡 

𝑍̂𝑡 = (𝜔0 − 𝜔3𝐵)𝐵𝑆𝑡
(75)

+ 𝑁𝑡  

𝑍̂𝑡 = 𝜔0𝐵𝑆𝑡
(75)

− 𝜔3𝐵2𝑆𝑡
(75)

+ 𝑁𝑡 

𝑍̂𝑡 =  𝜔0𝐵𝑆𝑡
(75)

− 𝜔3𝐵2𝑆𝑡
(75)

+ (𝑍𝑡−1 + 𝑎𝑡 − 0,72642𝑎𝑡−1) 

𝑍̂𝑡 = −716.644,96𝑆𝑡−1 + 608.194,05𝑆𝑡−2 + 𝑍𝑡−1 + 𝑎𝑡 − 0,72642𝑎𝑡−1 (14) 

dengan, 

𝐼𝑡 = 𝑆𝑡
(75)

= {
0, 𝑡 < 75
1, 𝑡 ≥ 75

 

 

Hasil Peramalan Model Intervensi ARIMA 

Berikut ini adalah hasil peramalan kendaraan yang masuk melalui Tol Pasteur melalui model 

intervensi ARIMA (0,1,1) b=1, s=3, r=0:  

Tabel 11. Hasil Peramalan Jumlah Kendaraan yang Masuk Tol Pasteur Januari 2024-Juni 2024 

Bulan Peramalan 

Januari-24 940.109 

Februari-24 940.103 

Maret-24 940.100 

April-24 940.097 

Mei-24 940.095 

Juni-24 940.094 

Berikut ini adalah plot perbandingan antara nilai ramalan dan nilai aktual dari data 

jumlah kendaraan yang masuk melalui Tol Pasteur pada Gambar 5. 

 

 

Gambar 5. Plot Hasil Peramalan vs Aktual 

D. Kesimpulan 

Berdasarkan pembahasan dalam penelitian ini, peneliti menyimpulkan beberapa hasil penelitian 

sebagai berikut: 

1. Model terbaik analisis intervensi ARIMA menggunakan fungsi step untuk meramalkan 

jumlah kendaraan yang masuk tol pasteur adalah model ARIMA (0,0,1) dengan orde 

intervensi (b=1, s=3, r=0). Dengan persamaan model sebagai berikut:  

𝑍̂𝑡 = −716.644,96𝑆𝑡−1 + 608.194,05𝑆𝑡−2 + 𝑍𝑡−1 + 𝑎𝑡 − 0,72642𝑎𝑡−1 

dengan, 
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𝐼𝑡 = 𝑆𝑡
(75)

= {
0, 𝑡 < 75
1, 𝑡 ≥ 75

 

2. Efek dari intervensi terjadi satu periode setelah kejadian intervensi yaitu pada bulan April 

2020. Intervensi ini menyebabkan perubahan secara perlahan. Selain itu, diperlukan 

waktu selama 3 bulan agar kondisi kembali stabil. Pengaruh dari intervensi menyebabkan 

pengaruh negatif penurunan sebesar 608.194 jumlah kendaraan yang masuk melalui Tol 

Pasteur. 

3. Hasil peramalan jumlah kendaraan yang masuk melalui tol pasteur memili nilai error 

yang diukur dengan ukuran RMSE sebesar 425.851,9. 
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