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 Abstrak : Kenaikan jumlah pelanggan pada 
perusahaan X mengakibatkan kenaikan yang sama 
pada besar tunggakan tagihan pelanggan. Data 
tunggakan tersebut cenderung memiliki pola tren 
naik dan memiliki fluktiasi yang besar, akibatnya 
perusahaan memerlukan adanya peramalan guna 
perencanaan dan acuan dalam pengambilan 
keputusan serta evaluasi kebijakan yang tepat untuk 
mencegah peningkatan jumlah tunggakan tagihan di 
masa mendatang dan mengurangi risiko kerugian. 
Metode peramalan yang akan digunakan pada 
penelitian ini adalah Autoregressive Fractionally 
Integrated Moving Average (ARFIMA). Metode 
ARFIMA dipilih karena data memiliki sifat long 
memory, dilihat dari lag pada plot ACF data yang 
menurun secara hiperbolik menuju nilai nol. Artinya 
observasi yang terpisah jauh masih memiliki perilaku 
berkelanjutan atau ketergantungan yang kuat. Ciri 
lain dari metode ARFIMA adalah nilai differencing-
nya. Berbeda dengan metode ARIMA yang memiliki 
parameter d berupa bilangan asli, metode ARFIMA 
memiliki parameter d berupa bilangan pecahan. Pada 
penelitian digunakan differencing sebesar 0,697 
dengan model ARFIMA (1, d, 0) untuk melakukan 
peramalan 6 periode kedepan. Diperoleh nilai MAPE 
untuk peramalan tersebut sebesar 9,28%. 
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PENDAHULUAN 

Perusahaan X adalah perusahaan yang bergerak di bidang jasa layanan 

teknologi informasi komunikasi (TIK) dan jaringan telekomunikasi di Indonesia. Pada 

penjalanan bisnisnya, perusahaan X memiliki unit yang bergerak khusus untuk 

melayani para pelanggan bisnis dan korporat yang mana pelanggan unit ini mengalami 

peningkatan yang signifikan seiring berjalannya waktu. Tercatat bahwa jumlah 
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pelanggan unit tersebut pada Juli 2021 adalah sebanyak 493 pelanggan, dan pada Juli 

2022 sebanyak 577 pelanggan. Hal ini menunjukkan adanya pertumbuhan jumlah 

pelanggan sebanyak 84 pelanggan atau tumbuh 17,04% dibanding periode yang sama 

tahun lalu. 

Pertumbuhan jumlah pelanggan tidak hanya berdampak positif bagi 

perusahaan. Di sisi lain, pertumbuhan jumlah pelanggan juga memberikan masalah 

baru bagi perusahaan, terutama dalam hal keuangan. Salah satu masalah yang 

ditimbulkan oleh bertumbuhnya jumlah pelanggan adalah tunggakan tagihan 

pelanggan yang cenderung meningkat seiring berjalannya waktu. Kenaikan pada 

tunggakan ini dapat dilihat dari grafik data bulanan Tunggakan Tagihan periode 

Januari 2018 sampai Desember 2023 berikut. 

 
Gambar 1. Grafik Tunggakan Tagihan Pelanggan 

Grafik data tunggakan di atas terlihat memiliki pola trend naik dan fluktuasi 

yang sangat besar. Data tersebut juga diduga memiliki sifat long memory yang artinya 

data deret waktu memiliki perilaku berkelanjutan atau ketergantungan yang kuat 

antara data saat ini dan pengamatan yang terjadi jauh di masa lalu. Hal tersebut 

diduga karena banyaknya tunggakan yang terjadi pada observasi terakhir disebabkan 

oleh kurangnya tindakan dari internal perusahaan dalam menanggulangi isu 

tunggakan pelanggan yang sudah berlangsung cukup lama yang mengakibatkan 

tunggakan pelanggan semakin naik seiring berjalannya waktu. 

Hal selanjutnya yang menjadi alasan bahwa data penelitian ini memilki sifat 

long memory terletak pada plot ACF-nya. Diketahui bahwa apabila nilai autokorelasi 

pada plot ACF menurun secara hiperbolik lambat menuju nilai nol, maka data 

diidentifikasi sebagai data deret waktu long memory (Wei, 2006). Berikut adalah plot 

ACF data Tunggakan Tagihan Pelanggan. 

 
Gambar 2. Plot ACF Data Tunggakan Pelanggan 
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Berdasarkan Gambar 2 di atas dapat dilihat bahwa lag pada plot ACF tersebut 

sudah turun secara lambat menuju nilai nol. Hal ini membenarkan dugaan bahwa data 

deret waktu pada penelitian ini memliki sifat long memory. 

Berdasarkan penjelasan di atas, penulis tertarik untuk membahas model dan 

peramalan pada data long memory. Diketahui metode yang paling tepat untuk 

pemodelan dan peramalan data long memory adalah model ARFIMA (Autoregressive 
Fractionally Integrated Moving Average), sehingga penulis akan menggunakan metode 

analisis ARFIMA pada penelitian ini. 

 

METODE PENELITIAN 

Data Penelitian 

Data yang digunakan berupa data tunggakan tagihan jasa pelanggan 

perusahaan X periode Januari 2018 sampai dengan Desember 2023. Data tersebut akan 

dibagi menjadi data pelatihan dan data uji. Data pelatihan digunakan dalam 

pembentukan model dan data uji digunakan untuk memeriksa keakuratan model yang 

dibangun. Data yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 72 observasi. Sebanyak 

66 data digunakan sebagai data pelatihan yaitu observasi periode Januari 2018 sampai 

dengan Juni 2023, dan 6 observasi lainnya akan digunakan sebagai data uji. 

Metode Analisis ARFIMA 

1. Identifikasi Long Memory 

Tahapan pertama untuk mengetahui apakah sebuah data deret waktu memiliki 

ciri long memory adalah dengan melihat plot ACF data tersebut. Jika nilai 

autokorelasi pada plot data ACF menurun secara hiperbolik menuju nilai nol, maka 

data tersebut dapat dianggap sebagai data long memory. Kemudian untuk 

memastikan data bersifat long memory secara statistik dilakukan pengujian 

menggunakan statistik uji Hurst (Hurst, 1951) dengan langkah-langkah sebagai 

berikut: 

a. Menentukan rata-rata, adjusted mean, dan simpangan baku dari data deret 

waktu dengan persamaan sebagai berikut: 

𝑌̅ =
1

𝑇
∑ 𝑌𝑡

𝑇

𝑖=1

 (7) 

𝑌𝑡
𝑎𝑑𝑗

= 𝑌𝑡 − 𝑌̅ (8) 

𝑆𝑡 = √
1

𝑇
∑(𝑌𝑡

𝑎𝑑𝑗
)

2
𝑇

𝑖=1

 (9) 

dengan 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 

b. Menentukan deviasi kumulatif dan rentang dari deviasi kumulatif. 

𝑌𝑡
∗ = ∑ 𝑌𝑡

𝑎𝑑𝑗

𝑇

𝑖=1

 (10) 

𝑅𝑡 = 𝑀𝑎𝑥(𝑌1
𝑎𝑑𝑗

, 𝑌2
𝑎𝑑𝑗

, … , 𝑌𝑡
𝑎𝑑𝑗

) − 𝑀𝑖𝑛(𝑌1
𝑎𝑑𝑗

, 𝑌2
𝑎𝑑𝑗

, … , 𝑌𝑡
𝑎𝑑𝑗

) (11) 

dengan 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 

c. Menentukan nilai eksponensial Hurst (H) melalui statistik R/S dari data deret 

waktu. 
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𝐻 =
𝑙𝑜𝑔 (

𝑅
𝑆)

𝑡

log (𝑡)
 (12) 

Kriteria uji statistik Hurst: 
- 0 < 𝐻 < 0,5 menunjukkan sifat short memory 

- 0,5 < 𝐻 < 1 menunjukkan sifat long memory 

2. Estimasi Parameter d dengan Metode GPH 

Estimasi GPH adalah salah satu teknik pengujian paling umum digunakan 

untuk fraksi integrasi d. Kelebihan dari metode Geweke dan Porter-Hudak adalah 

parameter d dapat langsung diestimasi tanpa terlebih dahulu mengetahui nilai orde 

AR (p) dan MA (q). Parameter d dapat ditaksir melalui persamaan (Geweke dan 

Porter-Hudak, 1983): 

𝑑̂ =
∑ (𝑥𝑗 − 𝑥̅)(𝑦𝑗 − 𝑦̅)𝑚

𝑗=1

∑ (𝑥𝑗 − 𝑥̅)2𝑚
𝑗=1

, 𝑚 = [𝑇
1

2⁄ ] (13) 

dengan, 

𝑥𝑗 = 𝑙𝑛 (
1

4𝑠𝑖𝑛2 (
λ𝑗

2
⁄ )

) , λ𝑗 =
2𝜋𝑗

𝑇
 

dimana, 𝑇 = banyaknya pengamatan, 𝑗 = 1, 2, … , 𝑚 

𝑦𝑗 = ln 𝐼(λ𝑗), 𝐼(λ𝑗) =
1

2𝜋
{𝛾0 + 2 ∑ 𝛾𝑡cos (𝑡 λ𝑗) 

𝑇−1

𝑡=1
} , λ𝑗 ∈ (−𝜋, 𝜋) 

3. Pemodelan 

Proses pemodelan pada metode ARFIMA hampir sama dengan pemodelan pada 

model ARIMA yaitu, dengan mengidentifikasi orde AR(p) dan MA(q) pada plot ACF 

(autocorrelation function) dan PACF (partial autocorrelation function) untuk data 

yang sudah stasioner terhadap varians dan rata-rata. Langkah selanjutnya adalah 

melihat plot ACF dan PACF dari correlogram cut off di lag berapa. Dari plot ACF 

dan PACF tersebut bisa diidentifikasi beberapa kemungkinan model yang cocok 

untuk dijadikan model. 

4. Uji Signifikansi Parameter 

Uji signifikansi parameter dilakukan untuk melihat apakah model yang 

didapatkan dari proses sebelumnya cukup baik atau tidak. Berikut hipotesis yang 

digunakan dalam uji signifikansi parameter: 

 Hipotesis: 
𝐻0 ∶ 𝜃 = 0 (parameter tidak menjelaskan variabel respon)  
𝐻1 ∶ 𝜃 ≠ 0 (parameter menjelaskan variabel respon) 

 Statistik Uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝜃

𝑆𝐸(𝜃)
 (14) 

dengan, 

𝜃 : nilai estimasi parameter 

𝑆𝐸(𝜃) : standar error dari nilai estimasi parameter (𝜃) 

 Kriteria Uji: 
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Tolak 𝐻0 jika nilai |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑎

2
,(𝑇−𝑝), dengan nilai n sebagai banyaknya observasi 

dan p adalah jumlah parameter yang ditaksir. 

5. Uji Diagnostik 

Tahap ini menguji apakah residual data memenuhi asumsi white noise, yaitu 

apakah residual data bersifat acak dan terdistribusi normal. Dalam pengujian 

diagnostik dilakukan prosedur sebagai berikut: 

a. Asumsi nilai residual berdistribusi normal 

Pengujian diagnostik model yang pertama adalah melakukan uji normalitas 

untuk melihat kenormalan dari residual data. Untuk menguji normalitas residual 

dapat digunakan salah satunya adalah dengan menggunakan uji Kolmogorov- 
Smirnov. 

 Hipotesis: 
𝐻0 ∶ 𝑎𝑡 ~ 𝑁(0, 𝜎𝑎𝑡

2 ) (residual berdistribusi normal)  

𝐻1 ∶ 𝑎𝑡 ≠ 𝑁(0, 𝜎𝑎𝑡
2 ) (residual tidak berdistribusi normal) 

 Statistik Uji : 
𝐷 = 𝑚𝑎𝑥|𝐹0(𝑎𝑡) − 𝑆(𝑎𝑡)| (15) 

dengan, 
𝐹0(𝑎𝑡) ∶ fungsi peluang kumulatif dari distribusi normal 
𝑆(𝑎𝑡) ∶ fungsi peluang kumulatif data 

 Kriteria Uji:  
𝐻0 ditolak jika nilai maksimum |𝐹0(𝑎𝑡) − 𝑆(𝑎𝑡)| > nilai pada tabel Kolmogorov-

Smirnov, sebaliknya apabila nilai maksimum |𝐹0(𝑎𝑡) − 𝑆(𝑎𝑡)| < nilai pada tabel 

Kolmogorov-Smirnov maka 𝐻0 diterima. Cara lain adalah dengan melihat nilai 

p-value dari analisis uji Kolmogorov-Smirnov yaitu, tolak 𝐻0 apabila p-value < 

α. 

b. Asumsi nilai residual bersifat acak 

Pengujian diagnostik model yang kedua dilakukan adalah menguji keacakan 

(korelasi) terhadap residual data dengan menggunakan statistik uji Box – Pierce 
dan Ljung – Box. 

 Hipotesis: 
𝐻0 ∶  𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (residual bersifat acak (uncorrelated))  
𝐻1 ∶ minimal terdapat satu nilai 𝜌𝑘 ≠ 0 (terdapat korelasi pada residual) 

 Statistik Uji: 

𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑
𝑟𝑘

2

𝑛 − 𝑘

𝑚

𝑘=1
 (16) 

dimana 𝑟𝑘
2 adalah autokorelasi residual lag-k, dan m adalah lag maksimum (lag 

maksimum ditentukan sembarang, tetapi untuk lag yang cukup besar). 

Autokorelasi residual : 

𝑟𝑘
2 =

∑ 𝑒𝑡𝑒𝑡−𝑘
𝑛
𝑡=𝑘+1

∑ 𝑒𝑡
2𝑛

𝑡=1

 (17) 

 Kriteria Uji: 

𝑄 ≤ 𝑋(𝑎),(𝑘−𝑝−𝑞)
2  𝐻0 diterima, 

𝑄 > 𝑋(𝑎),(𝑘−𝑝−𝑞)
2  𝐻0 ditolak. 

6. Pemilihan Model Terbaik 
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Model yang telah memenuhi asumsi akan dilihat nilai Akaike Information 
Criterion (AIC). Model dengan nilai AIC terkecil yang akan menjadi model terbaik 

untuk peramalan. Berikut persamaan untuk menghitung nilai AIC (Wei, 2006): 

𝐴𝐼𝐶 = 𝑛 𝑙𝑛𝜎̂𝑎
2 + 2𝑀 (18) 

Nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) digunakan untuk mengukur 

keakuratan nilai model yang diestimasi dan dinyatakan dalam bentuk rata-rata 

persentase absolute kesalahan. MAPE juga menunjukkan seberapa besar kesalahan 

prediksi ketika membandingkan nilai sebenarnya dari data dengan hasil prediksi. 

Model berkinerja sangat baik ketika MAPE kurang dari 10% dan berkinerja baik 

ketika MAPE antara 10% dan 20% (Lewis, 1982). Berikut persamaan MAPE: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑

|𝑦𝑡 − 𝑦𝑡̂|
𝑦𝑡

𝑛
𝑡=1

𝑛
× 100% (19) 

dengan,  

𝑦𝑡 : nilai aktual waktu t 

𝑦𝑡̂: nilai peramalan 𝑦𝑡 

𝑛 ∶ jumlah data historis 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Identifikasi Long Memory 

Tahapan pertama untuk mengidentifikasi data deret waktu long memory adalah 

dengan melihat plot ACF data. Plot ACF data penelitian ini dapat dilihat pada 

Gambar 2. Pada gambar tersebut terlihat bahwa data deret waktu telah memiliki 

sifat long memory dengan ciri lag pada plot ACF-nya yang turun secara lambat 

menuju nilai nol (Wei, 2006). 

Langkah selanjutnya untuk mengidentifiksi sifat long memory pada data deret 

waktu adalah dengan uji statistik Hurst. Didapatkan hasil uji Hurst menggunakan 

bantuan software R untuk data ini yaitu sebesar 0,766 yang mana nilai tersebut 

sudah memenuhi kriteria 0,5 < H < 1 yang menunjukkan bahwa suatu data deret 

waktu mengandung sifat long memory. 

2. Uji Stasioneritas 

a. Stasioneritas Varians 

Pemeriksaan stasioneritas varians pada data dapat dilihat dari nilai lambda. 

Apabila nilai lambda mendekati 1 maka, data sudah stasioner dalam varians. 

Data yang belum stasioner dalam varians harus melewati tahapan tranformasi 

Box-Cox terlebih dahulu dengan rumus 𝑌𝑡
λ. Berikut adalah nilai estimasi lambda 

sebelum dan sesudah transformasi. 

Tabel 1. Estimasi Nilai λ 

Transformasi 𝑌𝑡
λ Sebelum Transformasi Sesudah Transformasi 

Estimasi Nilai λ 0,21 1,19 

Keterangan Belum Stasioner Sudah Stasioner 

Dari tabel di atas dapat dilihat bahwa data sudah stasioner dalam varians setelah 

dilakukannya 1 kali transformasi dengan nilai akhir lambda 1,194. 

b. Stasioneritas Rata-rata 

Stasioneritas rata-rata pada data dapat dilihat melalui pengujian ADF 

(Augmented Dikcey Fuller). Jika nilai p-value > 𝛼 = 5% maka, data tidak stasioner 
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dalam rata-rata, sebaliknya nilai p-value < 𝛼 = 5% menyatakan data deret waktu 

memiliki rata-rata yang stasioner. Didapatkan hasil analisis p-value dengan 

menggunakan bantuan software R adalah sebesar 0,37 yang artinya data belum 

stasioner dalam rata-rata. Apabila rata-rata data belum stasioner maka, 

diperlukan adanya proses differencing. Pada data long memory proses differencing 

dilakukan dengan parameter bernilai pecahan. Hal ini differencing yang 

dilakukan dengan nilai pecahan membantu menghilangkan komponen tren atau 

pola sekuensial dari data dengan cara yang lebih lembut daripada differencing 

dengan bilangan bulat (J. Pan et al, 2008). 

Metode yang sering digunakan untuk memperoleh parameter d untuk data long 
memory adalah dengan metode Geweke Poter-Hudak (GPH). Berikut hasil 

pengujian menggunakan bantuan software R: 

Tabel 2. Hasil Differencing 

p-value 

awal 
𝛼 Keterangan Differencing 

p-value setelah 

differencing 
Keterangan 

0,37 0,05 
Belum 

Stasioner 
0,69 0,01 

Sudah 

Stasioner 

Dari tabel di atas dapat dilihat bahwa data telah stasioner dalam rata-rata setelah 

dilakukan differencing sebesar 0,69. 

3. Identifikasi Model 

Langkah selanjutnya adalah menentukan orde AR(p) dan MA(q) untuk 

mengidentifikasi kemungkinan model peramalan terbaik dengan melihat plot ACF 

dan PACF data deret waktu setelah stasioner dalam varians dan rata-rata. Berikut 

disajikan plot ACF dan PACF data setelah stasioner. 

 
Gambar 3. Plot ACF Setelah Differencing 

 
Gambar 4. Plot PACF Setelah Differencing 
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Dapat dilihat cut off pada plot ACF dan PACF di atas sama-sama terjadi setelah 

lag pertama, dengan parameter d sebesar 0,69 sehingga estimasi model ARFIMA 

yang akan digunakan adalah sebagai berikut: 

Tabel 3. Model ARFIMA 

Model ARFIMA 

ARFIMA (1,d,0) 

ARFIMA (1,d,1) 

ARFIMA (0,d,1) 

4. Uji Signifikasi Parameter 

Estimasi model yang telah didapatkan perlu dilakukan uji signifikansi untuk 

melihat apakah parameter berpengaruh secara signifikan terhadap model. Kriteria 

uji untuk parameter yang berpengaruh signifikan terhadap model adalah ketika 

nilai |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑎

2
,(𝑇−𝑝). Berikut hasil analisis signifikansi parameter pada model-

model estimasi sebelumnya: 

Tabel 4. Parameter Model ARFIMA (1,d,0) 

 ϕ1 

Estimasi Parameter 0,96 

Standard Error 0,03 
|𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| 27,61 
𝑡𝑎

2
,(𝑇−𝑝) 2,00 

Keterangan Signifikan 

Tabel 5. Parameter Model ARFIMA (1,d,1) 

 ϕ1 𝜃1 

Estimasi Parameter 0,96 0,37 

Standard Error 0,04 0,25 
|𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| 23,47 1,45 
𝑡𝑎

2
,(𝑇−𝑝) 2,00 2,00 

Keterangan Signifikan Tidak Signifikan 

Berdasarkan tabel di atas, dapat dilihat bahwa kedua model estimasi 

memperoleh nilai p-value > 𝛼 = 5% artinya asumsi nilai residual bersifat normal pada 

kedua model estmasi terpenuhi. 

5. Uji Diagnostik 

a. Uji Normalitas Residual 

Uji normalitas pada nilai sisa bertujuan untuk melihat apakah residual 

berdistribusi normal atau tidak. Pengujian dilakukan menggunakan uji 

Kolmogorov-Smirnov dengan bantuan software R. Berikut ditampilkan 

rangkuman output pengujian normalitas residual menggunakan uji Kolmogorov-
Smirnov pada software R: 

Tabel 6. Hasil Analisis Uji Normalitas Residual 

Model ARFIMA 
(𝑑 = 0,69) 

p-value Keterangan 

(1,d,0) 0,07 𝐻0 diterima 

(0,d,1) 0,06 𝐻0 diterima 
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b. Uji Non-autokorelasi Residual 

Pengujian non-autokorelasi pada nilai sisa menggunakan statistik uji Box-Ljung. 

Berikut rangkuman output uji non-autokorelasi residual menggunakan statistik 

uji Box-Ljung menggunakan software R: 

Tabel 7. Hasil Analisis Uji Non-Autokorelasi Residual 

Model ARFIMA 
(𝑑 = 0,69) 

p-value Keterangan 

(1,d,0) 0,75 𝐻0 diterima 

(0,d,1) 0,02 𝐻0 ditolak 

Berdasarkan tabel di atas dapat dilihat bahwa model estimasi yang memenuhi 

asumsi non-autokorelasi hanyalah model ARFIMA (1,d,0), artinya model tersebut 

memiliki residual data yang bersifat acak atau uncorrelated. 

6. Model Terbaik 

Dari analisis sebelumnya, diketahui bahwa hanya terdapat 1 model yang 

signifikan dan memenuhi asumsi residual yaitu model ARFIMA (1,d,0) dengan 

parameter 𝑑 = 0,69. Selanjutnya akan dilihat nilai AIC dan MAPE dari model 

tersebut. 

Tabel 8. Nilai AIC dan MAPE Model Terpilih 

Model ARFIMA 
(𝑑 = 0,69) 

AIC MAPE (%) 

(1,d,0) 2256,88 9,28 

Nilai MAPE didapat dari data testing sebanyak 6 observasi yang diambil dari 

periode Juli 2023 sampai Desember 2023. Sebelumnya telah dilakukan peramalan 

dan pemodelan pada data training periode Januari 2018 sampai Juni 2023 

menggunakan model ARFIMA (1,d,0) dengan 𝑑 = 0,69. Berikut adalah tabel analisis 

nilai MAPE untuk data testing pada penelitian ini. 

Tabel 9. Analisis MAPE Model Terpilih 

Periode Data Aktual Forecast Persentase (%) 

Juli 2023 2464640158 2604807195 5,68 

Agustus 2023 2745750660 2605284602 5,11 

September 2023 2825728957 2601503245 7,93 

Oktober 2023 2904822571 2595024804 10,66 

November 2023 2983229008 2586610332 13,29 

Desember 2023 2961108837 2576716156 12,98 

  MAPE 9,28 

Model ARFIMA (1; 𝑑 = 0,69; 0) sudah dapat dikategorikan baik karena memiliki 

nilai persentase MAPE sebesar 9,28% yang mana MAPE dengan persentase antara 

0% - 20% menunjukkan bahwa model memiliki akurasi peramalan yang baik (Meng 

Dun et al, 2020). Apabila model ARFIMA (1; 𝑑 = 0,69; 0) dimasukkan ke dalam 

persamaan (1) dan (6) maka, dapat dituliskan sebagai berikut: 

ϕ𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡 

0,961(𝐵)(1 − 𝐵)0,69𝑌𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡 

(1 − 𝐵)0,69(1 − 0,96)𝑌𝑡 = 0 (20)  

dengan, 
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(1 − 𝐵)𝑑 = 1 − 𝑑𝐵 −
1

2
(1 − 𝑑)𝑑𝐵2 −

1

6
(1 − 𝑑)(2 − 𝑑)𝑑𝐵3 + ⋯ 

(1 − 𝐵)0,69 = 1 − (0,69)(𝐵) −
1

2
(1 − 0,69)(0,69)𝐵2 −

1

6
(1 − 0,69)(2 − 0,69)(0,69)𝐵3 + ⋯ 

(1 − 𝐵)0,69 = 1 − 0,69𝐵 − 0,10𝐵2 − 0,04𝐵3 + ⋯ 

sehingga model menjadi, 

(1 − 0,69𝐵 − 0,10𝐵2 − 0,04𝐵3 + ⋯ )(1 − 0,96)𝑌𝑡 = 0 

(1 − 0,69𝐵 − 0,10𝐵2 − 0,04𝐵3 + ⋯ )(0,03)𝑌𝑡 = 0 

(0,03𝑌𝑡 − 0,02𝐵𝑌𝑡 − 0,0031𝐵2𝑌𝑡 − 0,0013𝐵3𝑌𝑡 + ⋯ ) = 0 

dengan 𝐵𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−1, maka: 

(0,0301𝑌𝑡 − 0,021𝑌𝑡−1 − 0,00317𝑌𝑡−2 − 0,001378𝑌𝑡−3 + ⋯ ) = 0 

diperoleh persamaan ARFIMA (1; 𝑑 = 0,69; 0) sebagai berikut: 

𝑌𝑡 =
0,021𝑌𝑡−1 + 0,00317𝑌𝑡−2 + 0,001378𝑌𝑡−3 − ⋯

0,0301
 (21) 

7. Peramalan 

Peramalan data tunggakan akan dilakukan untuk 6 observasi kedepan yaitu 

untuk tunggakan periode bulan Januari 2024 sampai Juni 2024. Peramalan 

dilakukan dengan model yang telah terpilih sebelumnya yaitu, model ARFIMA 

(1; 𝑑 = 0,69; 0) dan MAPE sebesar 9,28% menggunakan persamaan : 

𝑌𝑡 =
0,021𝑌𝑡−1 + 0,00317𝑌𝑡−2 + 0,001378𝑌𝑡−3 − ⋯

0,0301
 

Berikut hasil peramalannya : 

Tabel 10. Hasil Peramalan ARFIMA (1; 𝑑 = 0,69; 0) 

Periode Peramalan Tunggakan 

Januari 2024 Rp2.961.997.399,00 

Februari 2024 Rp2.960.660.303,00 

Maret 2024 Rp2.957.341.131,00 

April 2024 Rp2.952.430.036,00 

Mei 2024 Rp2.946.227.012,00 

Juni 2024 Rp2.938.956.800,00 
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KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini membahas pemodelan dan peramalan menggunakan ARFIMA 

untuk data tunggakan tagihan pelanggan observasi bulan Januari 2018 sampai 

Desember 2023 dengan peramalan untuk periode Januari 2024 sampai Juni 2024. 
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Model terbaik yang digunakan untuk penilitian ini adalah model ARFIMA (1; 𝑑 =
0,69; 0) dengan persamaan: 

𝑌𝑡 =
0,021𝑌𝑡−1 + 0,00317𝑌𝑡−2 + 0,001378𝑌𝑡−3 − ⋯

0,0301
 

Model dipilih karena bersifat signifikan dan telah memenuhi asumsi residual 

normalitas dan non-autokorelasi. Model terpilih juga sudah memiliki akurasi 

peramalan yang cukup baik dengan MAPE sebesar 9,28%.  

Saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya adalah dalam 

mengestimasi parameter d dapat menggunakan metode lainnya seperti SPR, GPHTr, 

GPHTa, dan MGPH. 
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