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PERBANDINGAN METODE UNCONDI TIONAL MAXIMUM
LIKELIHOOD ESTIMATION (UMLE) DAN METODE
KALMAN FILTER PADA PENDUGAAN PARAMETER
MODEL AR(1)

ABSTRAK

Pendugaan parameter model merupakan tahap pealieng dnalisis
deret waktu. Metodé&nconditionl MaximumLikelihood Estimation
(UMLE) dan metodeKalman filter merupakan metode pendugaan
parameter model AR(1). Kedua metode tersebut déibahdingkan
dengan menggunakamean square error (MSE) sebagai ukuran
kriteria keakuratan pendugaan. Tujuan dari tulisaradalah untuk
memperoleh informasi tentang metode pendugaan péeammodel
AR(1) terbaik dengan cara membandingkan nilai M&iara
metode UMLE darKalmanfilter. Data yang digunakan adalah data
simulasi AR(1). Data tersebut dibangkitkan dengamggunakan
makro minitab untuk spesifikasi nilai paramedfetertentu. Terdapat
18 macam nilai spesifikasi parameteyang digunakan yaitu -0.9 , -
08,-0.7,-06, -05,-04,-03,-0:p.1,0.1,0.2,0.3,04,
0.5, 0.6, 0.7, 0.8 ,dan 0.9. Hasil penelitiamumgukkan bahwa
dari 18 macam data bangkitan yang digunakan, metdildE
menghasilkan nilai MSE yang lebih kecil untuk 6 Bi&ac data
bangkitan (dengan persentase 33,33 % dari keselurudata).
Sedangkan metod&alman Filter menghasilkan nilai MSE yang
lebih kecil untuk 12 macam data bangkitan (dengarsgntase
66,66 % dari keseluruhan data). Hal ini memberikasimpulan
bahwa metodeKalman Filter lebih akurat dibandingkan dengan
metode Unconditional Maximum Likelihood Estimation (UMLE)
dalam menduga parameter model AR(1).

Kata Kunci : Pendugaan parameter model, Model ARBbx
Jenkins StateSpace KalmanFilter, Data Bangkitan
AR(1), meansquareerror (MSE)
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THE COMPARISON BETWEEN THE UNCONDITIONAL

MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION (UMLE) METHOD

AND THE KALMAN FILTER METHOD IN ESTIMATING OF
AR(1) MODEL PARAMETER

ABSTRACT

The parameter estimation of model is important stepme series
analysis. Uncondition] Maximum Likelihood EstimatiqUMLE)
method and Kalman filter method are methods of rpatar
estimation for AR(1) model. Two of method coulddmempared with
mean square error (MSE) as the measure of estawateation. The
aim of this research is to get information aboetllest of estimating
method by comparing mean square error (MSE) valewvden
UMLE method and Kalman filter method. Data whicledisn this
research is AR(1) simulation data. That data areegged by
minitab macro with specifi¢p parameter value are -0.9 , -0.8 , -0.7 ,
-0.6,-05,-04,-03,-0.2,-0.1,0.1,0®3,04,05,0.6,0.7,
0.8 ,dan 0.9. The result show that from 18 gendraf®a which
used, UMLE method give smaller MSE value for 6 gatexl data
(or persentase 33,33% from all of generated datdhenever
Kalman filter method give smaller MSE value for d&nerated data
(or persentase 66,66 % from all of generated datas result give
the conclusion that Kalman Filter method is moreusate than
Unconditional Maximum Likelihood Estimation (UMLEpethod in
estimating of AR(1) parameter model.

Key Word : Estimating of parameter model, AR(1) ddh Box-
Jenkins, State Space, Kalman Filter, AR(1) Gendrate
Data, mean square error (MSE)
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis deret waktu memiliki manfaat untuk memddel
suatu proses stokastik yang ada dalam data dak omtamalkan
nilai-nilai periode mendatang berdasarkan histalada tersebut.
Model AR(1) dari Box-Jenkins merupakan model devaktu yang
dapat menjelaskan suatu prosastoregressive Konsep model
AR(1) Box-Jenkins yaitu bahwa model AR(1) terselmarlaku
sebagai suatu proses bangkitagenerating proces¥ oleh suatu
masukan ifiput), sehingga dari proses bangkitan tersebut dilasilk
keluaran gutpu). Kestasioneran data deret waktu diperlukan dalam
analisis model AR(1). Asumsi kestasioneran yanguhatipenuhi
adalah stasioner terhadap ragam dan rata-rata.

Model AR(1) dariState Spacemerupakan bentuk khusus
dari modelStateSpacesecara umum. Mod&tateSpacemelibatkan
unsurstatedalam analisisny&Statetersebut diartikan sebagai suatu
informasi masa lalu yang dapat bermanfaat untuk pnediksi nilai-
nilai periode mendatang. Prosemrkov merupakan konsep utama
yang mendasari analisis mo&thteSpace

Pada penelitian mengenai analisis mad8lte Spacetahun
1998 yang berjudul “Analisis Mod@&tateSpaceUntuk Meramalkan
Nilai Peubah Indikator Ekonomi Moneter Indonesialah dibahas
mengenai modelState Space untuk data pada bidang ekonomi.
Namun, kajian tersebut hanya menjelaskan mengepdelntate
Space untuk representasi model AR(p) secara umiem temtang
penggunaan metodKalman filter dan suatu perbandingan antar
metode pendugaan parameter model tidak dikaji paefeelitian
tersebut. Hal itu menjadi acuan penelitian ini, isg)a bahasan
mengenai Kalman filter dan perbandingan metode pendugaan
parameter model dapat dilakukan.

Pendugaan parameter model merupakan tahap peatam d
analisis deret waktu. Pendugaan parameter model)AdR{(ri Box-
Jenkins dapat menggunakamconditional Maximum Likelihood

1



Estimation(UMLE). Terdapat dua tahap penggunaan metode UMLE
yaitu tahap pembentukan fundskelihood yang dilakukan dengan
cara mengalikan fungsi kepekatan peluang setiagaantgan tahap
pemaksimuman fungsikelihood

Pendugaan parameter model AR(1) datate Spacedapat
menggunakanMaximum Likelihood EstimationMLE) dengan
bantuan metod&alman filter. Pemaksimuman fungsiikelihood
tersebut adalah sama halnya dengan meminimumkaysif8Bamof
Square yang dituliskan olehS(¢). Peran Kalman filter adalah
mendapatkan nilai-nilai predikstate agar fungsiSum of Square
dapat dibentuk. Selanjutnya, peminimuman furgsmof Square
tersebut dilakukan dengan bantuan metodequardt Konsep kerja
metode marquardt adalah meminimumkan jumlah kuadrat sisaan
atauSumof SquareError (SSE).

Suatu perbandingan antara metode pendugaan UML& pad
model AR(1) Box-Jenkins dengan metode pendudéamanfilter
pada model AR(1ptate Spaceapat dilakukan karena antara model
AR(1) Box-Jenkins dengan model AR(1) d&tate Spacedalah
sama (Wei, 1994).

1.2 Rumusan Masalah

Manakah yang terbaik antara metode UMLE pada model
AR(1) Box-Jenkins dan metod€alman filter pada model AR(1)
StateSpaceditinjau dari nilaimeansquareerror (MSE)?

1.3 Tujuan

Memperoleh metode pendugaan parameter model terbaik
antara UMLE dan metodeKalman filter, dengan cara
membandingkan nilamean square error (MSE) dari pendugaan
parameter model AR(1) pada data bangkitan.

14 Manfaat
Manfaat dari hasil tulisan ini adalah diperolenomfasi

mengenai metode pendugaan parameter model ten@ikad JMLE
dan metod&almanfilter.



BAB I
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Deret Waktu

Deret waktu time series merupakan sederet barisan
observasi yang diambil secara terurut dengan iatemvaktu
pengambilan yang sama. Observasi-observasi dalaet dektu
saling terkait satu dengan yang lain atau disebling berkorelasi
(Wei, 1994). Secara umum terdapat dua tujuan anaéeret waktu
yaitu untuk menjelaskan proses stokastik yang patdpada suatu
data dan untuk meramalkan nilai-nilai periode mésuTR
berdasarkan historis data tersebut (Cryer, 1986).

2.1.1 Kestasioneran Data Deret Waktu

Asumsi kestasioneran data deret waktu harus dipegar
suatu inferensia statistik dapat dibentuk. MenWatkridakis dkk,
(1983), konsep stasioneritas ini dapat digambadercara praktis
sebagai berikut :

a) Apabila suatu deret waktu diplot dan kemudian tidak
terbukti adanya perubahan nilai tengah dari waktwéktu,
maka dapat disimpulkan bahwa deret waktu tersebut
stasioner terhadap nilai tengah.

b) Apabila plot data deret waktu tidak memperlihatkaianya
perubahan keragaman yang jelas dari waktu ke waldia
dapat disimpulkan deret waktu tersebut stasiondgrat&ap
ragam.

Deretan peubah acayk (, t = 0, £1, 2, ..) merupakan suatu
proses stokastik. Proses stokastik tersebut merfiliigsi rata-rata
sebagai berikut :

Ut =E(yt) t=0, ﬂ, 1'2, (21)

wmerupakan nilai harapan dari proses pada waktecara umuna,
dapat berbeda pada setiap titik waktu t. Menurgte€Cdan Chan

S



(2008) suatu proses stokastiki}{ dikatakan memenuhi asumsi

kestasioneran atau stasioner lemah jika :

a) fungsi rata-rata adalah konstan sepanjang wakiu, da

b) " t-k= 70,k untuk semua waktu t dan lag k, di mana
menunjukkan fungsi autokovarian.

1. Stasioner Terhadap Ragam

Data dikatakan stasioner terhadap ragam apabikiuési
data tidak terlalu tinggi dari waktu ke waktu, ajgit sebaliknya jika
fluktuasi data sangat tinggi maka data tidak stesiterhadap ragam
(Box dan Cox, 1964). Upaya perbaikan terhadap garey tidak
stasioner terhadap ragam dapat dilakukan dengarsféranasi Box-
Cox, bentuk transformasinya adalah sebagai berikut:

) — % A

T(y,)= ¥ 1 (2.2)

di mana; adalah parameter transformasi. Transformasi Box-Cox

diberlakukan pada deret observagi Salah satu metode penaksiran

untuk parameterh adalah metodemaximum likelihood Cara

penaksiran tersebut berbeda dengan cara penakgian biasa

dilakukan, yaitu dengan menentukan nNgada kisaran tertentu.
Prosedur penaksiranadalah sebagai berikut :

1. Ditentukan nilai A dengan kisaran (-2,2) atau (-1,1)
kemudian ditentukan level-level nilaisehingga terdapat 21
sampai 11 level nilai (tidak dikehendaki nilai=0).

2. Untuk setiap level nilair yang dipilih, dihitung fungsi
maksimumLikelihoodterhadap nilak tersebut.
8 Dibuat plot fungsi Likelihood (L;,qxs(A)) terhadap A,

kemudian diditeksi nilai fungSL,qks(A) tertinggi. Nilai
tertinggi inilah yang digunakan sebagai penaksitukiri
dalam transformsi Box-Cox.



Beberapa nilaid dan bentuk transformasi yang bersesuaian dapat
dilihat pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Nilaid dan Bentuk Transformasi
Nilai A -1 -0.5 0 0.5 1

Bentuk 1 1
Transformasi | y, \/Vt Lny: \/7t Yi

2. Stasioner Terhadap Rata-rata

Data dikatakan stasioner pada rata-rata apabila 8&t4
tersebut masuk dalam seladg1.96/v/n. Menurut Hanke dkk.,
(2003), apabila data tidak stasioner pada rata-naiaka dapat
dirubah menjadi data yang stasioner melalui pendeda
(differencing vyaitu deret asli diganti dengan deret selisih.
Banyaknyadifferencingyang dilakukan untuk mencapai stasioner
dinotasikan sebagai d.

Bentuk pembedaan pertama (d = 1) adalah sebagiter

Dyt =Y " Y
Sedangkan bentuk pembedaan kedua (d = 2) adalah

DzYt =0y, =0y, 4

di mana :

\A = observasi pada periode waktu ke-t,

Y.n» = observasi pada periode waktu ke-t-1,

[y, = data hasil pembedaan pertama pada periokle Wext

[l,, = data hasil pembedaan pertama pada periokie we-t-1

Dzyt = data hasil pembedaan kedua pada periodeskakt

Proses pembedaan dilakukan sampai data hasil peared
menunjukkan kondisi stasioner pada rata-rata.



2.1.2 Fungsi Autokovarian dan Autokorelasi Sampge
Fungsi Autokovarian, s dinyatakan sebagai berikut :

Yes = Cov (Ve,Ys) t=0, £, £2,...
di mana
Cov(y, 9 = EL(y—)(yo ] = EGY —piess  (2.3)

Fungsi Autokorelasn satau ACF dituliskan sebagai berikut :

pt,s = Corr (YtrYS) t=0, #, £,...
di mana

Cov(ye,¥s) . Yt.s (2 4)

Corr(y, y9) = Var(y)Var(ys) _m

Menurut Hanke dkk, (2003), autokorelasi merupakan
hubungan deret berkala dengan deret berkala iirs@ada selisih
waktu (ag) 0,1,2 periode atau lebih. Koefisien autokorelasi
menyatakan keeratan hubungan antar nilai dari berigang sama,
akan tetapi pada periode waktu yang berbeda (Arsyaaft).

Fungsi Autokorelasiom ini diduga menggunakaBample

Autocorrelation Functionypada lag k, karena data yang digunakan
berupa data sampel. Funggidituliskan sebagai berikut :

> = vl =)

e k=1,2,3.... (2.5)

di mana,
k= nilai koefisien korelasi patkg k
y = data observasi pada waktu t
Y = rata-rata data observasi deret waktu

Suatu plot ACF sampel terhadap lag waktu k diseb@brrelogram
(Cryer dan Chan, 2008).
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2.1.3 Fungsi Autokorelasi Parsial Sampel

Menurut Makridakis dkk, (1983) autokorelasi parsial
digunakan untuk mengukur tingkat keeratan huburigéer antara
observasy; dengany;.,, apabila pengaruh daiime lag 1,2,..., k-1
dianggap konstan atau terpisah.

Menurut Cryer (1986), taksiran dari PACF adalah
berdasarkan koefisien autokorelasi pada persamade-Walker
untuk k lag waktu, sebagai berikut :

= ¢at @l +o Gl
=@ TGt Bl

e = Bal-r T Bl Tt Gy
dari persamaan Yule-Walker tersebut didapatgkgrberikut :

k-1
Tk— 2]’:1 ¢k_1_jrk—j

=1
1=%j21 by j7

b = (2.6)

dengan, ¢k,j = ¢k_1’j = ¢kk¢k_1,k_]. j=1,2,...., k=1

di mana
(7

Ik

f
-

koefisien autokorelasi parsial pddg k

koefisien autokorelasi patiay k (diduga dengary)
koefisien autokorelasi patia j (diduga dengan)
koefisien autokorelasi patia k-j (diduga dengany.)

2.2 Model AR(p) Box-Jenkins

Model AR(p) dari Box-Jenkins merupakan model deret
waktu yang stasioner. Konsep model AR(p) Box-Jenldebagai
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model deret waktu dapat dinyatakan secara grafla Gambar 2.1
berikut

Sistem

Input () Proses Bangkitan |Output ;)
& - >

Gambar 2.1 Konsep Hubungan Deret Waktu pada Ma&gh)
Box-Jenkins

Sistem pada model AR(p) tersebut berlaku sebagatiusproses
bangkitan generatingproces$ oleh suatu masukamnput) e, atau
noise sehingga dari proses bangkitan tersebut dihasikeduaran
(outpu) berupa y; yang menyatakan nilai observasi. Proses
bangkitan itu sendiri tidak diketahui bagaimana amegmenya
(Makridakis dkk, 1983).

Kestasioneran data deret waktu diperlukan dalaniisima
model AR(p) Box-Jenkins. Asumsi kestasioneran yé&myus
dipenuhi adalah stasioner terhadap ragam danatga-r

Model AR(p) Box-Jenkins dari deret wakty dituliskan
pada Persamaan (2.7) berikut ini

Ve = V1T BVt t BV pte (2.7)
dimanay; = observasi pada waktu t
@ = nilai parameter ke-p dari modltoregressive
€ = prosesvhite noiseyang berdistribusi identik dan
bebas dengan rata-rata nol dan keragamnjan

2.3 Model AR (1) Box-Jenkins

Model AR(1) Box-Jenkins dari deret wakty dituliskan
dalam Persamaan (2.8) berikut ini

Ve = @Y1t e (2.8)
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dalam model ini diasumsikan bahwa rata-rata prakegangkan
sehingga rata-rata deret adalah nol &y ) = 0. Keragaman deret
vy, adalah sebagai berikut :

var (y;) = var(¢py:—1 + e;)
= ¢p*var(y._1) + var(e,)

V0=0e2(_1

Fungsi Autokovarian untuk model AR(1) sebagai herik

2
n= 4" 5 (2.9)

sehingga didapatkan fungsi Autokorelasinya (ACBaseai berikut

Ty = Z—k = ¢ k=1,23,... (2.10)

(Cryer dan Chan, 2008).
Fungsi Autokorelasi Parsial Sampel (PACF sampetulkumodel
AR(1) ini adalah sebagai berikut

. 7'1 - ¢ k = 1
P = {o = k =2 (2.11)

(Wei, 1994).
2.4 Spesifikasi Model AR(1) Box-Jenkins

Suatu identifikasi terhadap model AR(1) Box-Jenldapat
dilakukan dengan memeriksa ciri-ciri pola ACF dafapPACF dari
data sampel sehingga dapat diperoleh spesifikagiemdabel 2.2
menjelaskan pola ACF dan PACF untuk spesifikasi ehd®R(1)
Box-Jenkins.



Tabel 2.2 Identifikasi Model AR(1) Box-Jenkins

Tipe Model Pola Tipikal ACF Pola Tipikal PACF
AR(21) Menurun secara eksponensjabignifikan hanya pada
menuju nol lag 1

2.5 Pendugaan Parameter Model AR(1) Box-Jenkins
2.5.1 Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Maximum Likelihood Estimatio(MLE) adalah metode
pendugaan klasik yang paling populer digunakan ppdzses
pendugaan parameter. Menurut Cryer (1986), MLE menakan
keseluruhan informasi dari data pengamatan. Peaggumetode
MLE terdiri dari dua tahap utama yaitu tahap penildean fungsi
Likelihoodyang dilakukan dengan cara mengalikan fungsi kepad
peluang setiap amatan dan tahap pemaksimuman fuikghood

Misalkan y adalah variabel acak dengan fungsi pejua
f(y;0), di mana® merupakan himpunan parameter yang tidak
diketahui dany; saling bebas, maka pembentukan furigiselinood
dapat dituliskan sebagai berikut :

LO:y) == fs0) = f0r,0)f (72, 0) .. f (0, 0)  (2.12)

di manat =1,2,3,...1n. Pada kasuime series pembentukan fungsi
Likelihood seperti pada Persamaan (2.12) dapat dilakukanumam
memerlukan suatu proses perhitungan yang rumith ®eena itu,
pembentukan fungdiikelinood dilakukan dengan cara mengalikan
fungsi kepekatan peluang bersama dari distribusiyieaty, berikut

L(0.y) =IT¢=1 f Oelye-1) (2.13)
di manaf (y:|y:—,) merupakan distribusi bersyarat dgyijika y;_;

diketahui. Apabila pengamatap, tidak dikondisionalkan maka
bentuk fungsLikelihoodakan memuat funggi(y; [vy)-
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2.5.2 Unconditional Maximum Likelihood Estimation (UMLE)
untuk Model AR(1) Box-Jenkins

Spesifikasi  fungsi kepekatan peluang bersanjaint(
probability density function dari sisaan €;) diperlukan dalam
pembentukan fungdiikelihood di mana sisaan ini bersifathite
noisedan menyebar berdasarkan distribusi normal, deragfanrata
nol dan ragamo,? atau e,~N(0,0,%), sehingga diasumsikan
...,€_1,€q, €1, ... €, adalah saling bebas. Pada kasus AR(1), parameter
yang diduga adalay danc?.

Probability Density Functioratau fungsi kepekatan peluang
untuk setiap sisaan adalah :

_ e=9ye-1)®

1
plelp,0d) = Wexp[ o ,—0<e<o (2.14)

dan fungsi kepekatan peluang bersama atau funkeiihood dari
model AR(1) Box-Jenkins adalah,

1
20,2

L(,0d) = @no?) Pexp[-255@)]  (215)
Box, Jenkins, dan Reinsel (1994) menuliskan futagsi_ikelihood

berdasarkan Persamaan (2.15) denghrtonditional Likelihood
sebagai berikut :

log L(¢, 0.%) = -2 log2no,? — 32 (2.16)

20,2

di manaS(¢) adalahUnconditional Sum of Squareunction yang
dituliskan sebagai berikut

S(¢) = Xi-—lE(ec| ¢, )]? (2.17)

danE(e;| ¢,y) adalah nilai harapan datj yang diberikan olehp
dany.

Untuk mendapat nilai duga parameper caranya adalah
dengan memaksimumkan fungsi (2.16). Nilai dugadisebut juga
unconditional maximum likelihood estimator Karena
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InL( ¢,0,%) pada Persamaan (2.16) hanya meliputi penyelesaian
atas S(¢), makaunconditional maximum likelihood estimatoni
akan ekuivalen dengamnconditional sum of square estimator
dengan cara meminimumkan fun@simof Square S(¢).

2.5.3 Metode Backasting

Suatu nilai ramalan sebelumnya atau disebatkast
diperlukan agar peminimuman fungssum of Square pada
Persamaan (2.17) dapat dilakukan. Metdgickasting berfungsi
untuk meramalkan nilai amatan sebelumnya  vyaitu
YV, = (yl_p, ...,y_l,yo) dane, = (el_p, ...,e_l,eo)'. Hal ini dapat
dilakukan karena semua model deret waktu salamyatmodel
AR(1) Box-Jenkins dapat dituliskan dalafmrward form yaitu,

e =Y — PVi—1 (2.18)

atau dituliskan dalarhackward form

e =Yt — PVes1 (2.19)

di manae, merupakan deret sisaan yang bersifiaite noisedengan
rata-rata nol dan ragam?. Forward form(2.18) digunakan untuk
meramalkan nilai kedepan berdasarkan daay,,ys, ... ¥,), dan
backcasform (2.19) digunakan untuk meramalkan nilai sebelumnya
berdasarkan dat@;,, v, _1, -, ¥1)-

Persamaan (2.17) didekati dengan bentuk berhingdanite
form) berikut

S(¢) = Lie_mlE(er| ¢, 9)]? (2.20)

dengan M adalah bilangan integer yang cukup betdangga iterasi
backcast|E(y;| ¢,y) — E(y:—1| ¢, y)| diproses sampai ditemukan
nilai ¢ kecil di mana kondisi tersebut tercapai untuk —(M + 1).
Pernyataan tersebut diimplikasikaB(y;| ¢,y) = u, karena itu
E(e:| ¢, y) tidak berarti untuk < —(M + 1).
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Menurut Cryer (1986), prinsip meto@ackastingdijelaskan
sebagai berikut, dengan melih&inconditional Sum of Square
Functionyang dituliskan

S(¢) = Tiemw s’ (2.21)
di manaé; = e, untuk ¥ t< n, sedangkan nilai

ét’ - E(etlyl,yz,Y3,...yn) Untuk tSO

adalahbackcastuntuk meramalkan nilai amatan sebelumnya. Bentuk
backastmodel AR(1) dituliskan pada Persamaan (2.17) dhana
untuk menghitung nila¢ dimulai dengart = n-1 dane,, = 0 untuk
mendapatkan nilai awal. Proses perhitungan berulaampai
kembali ke t=1. Misalkan y; = Ey:|y1, Y2, V3, - Vn), dengan
bentukbackcastsebagai berikut,

Yo = ¢y
¥or =% untukl > 1 (2.22)
V1= bV 141

Backcast untuk pengamatan sebelum periode 1 dapat
dilakukan dengan Persamaan (2.22) sampai menumuikla yang
konvergen yang terjadi pada sdat -Q. Pembangkitan nilag;
dilakukan dengan men-set, = 0 dengan tidak mengabaikan
sehingga nilab(¢) dapat dihitung.

Setelah memperoleh penduga paramefer selanjutnya
mencari nilai dugag,? dengan menghitung

S

5,2 =) (2.23)

3 |

Agar lebih efisien, pendugaan parameter modiele series
menggunakatackcast methodkhususnya untuk deret yang relatif
pendek. Contoh penggunaan met&dekastinguntuk model AR(1)
dengam amatan sebanyak sepuluh dapat dilihat pada Lamira
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2.6 Uji Diagnostik Model AR(1) Box-Jenkins

Tahap selanjutnya adalah pengujian kelayakan model
Model dikatakan layak jika sisaan berdistribusi mak dan
merupakanwhite noise Berikut ini adalah beberapa cara untuk
analisis sisaan (Cryer, 1986)
1. Secara deskriptif, model dikatakan layak apabita pisaan
menunjukkan suatu pola acak (tidak terdapat umeuardatau
pola apapun dalam plot sisaan).

2. Uji kenormalan sisaan dapat dilakukan dengan méweeri
histogram sisaan.
8 Memeriksa plot ACF sisaan, model dikatakan sesiai |

seluruh ACF sisaan tidak ada yang keluar dari bsekesg +

1.96/+/n . Pemeriksaan ACF sisaan tersebut berguna untuk
menguji kebebasamoise.

2.7 Peramalan Model AR(1)

Peramalan deret waktu menggunakan model AR(1) untuk
[ langkah ke depan dinyatakan oleh persamaan sdbagait :

Vi) = ¢Yrq-1y  untukl=1,23... (2.24)
di mana y;(1) merupakan nilai ramalad periode ke depan
(Cryer,1986).
2.8 Model State Space Umum
State Space merupakan suatu model deret waktu yang
melibatkan unsustate pada modelStatetersebut diartikan sebagai
suatu informasi saat ini dan waktu lampau yang bhafaat untuk

menentukan nilai-nilai periode mendatang (Wei, 199Broses
markovmerupakan konsep dasar analisis m&iateSpace
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Gambar 2.2 menjelaskan secara grafis mengenaitugtruk
hubungan (prosesarkoy dari modelStateSpace

Gambar 2.2 Struktur Proskarkovpada modeStateSpace

Gambar 2.2 menjelaskan secara grafis prosadkov pada
model State Space di manaa; merupakan rantanarkov (markov
chain) yang berlaku sebagatate dalam model State Space. State
tersebut merupakan informasi yang berfungsi untudnentukan
proses observabley, dan juga untuk menentukan prossste
berikutnya vyaitu a;,,. Rangkaian prosesmarkov tersebut
membentuk suatu konsep untuk mo8&hteSpace(Cappe, O, Eric
M. and T. Ryden. 2005).

Model State Spacedapat bermanfaat pada analisis deret
waktu univariat maupun multivariat (Wei, 1990%tate Space
merupakan model yang dapat merepresentasikan naidekeperti
model Box-JenkingKoopman dan Commandeur, 2007).

Model State Space memiliki dua persamaan yaitu
persamaanstate dan persamaan observasi. Persamstate dari
modelState Spacamum adalah sebagai berikut :

at = Ttat_l aF Ct + Rtnt t= 1, 2,[], (225)
dan persamaan observasinya adalah
Ve = Ziap + d; + & t=1,2,.n (2.26)

Berikut ini merupakan penjelasan untk T,, c;, R;, dann, yang
terdapat pada persamastate
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o, = vektor state (Mmx1), dengarm merupakan banyaknya
komponerstateyang masuk dalam model.

T, = matrik berukuran nixnj, di mana elemen yang
mengisi matrik ini adalah parameter-parameter yang
digambarkan oleh Modétate Space

c; = vektor berukuran nix1), elemen matrik ini
menyesuaikan pada proses dasar yang direpresemadéh
modelstate space

R; = matrik berukuran rixg, elemen matrik ini
menyesuaikan pada proses dasar yang direpreseamtasédh
modelstate space

N: = vektornoiseatauerror untuk persamaan state

Berikut ini merupakan penjelasan untyk, Z,, d,, dan &; yang
terdapat pada persamaan observasi.

Ve = vektor berukuran Nx1) yang merupakan variable
observasi pada waktu t, denghhmerupakan banyaknya
variabel deret waktu yang dianalisis

Z, = matrik berukuran Nxm), elemen matrik ini
menyesuaikan pada proses dasar yang direpresemadéh
modelstate space

d; = vektor berukuran Nx1), elemen matrik ini
menyesuaikan pada proses dasar yang direpresemadéh
modelstate space

& = vektornoiseatauerror untuk persamaan observasi.

Unsur noise pada persamaastate diasumsikan memiliki rata-rata

nol dan keragamaf,, begitu pula unsunoise observasi memiliki
rata-rata nol dan keragam#f). Model State Spacesecara umum

16



dapat merepresentasikan model deret waktu lainersemodel
AR(p) Box-Jenkins (Koopman dan Commandeur,2007).

2.9 Model State Space Univariat

Model StateSpaceunivariat berasal dari bentdtateSpace
umum, di mana jumlah variabel yang dianaligisadalah sebanyak
satu variabel atau univariat. Sehingga perubapardari bentuk
vektor menjadi bentuk skalar terjadi pada persamalservasi
modelStateSpace(Harvey,1993).

Persamaastate untuk modelStateSpaceunivariat sebagai
berikut

a, = T, 1+ ¢+ Re1e t=1,2,..n (2.27)
sedangkan persamaan observasinya sebagai berikut :
Ve = Ziap + di + & t=1,2,..n (2.28)
hanya satu variabel; yang dianalisis dalam mod&tate Space

univariat. Berikut ini merupakan penjelasan untyk T,, ¢;, R,
dann, yang terdapat pada persamatatemodel univariat.

o, = vektor state (mx1), dengarm merupakan banyaknya
komponerstateyang masuk dalam model.
T, = matrik berukuran nixnj, di mana elemen yang

mengisi matrik  ini adalah parameter-parameter yang
digambarkan oleh Modétate Space

Ct = vektor berukuran n(x1), elemen matrik ini
menyesuaikan pada proses dasar yang direpresamadéh
modelstate space

R; = matrik berukuran rixg, elemen matrik ini
menyesuaikan pada proses dasar yang direpreseamadéh
modelstate space

e = vektornoiseatauerror untuk persamaan state
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Berikut ini merupakan penjelasan untyk Z,;, d;, dane; yang
terdapat pada persamaan observasi.

Vi = skalar yang merupakan variabel observasi univariat

Z: = matrik berukuran (), bentuk matrik ini
menyesuaikapada proses dasar yang direpresentasikan oleh
modelstate space

d; = unsur skalar, bentuk skalar ini menyesuaikada

proses dasar yang direpresentasikan oleh nsbalel space

@; = noise atau error untuk persamaan observasi
berbentuk skalar

Unsur noise pada persamaastate diasumsikan memiliki rata-rata
nol dan keragamaf;, begitu pula unsunoise observasi memiliki
rata-rata nol dan keragama (Harvey, 1993).

2.10 Model AR(p) dari State Space

Model AR(p) dariStateSpacemerupakan salah satu model
khusus dari modebtateSpaceumum. Model AR(p) darbtateSpace
adalah setara dengan model AR(p) Box-Jenkins padbah 2.2 dan
juga sama-sama dapat menjelaskan prasesegressive

Model State Spacedapat merepresentasikan model Box-
Jenkins. Apabila model AR(p) Box-Jenkins dinyatakateh
persamaan berikut

Ve = ¢13’t—1 + (I)z}’t—z “——y (I)th—p + et (2.29)

maka model AR(p) Box-Jenkins tersebut dapat dirkgaiteke dalam
model AR(p) dariState Spacedengan mendefinisikan persamaan
statesetara dengan Persamaan (2.29) pada model AR{p)dBtkins
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menjadi sebagai berikut :

[0 ¢ % b R
|1 0 0 - o| |0]

“t=|Q 1 0 - plat—1+|?|€t (2.30)
lo 0 01 ol Lo

di mana, unsur state; = [y; y:—1 Yi—2 - ¥1]' merupakan vekor
yang memiliki elemen berupa data observasi daiviaktu t hingga

tittk waktu 1. Unsur state @1 = [yr—1 Ye—2 V-3 - yp]'
merupakanvektor yang memiliki elemen data observasi daik it
waktu t-1 hingga titik waktu ke-p. Sedangkan merupakan unsur
gangguaryang bersifatvhite noiseyang berdistribusi normal dengan
rata-rata nol dan keragamah (Harvey, 1993).

Sedangkan persamaan observasi untuk model ARige
Spaceadalah sebagai berikut :

Ve = Ziag t=12, .0 (2.31)

di mana unsurZ;,= [1 0 0 -=- 0]"dan noise pada persamaan
observasi telah ditentukan sama dengan s30& 0 (Harvey, 1993).

Apabila Persamaan (2.30) dan Persamaan (2.33)adijal secara
lengkap (tidak dalam bentuk matrik) maka hasilnykana setara

dengan Persamaan (2.29) model AR(p) Box-Jenkins.

2.11 Model AR(1) dari State Space

Model AR(1) dariStateSpacemerupakan salah satu model
khusus dari model AR(HtateSpace Model AR(1) dariStateSpace
adalah setara dengan model AR(1) Box-Jenkins paldbah 2.3 dan
juga sama-sama dapat menjelaskan prasesegressive

Model State Spacedapat merepresentasikan model Box-
Jenkins. Apabila model AR(1) Box-Jenkins dinyatakateh
persamaan berikut

Ve= 0y te; (2.32)
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maka model AR(1) Box-Jenkins tersebut dapat dirkgateke dalam
model AR(1) dariState Spacedengan mendefinisikan persamaan
statesetara dengan Persamaan (2.32) pada model ARL)d3kins
menjadi sebagai berikut :

Oét = ¢ OCt_l ar et (233)

di mana, unsustate a; merupakan data observasi pada titik waktu t.
Unsurstate a;_; merupakan data observasi pada titik waktu t-1.
Sedangkan e, merupakan unsur gangguaerrpr) yang bersifat
white noise.Error tersebut berdistribusi normal dengan rata-rata nol
dan keragaman? (Harvey, 1993).

Sedangkan persamaan observasi untuk model ARfdte
Spaceadalah sebagai berikut :

Ve = a; 3 ) P (2.39)

di mana unsury, dan a; sama-sama menyatakan data observasi
untuk titik waktu ke t. (Harvey, 1993). Sehinggadaenaan (2.33)
dan Persamaan (2.34) yang merupakan model AR(1) State
Spaceadalah setara dengan Persamaan (2.32) yaitu nAdridl)
Box-Jenkins.

2.12 Spesifikasi Model AR(1) dariState Space

Tahap identifikasi pada model AR(1) d&tateSpacesama
dengan tahap identifikasi pada model AR(1) dari-Berkins karena
secara prinsip kedua model tersebut sama (Wei,)18®ntifikasi
dilakukan dengan memeriksa plot ACF dan PACF apalesuai
dengan tipe spesifikasi untuk model AR(1) pada Tal
2.13 Pendugaan Parameter Model AR(1) darState Space
2.13.1 Penggunaan Metodkalman filter

ProsesKalman filter berguna untuk menghitung nilai-nilai
prediksistatea,. Informasi nilaia, tersebut dapat digunakan dalam
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tahap pendugaan parameter dengan menggunakan Migeakan
dijelaskan dalam subbab berikutnya.

Proses perhitungan d&almanfilter tersebut adalah terdiri
dari dua tahap yaitu tahap prediksi dan talyagating

1. Tahap Prediksi
Tahap prediksi dilakukan dengan menghitung niladpsi

statedengan menggunakan persamaan berikut :
ar = Pagq (2.35)

dengan diperolehnya nilai predikstate a; tersebut maka akan
didapat suatu nilai prediksi untuk observasi yajty dengan
menyamakan

Ye = Q¢

Kesalahan predikse; dapat diperoleh dengan persamaan sebagai
berikut :

er= Y — Vi (2.36)

Selanjutnya, dilakukan perhitungan keragaman kbaalgrediksi
dengan persamaan berikut :

P, = ¢p%P,_; + o? (2.37)

Nilai keragaman kesalahan prediksi tersebut bergumiuk
menghitung nilai predikstateuntuk tahappdating

2. Tahap Updating
Hasil nilai-nilai prediksistate pada Persamaan (2.35) akan
diupdatemenggunakan presamaapdatingberikut ini

ar= Y+ Ve — Ie) (2.38)

dan juga mengpdatekeragaman kesalahan predig&sitedengan
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persamaanpdatingberikut :
P = P, — P.Pf1P; t=1,2..n (2.39)

Proses perhitungaKalman filter memerlukan nilaistate awala,
sama dengan nol dan nilai awal keragaman kesalpteiksi P,
didapatkan dari informasidefault Software Eviews. Proses
perhitungan Kalman filter berlangsung hingga meacagata
pengamatan pada titik waktu kegHarvey, 1993).

2.13.2 Maximum Likelihood Estimation (MLE) untuk Model
AR(1) dari State Space

Fungsi Likelihood didefinisikan sebagai fungsi kepekatan
peluang bersama dari data obserwasiy, ‘- y,. Asumsi penting
dalam analisis deret waktu adalah bahwa sisagre,,...e,
merupakan peubah acak yang berdistribusi normabadedan
memiliki rata-rata nol dan keragamag. Fungsi kepekatan peluang
untuk setiap adalah sebagai berikut

plelg,0f) = Tm—exp[- L] —w<e<m (240
Fungsi kepekatan peluang bersama untukys, ..y, Yyang
merupakan fungsi kepekatan peluang bersyarahdftional pdf)
adalah sebagai berikut

fO2, Y3 0 Yaly1) = (Znaez)_(nT_l)
T4/ {(%) 2i=2(Ve — ¢at—1)2} (2.41)

Fungsi kepekatan peluang untgk juga berasal dari distribusi
normal dengan rata-raga dan keragamawn?/(1 — ¢?2). Perkalian
antara fungsi kepekatan peluang bersyarat upuis, ..., v, pada
Persamaan (2.41) dengan fungsi kepekatan peluamgk un
menghasilkan fungsi kepekatan peluangnconditional dari

Y1, Y2, Y3 2 Vn
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yang merupakan fungkikelihoodberikut

1
20,2

L($,02) = 2no?) D (1 = p2)exp [~ 55 5(9)]| (2.42)
Fungsis(¢) disebutUnconditional Sum of Square Functidrungsi
log-Likelihooduntuk Persamaan (2.37) adalah sebagai berikut

I(p,0,%) = —%loan —glogae2 + %log(l - ¢p?) — %s@)) (2.43)
di manaSumof SquareFunctiondinyatakan sebagai berikut

S(P) = i (e — par—1)* + (1 — pHy7 (2.44)

Pemaksimumman fungsiog-Likelihood pada Persamaan (2.43)
adalah ekuivalen dengan peminimumman fungam of Square
S(¢) pada Persamaan (2.44). untuk memperoleh penduge@izr

¢, suatu proses iterasi harus dilakukan untuk memimkansS(¢)
karena persamaan normak/d¢ = 0 adalah nonlinier terhadap
parameter ¢. Hasil penduga parameter yang diperoleh adalah
Unconditional Least Square Estimator. Nilai —nilai perdiksi state
a;_, diperoleh dari hasil perhitung#&almanfilter.

2.13.3 MetodeMarquardt

Metodemarquardtmerupakan salah satu metode pendugaan
nonlinier yang mengaplikasikan proses iterasi. kpnpenggunaan
metodemarquardtadalah meminimumkan jumlah kuadrat kesalahan
atau Sumof SquareError (SSE) dari fungss(¢) pada Persamaan
(2.44). Proses iterasi harus dilakukan karena Rema (2.44)
merupakan persamaan nonlinier terhadap parangetedonlinier
berarti apabila persamaan tersebut diturunkan degh@arameted
maka hasil turunannya masih memiliki ungur
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Persamaan normal yang merupakan turunan pertama
Persamaan (2.44) terhadap parametgr dan hasilnya
disamadengankan nol adalah sebagai berikut :

AS(P)] _ AXi2(ye — pa_1)* + (1 = p*)yi] X

] It 0

Hasil turunan 0S/d¢ =0 akan menghasilkan Persamaan
Normal sebagai berikut :

. 2
Yt=2VeVe-1— @ [Z?:z Vi1 — (:;2)] = 0 (2.45)

Secara umum perhitungan iterasi metodearquardt
dituliskan sebagai berikut

hrtl = pn — £ (D(P™)' D(P™) + 4,1 -1 [95(¢) 2.46
= 4" = ta@@ND@M + ) [T (246)

di mana

?n

nilai dugaan awal parameter

Pt = nilai parameter yang ditaksir
D(¢™)'D(¢™) = nilai skalar hasil perkalian antara vektoresasi
pada turunan pertafnagsi Sum of Square
setiap
proses iterasi.
An = nilai skalar pada iterasih, dimanad < 1, <1
tn, = panjang langkah
I, = matrik identitas
[65(¢)] = Persamaan Normal hasil turunan pertamgsi
a(¢) ¢=a,

Sum of Square terhagammeterp

Persamaan Normal hasil turunan pertama dari fuBigisiof Square
terhadap parameternya dapat dilihat secara detdd pampiran 10.
Iterasi yang dilakukan oleh metodearquardt tersebut berlanjut
hingga dicapai suatu nilai yang konvergen. Nilarapzeter awal
yang digunakan dalam metodearquardtadalah nol sesuai dengan
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defaultdari SoftwareEviews. Ringkasan proses iterasi pada metode
marquardtdapat dilihat pada Lampiran 11.

2.14 Uiji Diagnostik Model AR(1) dari State Space

Uji kelayakanuntuk model AR(1) darState Spaceadalah
sama dengan uji kelayakan model AR(1) dari Box-ilenlpada
Subbab 2.6, uji tersebut meliputi pemeriksaan sisa&cara
deskriptif dengan menggunakan plot sisaan, histogsgsaan dan
pemeriksaan plot ACF sisaan.

2.15 Peramalan Model AR(1) dari State Space

Menurut Harvey (1993), peramalan pada model ini
dilakukan dengan melanjutnya proses perhitungamman filter
untuk beberapa periode ke depan menggunakan pensgmediksi
(2.35) hingga (2.39). Peramalan ini dapat dilakuksetelah
perhitunganKalman filter tersebut mencapai data observasi yang
terakhir yaitu data pada wakiu PersamaariKalman filter untuk
menghitung nilai peramalastateadalah sebagai berikut :

an+l - ¢an+l_1 l - 1,2 ...,Tl (2.47)
Peramalanstate pada Persamaan (2.44) akan memberikan hasil

ramalan observasi untukperiode mendatang yaity,,.; sebagai
berikut

Yn+t = Ongy (2-48)

2.16 Mean Square Error (MSE) Sebagai Ukuran Ketepatan
Penduga Parameter Model

Nilai mean square error (MSE) dapat digunakan untuk
memeriksa seberapa jauh ketersebaran nilai duganpser model
tersebut(d) terhadap nilai parameter yang sebenarmy&ehingga
dapat diketahui seberapa akurat metode pendugatinrsodel deret
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waktu. MSE untuk nilai duga parameter model dirskan sebagai
berikut :

MSE(®) = E(6 - 6)° (2.49)
di mana,
6 = nilai parameter model yang sebenarnya
6 = nilai duga parameter model
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BAB Il
METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang dianalisis dalam skripsi ini adalah detagkitan
AR(1). Data bangkitan AR(1) tersebut diperoleh deng
menggunakan makro Minitab (makro dapat dilihat paatapiran 1).
Pembangkitan data dilakukan dengan 18 macam rali@npetergp
yaitu -0.9,-0.8,-0.7,-06,-0.5,-04 30-0.2,-0.1,0.1,0.2,
03,04,05,0.6, 0.7, 0.8, 0.9 masing-n@asiengan ulangan
sebanyak sepuluh dam=100, sehingga diperoleh data bangkitan
AR(1) sebanyak 180 data.

3.2 Tahap Persiapan Data Deret Waktu
Tahap awal persiapan data deret waktu dalam piameiiti

antara lain plot data deret waktu, uji kestasiometata deret waktu
dan tahap spesifikasi data sebagai berikut :

1. Pembuatan plot data deret waktu untuk mengetahaidatia
secara keseluruhan.
2. Pemeriksaan kestasioneran data deret waktu, kastaan

ini meliputi stasioner terhadap ragam dan stasiter@adap
rata-rata. Pemeriksaan kestasioneran terhadap ragam
dilakukan denganBox-Cox Transformationberdasarkan
Persamaan (2.2) sedangkan pemeriksaan kestasioneran
terhadap rata-rata dapat dilakukan dengan memepksa
ACF.

3. Spesifikasi model, tahap ini dilakukan dengan merhie
plot ACF dan plot PACF serta mengidentifikasi ciiri- pola
ACF dan PACF tersebut apakah sesuai dengan spesifik
Model AR(1) ataukah tidak. Ciri-ciri tersebut dapat
diidentifikasi dengan mengacu pada Tabel 2.2.

27



Tahap pengujian kestasioneran dan spesifikasi datat waktu
tersebut dilakukan dengan menggunakan banBadtwareMinitab
14.

3.3 Tahap Pendugaan Parameter Model AR(1) dari &-
Jenkins

Tahap pendugaan parameter model AR(1) Box-Jenkins
menggunakan metode pendugaan parameter UMLE adalzyai
berikut :

1. Pendugaan parameter model AR(1) dari Box-Jenkins
menggunakan Unconditional Maximum  Likelihood
Estimation(UMLE).

2. Uji diagnostik model AR(1) ini dilakukan secara kigstif
menggunakan histogram sisaan dan plot ACF sisaan.

Tahap pendugaan parameter model AR(1) dari Boxiignk
menggunakan metode UMLE dilakukan dengan bantb@itware
Minitab 14.

3.4 Tahap Pendugaan Parameter Model AR(1) darbtate
Space Menggunakan MetodeKalman filter

Berikut ini merupakan tahap pendugaan parameteremod
AR(1) dariStateSpacedengan menggunakan metd¢i@manfilter.

1. Pendugaan parameter model AR(1) d&iate Space
dilakukan dengan memaksimummkan fungsi ldékelihood
pada Persamaan (2.16). Pemaksimumman terhadapi fungs
Likelihood tersebut sama halnya dengan meminimummkan
fungsi Sumof SquareS(¢) pada Persamaan (2.20) dengan
menggunakan metode iterasnarquardt Pembentukan
fungsi Sumof Squaretersebut dilakukan dengan bantuan
metodeKalmanfilter pada Persamaan (2.35) hingga (2.39)
sehingga diperoleh nilai-nilai prediksitate dan prediksi
observasi.
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2. Uji diagnostik model, uji ini sama dengan pengujian
diagnostik pada model AR(1) Box-Jenkins. Uji diasfilo
dilakukan untuk memeriksa apakah model AR(1) igalka
ataukah tidak.

Tahap pendugaan parameter model AR(1) datate Space

menggunakan metod&alman filter dilakukan dengan bantuan

SoftwareEviews 4.1.

3.5 Tahap Perbandingan Nilai MSE antara ModeRAR(1) dari
Box-Jenkins dengan Model AR(1) dariState Space

Terakhir, dilakukan perbandingan nilai MSE (nilantjah
kesalahan kuadrat) antara hasil pendugaan menggutd¥LE dan
MSE hasil pendugaan metod&alman filter. Gambar 3.1
menjelaskan secara grafis mengenai tahap awalp taeadugaan
parameter model dan tahap perbandingan nilai MSE.
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Diagram Perbandingan Metode Pendugaan Parameter Maal

Data Deret Waktu

v

Uji Kestasioneran Data

Tidak Stasioner

Ya

Spesifikasi Model AR(1)

Sesuai Model AR(1)

v v
Pendugaan Parameter ModEl Pendugaan Parameter Model
AR(1) Box-Jenkins dengan AR(1) StateSpacedengan
Metode UMLE MetodeKalmar filter
v v
Uji Diagnostik Model Uji Diagnostik Model
AR(1) Box-Jenkins AR(1) StateSpace
v v

Model AR(1) Layak
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5

Membandingkan Nilai MSE Hasil dari
Pendugaan Parameter Model AR(1)

v
Hasil Metode
Terbaik

Gambar 3.1 Diagram Alir Perbandingan Metode Penaluga
Parameter Model AR(1)
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Persiapan Data Deret Waktu
4.1.1 Plot Data

Bab ini hanya menampilkan hasil untuk dua data saja
sebagai contoh, akan tetapi hasil akhir tetap daformasi
keseluruhan data bangkitan. Tahap awal analiset eaktu adalah
pembuatan plot deret waktu.

Hasil plot deret waktu untuk data bangkitan ARd&r(gan
n=100 dang=0,4) adalah sebagai berikut :

Time Series Plot of DATA1

DATA1
o

T T T T T T T T T T T
1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Index

Gambar 4.1 Plot Deret Waktu untuk Data Bangkit&{1) (dengan
n=100 dang=0,4)

Plot deret waktu pada Gambar 4.1 menunjukkan balata
memiliki unsur acak. Plot tersebut juga berflukiwagup tinggi, hal
ini  mengindikasikan bahwa deret waktu tersebut rikimi
keragaman yang tinggi. Nilai data tertinggi ada2si/3 yaitu pada
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titik waktu ke-2 sedangkan nilai terendah adalae32 yaitu pada
titik waktu ke-43.

Hasil plot deret waktu untuk data bangkitan AR(d¢r{gann=100
dan¢=0,8) adalah sebagai berikut :

Time Series Plot of DATA2

5.0

27|

DATA2
<}
=)

-2.54

-5'0 T T T T T T T T T T T T
1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Index

Gambar 4.2 Plot Deret Waktu untuk Data Bangkit&{1 (dengan
n=100 dang=0,8)

Plot deret waktu pada Gambar 4.2 menunjukkan balata

memiliki unsur acak. Plot tersebut juga berflukiwagup tinggi, hal

ini mengindikasikan bahwa deret waktu tersebut rikimi
keragaman yang tinggi. Nilai data tertinggi adadatil88 yaitu pada
titik waktu ke-98 sedangkan nilai terendah adafgi889 yaitu pada
titik waktu ke-51.

4.1.2 Pemeriksaan Kestasioneran Data

Pemeriksaan kestasioneran terhadap ragam menggunaka
Transformasi Box-Cox. Hasil transformasi untuk daéngkitan
AR(1) (dengam=100 dang=0.4) dan data bangkitan dengas100
dan ¢=0.8) dapat dilihat pada Lampiran 2. Hasil transfasi
menunjukkan bahwa setelah dilakukan transformasu dali,
dihasilkan nilai estimasi lambda 0,82 dan 0,95 malapat
disimpulkan data bangkitan tersebut stasioner tieyphaagam.
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Pemeriksaan kestasioneran terhadap rata-rata kilakdengan
memeriksa plot ACF. Hasil plot ACF untuk data batagk AR(1)
(dengam=100 dang=0.4) adalah sebagai berikut :

Autocorrelation Function for DATAL
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.8
0.6
E 0.4

é o.zflf ***** T T T T -

§O'O II"'I'IIIIIII"IIIIIIII

8 02 - —_————— e — - -
2 04
-0.6
-0.84
-1.04

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 2 28 30

Lag
Gambar 4.3 Plot ACF untuk Data Bangkitan AR(1)n@#Enn=100

dang=0.4)

Hasil plot ACF pada Gambar 4.3 menunjukkan bahwkei ni
autokorelasi berada dalam selang (tidak signifikartuk lag waktu
ke 4, 5, 6 dan seterusnya, hal tersebut mengirikdmbahwa data
bangkitan stasioner terhadap rata-rata. Kesimpu&nmdata
bangkitan tersebut adalah stasioner terhadap rdgamata-rata.
Hasil plot ACF untuk data bangkitan AR(1) (denganlO0 dan
¢=0.8) adalah sebagai berikut :

Autocorrelation Function for DATA2
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.8
0.6
0.4 ~ e — —
0.29

M,,,lll. .
] 'IIUU““'

-0.64
-0.84
-1.04

Autocorrelation

T T T T T T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Lag

Gambar 4.4 Plot ACF untuk Data Bangkitan AR(1)n@@enn=100
dan¢=0.8)
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Hasil plot ACF pada Gambar 4.4 menunjukkan bahwki ni
autokorelasi berada dalam selang (tidak signifikartuk lag waktu

ke 4, 5, 6 dan seterusnya, hal tersebut mengirikd@bahwa data
bangkitan stasioner terhadap rata-rata. Kesimpytanrdata

bangkitan tersebut adalah stasioner terhadap rdgamata-rata.

4.1.3 Spesifikasi Model AR(1) dari Box-Jenkins

Setelah pemeriksaan  kestasioneran dilakukan, tahap
berikutnya adalah spesifikasi model AR(1) Box-JaskiSpesifikasi
model AR(1) Box-Jenkins terhadap data bangkitaratddpakukan
dengan mengidentifikasi ciri-ciri plot ACF dan PACF

Hasil plot ACF dan PACF untuk data bangkitan adalah
sebagai berikut :

Autocorrelation Function for DATAL Partial Autocorrelation Function for DATA1
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

Autocorrelation
S S

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Lag Lag

Gambar 4.5 Plot ACF dan PACF untuk Data BangkitaR(1)
(dengam=100 dang=0.4)

Gambar 4.5 menampilkan bahwa plot ACF menunjukkan
kestasioneran dan plot PACF memiliki nilai autokase parsial
signifikan hanya pada lag waktu yang pertama, hal i
mengindikasikan bahwa data bangkitan AR(1) meimdlgesifikasi
model AR(1) dari Box-Jenkins.
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Hasil plot ACF dan PACF untuk data bangkitan adatebagai
berikut :

Autocorrelation Function for DATA2 Partial Autocorrelation Function for DATA2
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 2 28 30 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 2 28 30
Lag Lag

Gambar 4.6 Plot ACF dan PACF untuk Data BangkitaR(1)
(dengam=100 dang=0.8)

Gambar 4.6 menampilkan bahwa plot ACF menunjukkan
kestasioneran dan plot PACF memiliki nilai autokase parsial
signifikan hanya pada lag waktu yang pertama, hal i
mengindikasikan bahwa data bangkitan AR(1) memdlgesifikasi
model AR(1) dari Box-Jenkins.

4.2 Tahap Pendugaan Parameter Model AR(1) darBox-
Jenkins Menggunakan Metode UMLE

Hasil pendugaan parameter model AR(1) Box-Jenkins
menggunakan Unconditional Maximum Likelihood Estimation
(UMLE) untuk salah satu data bangkitan AR(1) ditdkam pada
Tabel 4.1 berikut ini :

Tabel 4.1 Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)-Ismkins
Menggunakan UMLE untuk Data Bangkitan AR(1)
(dengam=100 dang=0.4)

Data Bangkitan | Nilai Duga Parameter Model AR(1
0.4582

0.436

0.347

0.404

0.4484
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6 0.5012
7 0.3901
8 0.2183
9 0.348

10 0.4901

Tabel 4.1 tersebut menampilkan hasil penggunaanodeet
Unconditional Maximum Likelihood Estimation Pemaksimumman
fungsi Likelihood dilakukan dengan meminimumkan fungimof
Square S(¢). Fungsi S(¢) tersebut dapat diperoleh dan
diminimumkan dengan menggunakan bantuan meiadkasting

Tabel 4.2 Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)-Imkins
Menggunakan UMLE untuk Data Bangkitan AR(1)
(dengam=100 dang=0.8)

Data Bangkitan | Nilai Duga Parameter Model AR(1
0.7935
0.8217
0.6545
0.8138
0.795

0.8635
0.7193
0.7349
0.7328
0 0.7721

~—
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4.3 Uji Diagnostik Model AR(1) dari Box-Jenkins

Hasil uji kelayakan model AR(1) Box-Jenkins untutal
bangkitan AR(1) (dengam=100 dang=0.4) adalah sebagai berikut :
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1. Secara deskriptif, pemeriksaan kenormalan sisagratda
menggunakan histogram pada Gambar 4.4 sebagaiiberik

Histogram of the Residuals Histogram of the Residuals
(response is DATA1) (response is DATA2)

2 -1 1 2 3 2 -1

1 2 3

0 0
Residual Residual

Gambar 4.7 Histogram Sisaan untuk Data Bangkita(LpAR

Gambar 4.7 secara deskriptif, menunjukkan bahwagab besar
frekuensi bernilai tinggi pada sisaan nol, hal memberikan
informasi bahwa sisaan dari model AR(1) Box-Jenkintuk data
bangkitan AR(1) memiliki rata-rata nol dan bentukstégram
tersebut mendekati distribusi normal.

2. Uji kenormalan sisaan dapat dilakukan dengan méseeri
plot peluang kenormalan sebagai berikut :

Probability Plot of REST1 Probability Plot of RESI2
Normal Normal

£

cel

5 888888 88
Percent

5 BEssEd8 88 B

o
2 3 -4

3 2 0 1 - - -
RESTL RESD2

Gambar 4.8 Plot Peluang Kenormalan Sisaan untuk Bamngkita

Hasil plot pada Gambar 4.4 menunjukkan bahwa sisaamiliki

nilai rata-rata 0,09598 dan -0,047 . Hasil yangipgradalah nilai P-
Value 0.15 yang lebih besar dari taraf nyata 0.05, imél
memberikan kesimpulan bahwa sisaan memiliki dissiilmormal.
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3. Hasil plot Fungsi Autokorelasi (ACF) sisaan adalah
sebagai berikut :

ACF of Residuals for DATAL
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

ACF of Residuals for DATA2
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 > 4 6 8 10 1 14 15 18 20 2 2
Lag Lag

Gambar 4.9 Plot ACF Sisaan untuk Data BangkitanlAR(

Hasil Gambar 4.9 menunjukkan bahwa seluruh nilaefiken

autokorelasi berada dalam selang. Hal tersebut imdikgsikan

bahwa tidak terdapat autokorelasi dalam sisaaagsisaling bebas)
sehingga sisaan telah memenuhi sifdtite noise Hasil tersebut
memberikan kesimpulan bahwa model AR(1) Box-Jenkayak

untuk data bangkitan AR(1).

4.4 Tahap Pendugaan Parameter Model AR(1) darbtate
Space Menggunakan MetodeKalman filter

Pendugaan parameter model AR(1) d&tate Space
dilakukan dengan bantuan metoKalman filter. Metode Kalman
filter tersebut berguna untuk menghitung nilai-nilai fkeidstate
dan prediksi pengamatan. Nilai predik&iteyang diperoleh tersebut
digunakan untuk membentuk fungaimof Squareyaitu S(¢) pada
Persamaan (2.44). Selanjutnya, cara memperoleh duigaan
parameter model adalah dengan meminimumkan fuBgsn of
Square S(¢) dengan menggunakan bantuan metode iterasi
marquardt pada Persamaan (2.46). Proses perhitungan metode
marquardt tersebut berlanjut hingga dicapai suatu kekonvenge
Tabel 4.2 berikut ini menunjukkan hasil pendugaarameter model
AR(1) dariStateSpace
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Tabel 4.3 Hasil Pendugaan Parameter Model AR (1)StateSpace
untuk Data Bangkitan AR(1) (dengan100 dang=0,4)

Data Bangkitan | Nilai Duga Parameter Model AR(1)
0.45355

0.431569
0.343522
0.399782
0.443972
0.496049
0.386287
0.216072
0.344538
0 0.485276

PO NOOOIAWINEF

Tabel 4.4 Hasil Pendugaan Parameter Model AR (1)StateSpace
untuk Data Bangkitan AR(1) (dengan100 dang=0,8)

Data Bangkitan | Nilai Duga Parameter Model AR(1)
0.785469
0.812773
0.64812

0.805043
0.786282
0.855175
0.71216

0.727559
0.725483
0 0.764612

PO NOOOIAWNEF

Setelah dilakukan pendugaan parameter model, miakgrediksi
untuk observasi dapat dibuat dengan melanjutkarhitpagan
Kalman filter hingga pada titik waktu pengamatan yang terakhir
yaitu titik waktu ken. Gambar 4.10 menampilkan plot prediksi
observasi untuk data bangkitan AR(1).
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Hasil plot prediksi observasi untuk data bangkifeR(1) (dengan
n=100 dan=0.4) adalah sebagai berikut :

One-step-ahead SERO01

)

/\M T Af\ﬂ /\AA/\IW\"
:WV\/V WUU V

T
25 50 75 100

TineSeries Plot of DATAL, FITS3

T T T
o - N W

T
o
(AN NN

b ioamo
M

EEEREEEEEEE)
Index

[— std. Residuals

Actual

Predicted |
Gambar 4.10 Hasil Plot Prediksi Observasi dan [Bdagkitan

untuk Data Bangkitan AR(1) (denganw100 dan
1=0,4)

Gambar 4.10 memberikan informasi bahwa proses ksiegada
model AR(1) tertinggal satulag titik waktu terhadap data
bangkitannya. Hal tersebut ditampilkan baik padailhprediksi
model AR(1) Box-Jenkins maupun hasil prediksi moalRe(1) State
Space

Hasil plot prediksi observasi untuk data bangkifsiR(1)
(dengam=100 dan1=0.8) adalah sebagai berikut :

One-step-ahead SERO01

TimeSeries Plot of DATA2, FITS4

——
— T

T T T
=N N

e

25 75 100

L N R T
T L

T T T T T T T T T
1 10 0 0 9 0 €06 N O 0 10
Tdex

[— sta. Residuals Actual Predicted |

Gambar 4.11 Hasil Plot Prediksi Observasi dan [Edaagkitan

untuk Data Bangkitan AR(1) (dengaw100 dan
11=0,8)
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Gambar 4.11 juga memberikan informasi bahwa prpsediksi pada
model AR(1) tertinggal satulag titik waktu terhadap data
bangkitannya. Hal tersebut ditampilkan baik padailhprediksi
model AR(1) Box-Jenkins maupun hasil prediksi moalRe(1) State
Space

4.5 Uji Diagnostik Model AR(1) dariState Space

Nilai—nilai sisaan untuk uji kelayakan model didefodari
hasil perhitungan prediksi observasi pada metdéman filter.
Hasil uji kelayakan model untuk data bangkitan aldatebagai
berikut :

Hasil uji kelayakan model untuk data bangkitan AR(1
adalah sebagai berikut :

1. Hasil secara deskriptif dilakukan dengan memeriksa
histogram sisaan

Histogram of SISA1 (EVIEWS) Histogram of SISA2(EVIEWS)

[

2 3

2 3 -2

0 1 0 1
SISA1 (EVIEWS) SISA2(EVIEWS)

Gambar 4.12 Histogram Sisaan untuk Data BangkiR(LA

Gambar 4.12 secara deskriptif, menunjukkan bahwagsan besar
frekuensi bernilai tinggi pada sisaan nol, hal memberikan
informasi bahwa sisaan dari model AR@date Spaceuntuk data
bangkitan AR(1) memiliki rata-rata nol dan bentukstbgram
tersebut mendekati distribusi normal.
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2. Uji kenormalan secara deskriptif dilakukan dengan

memeriksa plot peluang kenormalan sebagai berikut :

Probability Plot of SISA1 (EVIEWS) Probability Plot of SISA2(EVIEWS)
Normal Normal

Mean 009672

Men  -0.04610
Sev 09990 st 128
N

1
Ks 0065
P-volve >0.150

Percent
BEsBBIB 88 8
Percent
NEagsds 28 8

s

3 2 2 3 43 3 4

-1 0 1 -1 0 1
SISA1 (EVIEWS) SISA2(EVIEWS)

Gambar 4.13 Plot Peluang Kenormalan Sisaan unttk Bengkitan

Hasil plot pada Gambar 4.13 menunjukkan bahwa sisaemiliki

nilai rata-rata 0,09672 dan -0,0461 . Hasil yangdrting adalah
nilai PValue 0,15 dan 0,149 yang lebih besar dari taraf ngads,

hal ini memberikan kesimpulan bahwa sisaan memdiktribusi

normal.

8 Hasil plot ACF sisaan adalah sebagai berikut :

Autocorrelation Function for SISA1 (EVIEWS) Autocorrelation Function for SISA2(EVIEWS)
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the autocorrelations)

Autocorrelation
=
Autocorrelation

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Lag

Gambar 4.14 Plot ACF Sisaan untuk Data BangkitR(1A

Hasil Gambar 4.14 menunjukkan bahwa sisaan behdistrsecara
normal dan seluruh nilai koefisien autokorelaselerdalam selang.
Hal tersebut mengindikasikan bahwa tidak terdapabkarelasi

dalam sisaan, sehingga dapat diperoleh kesimpuddmvd model

AR(1) StateSpacdayak untuk data bangkitan AR(1).
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4.6 PerbandinganMean Square Error (MSE) untuk Nilai
Penduga Parameter Model antara Metode UMLE dan
Metode Kalman filter

Hasil perbandingan MSE setiap spesifikasi nilaiap@ter
@ antara metode UMLE daKalman filter ditampilkan pada Tabel
4.5 berikut ini :

Tabel 4.5 Hasil Perbandingan MSE Setiap Spesifiksilai

Parameteppada Data Bangkitan AR(1)

Nilai Parameter ¢ | Nilai MSE Pendugaan Parameter Modgel
Sebenarnya AR(1)
Metode UMLE Metode Kalman
Filter

-0,9 0,001268 0,001312
-0,8 0,001873 0,001748
-0,7 0,002834 0,002771
-0,6 0,002563 0,002551
-0,5 0,002946 0,002868
-0,4 0,006574 0,006303
-0,3 0,003214 0,003302
-0,2 0,005901 0,005838
-0,1 0,005491 0,005466
0,1 0,005405 0,005308
0,2 0,012386 0,012506
0,3 0,012366 0,011980
0,4 0,006403 0,006258
0,5 0,004756 0,004287
0,6 0,005433 0,005464
0,7 0,004088 0,004067
0,8 0,004198 0,004647
0,9 0,006373 0,006819

Nilai MSE yang lebih kecil ditunjukkan oleh warnakelat pada
Tabel 4.5 (dengan pengambilan 6 angka dibelakamgako Hasil
tersebut menunjukkan bahwa metode UMLE menghasithitad
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MSE yang lebih kecil daripada metoda@lman filter pada data
bangkitan dengan spesifikasi paramegteyaitu -0,9 , -0,3, 0,2, 0,6,
0,8 ,dan 0,9. Sedangkan metdgalman filter menghasilkan MSE
yang lebih kecil daripada metode UMLE pada datagki¢an dengan
spesifikasigyaitu -0,8,-0,7,-0,6,-0,5,-0,4,-0,9,1-,0,1, 0,3
,0,4,0,5dan0,7.

Tabel 4.6 Hasil Perbandingan MSE Rata-rata untilki Narameter
@pada Data Bangkitan AR(1)

Nilai MSE Rata-rata Pendugaan Parameter

Model AR(1)

Metode UMLE Metode Kalman
Filter

0,005255 0,005197

Metode Kalmanfilter menghasilkan nilai MSE 0,005197 yang lebih
kecil dibandingkan dengan metode UMLE sebesar @805

Hasil penelitian menunjukkan bahwa dari 18 macarta da
bangkitan yang digunakan, metode UMLE menghasitki&ai MSE
yang lebih kecil untuk 6 macam data bangkitan (dangersentase
33,33 % dari keseluruhan data). Sedangkan metadiman Filter
menghasilkan nilai MSE yang lebih kecil untuk 12cara data
bangkitan (dengan persentase 66,66 % dari kesalumdta). Hal ini
memberikan kesimpulan bahwa metdti@man Filter lebih akurat
dibandingkan dengan metodé#nconditional Maximum Likelihood
Estimation(UMLE) dalam menduga parameter model AR(1).
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa dari 18 macarta da
bangkitan yang digunakan, metode UMLE menghasitki&a MSE
yang lebih kecil untuk 6 macam data bangkitan (eangersentase
33,33 % dari keseluruhan data). Sedangkan metadiman Filter
menghasilkan nilai MSE yang lebih kecil untuk 12cara data
bangkitan (dengan persentase 66,66 % dari keselumdita). Hal ini
memberikan kesimpulan bahwa metdtie@man Filter lebih akurat
dibandingkan dengan metodénconditional Maximum Likelihood
Estimation(UMLE) dalam menduga parameter model AR(1).

5.2 Saran
Sebaiknya pada penelitian selanjutnya dikembangkeatu

perbandingan antara metodelmanfilter dan metode UMLE dalam
menduga parameter model AR(1) untuk kasus multvari
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Lampiran 1. Makro Minitab Simulasi Data AR(1)

gmacro # Macro name AR1.MAC

arl # Written by Jon Cryer, University of
lowa, Jon-Cryer@uiowa.edu

Note

Note This macro simulates a stationary AR1
process.

Note

Note Enter the desired sample size and press
Enter.

Set C3;

file 'terminal’;

NObs 1.

Let K3=C3(1) # Sample size

Note Enter AR1 parameter (phil). (strictly
between -1 and +1)

Set C3;

file ‘terminal’;

Nobs 1.

Note ...working, please be patient...

Let K4=C3 # AR1 parameter

Let K5=K3+1

Rand K5 C2 # the noise

Erase C1

Let C1(1)=C2(K5)/sqrt(1-K4*K4)

Do K1=2:K3

Let K2=K1-1

Let C1(K1)=K4*C1(K2)+C2(K1)

EndDo

Note The simulated series is in C1.
Erase c2 c¢3 K1-K5

EndMacro

Pembangkitan data bangkitan AR(1) dimulai dengdrapganput
ukuran sampel observasi (dikodekan Let K3=C3(1liuaianinput
untuk nilai parametegp (dikodekan Let K4=C3). Selanjutnya set
penjumlahan ukuran sampel dengan nilai scalar(détodekan Let
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Lampiran 1 (Lanjutan)

K5=K3+1) kemudian bangkitkan prose®ise secara acak atau
random (dikodekan dengamomment Rand K5 C2). Setelah
diperoleh nilai-nilai prosesioise bangkitan tersebut, maka dapat
diperoleh data observasi padzll 1minitab (dikodekan C1(1))
dengan cara membagi hasil tersebut dengan akarratualri
(1 — ¢?) commentsebagai berikut (Let C1(1)=C2(K5) / sqrt (1-
K4*K4) hingga comment(Let C1 (K1)=K4*C1 (K2) + C2 (K1),
kemudian hasil tampilan data bangkitan AR(1) ditdikap padacell

1 minitab (C(1)) dan nilaiinput sebelumnya dihapus dengan
menggunakasommen{Erase C2 C3 K1-K5).
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Lampiran 2. Hasil Transformasi Box-Cox Data Bangkiin AR(1)
untuk ¢= 0,4 dangr 0,8

Box-Cox Plot of D
Lower CL. Upper CL.
2.2 Lambda
(using 95.0% confidence)
2.09 Estimate 0.82
Lower CL 0.07
1.84 Upper CL 178
Rounded Value  1.00
1.6+
>
g
& 149
il
1.01
0.8 o Limit
T T T T
-5.0 E2i5 0.0 2.5 5.0
Lambda
Box-Cox Plot of SUM
Lower CL Upper CL
2.75 Lambda
(using 95.0% confidence)
2.501 Estimate 095
Lower CL 0.56
2.257 Upper CL 132
2.004 Rounded Value 1.0
g
1.754
&
1.50
1.254
1.00
Limit
T T T T T T T T
-2 =il 0 1 2 3 4 5
Lambda

51



Lampiran 3. Hasil Pendugaan Parameter Model Mengguakan
Metode UMLE untuk Data Bangkitan AR(1)
dengan ¢=0,4

ARl VA Mbdel : DATA1
Estimates at each iteration

Iteration SSE Parameters
0 98.9753 0.100
1 92.1609 0.250
2 90.0921 0.383
3 90.0869 0.390
4 90.0869 0.390

Final Estimates of Parameters

Type Coef SECoef T P
AR 1 0.3901 0.0928 4.20 0.000

Number of observations: 100
Residuals: SS = 90.0864 (backforecasts
excluded)

MS = 0.9100 DF =99

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square

statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 7.1 189 37.3 449
DF 11 23 35 47

P-Value 0.789 0.710 0.364 0.559
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Lampiran 4. Hasil Pendugaan Parameter Model Menggnakan
Metode UMLE untuk Data Bangkitan AR(1)
dengan ¢=0,8

ARl VA Mbdel : DATA2
Estimates at each iteration

Iteration SSE Parameters

0 293.175 0.100

1 230.223 0.250
182.053 0.400
148.665 0.550
130.059 0.700
125.818 0.807
125.804 0.813
125.804 0.814

~NO O~ WN

Final Estimates of Parameters

Type Coef SECoef T P
AR 1 0.8138 0.0621 13.11 0.000

Number of observations: 100
Residuals: SS = 125.661 (backforecasts
excluded)

MS = 1.269 DF =99

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square

statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 9.0 16.0 21.9 32.1
DF 11 23 35 47

P-Value 0.625 0.855 0.959 0.953
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Hasil Spesifikasi Model AR(1) dari $ate Space

Lampiran 5.
untuk Data Bangkitan AR(1)

%5 Eviews - [Sspace: UNTITLED Workfile: UNTITLED]
[Tl Ble Edit Objects Wiew Procs Quick Options Window Help

View | Procs |Objeu:15| Prirt |Name | Freezel Spec | Estimate | Stats | Fnrec:astl
l@signal BANGKITAN = sv1

@state sv1 = c(2)*sv1(-1) + [var = exp(c(1))]
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Lampiran 6 . Contoh MetodeBackasting Model AR(1) dengan
n =10, Wei (1994).

Berikut ini merupakan contoh perhitungan met8aekastinguntuk
fungsi Sumof SquareS(¢ = 0.3). Sebelumnya, hasil perhitungan
pada setiap iterasi akan ditampilkan pada tabell. h&ésterangan
untuk KolomkE (Z;|Z) untukt=1,2,3,...,10 misal parametep = 0.3
danUnconditional sum of square

s(¢p=03) = %2—M[E(at| ¢ = 0-3»Z)]2

Dimana M dipilin berdasarkan
|[E(Z,|p =03,Z) —E(Z;—1| ¢ = 0.3,Z)] < 0.005 untuk ¢t<
—(M +1). Dengan tujuan untuk mempermudah notasi maka
keterangan nilai
E(a:|¢ = —0.3,Z) adalah ditulis dengan notas{a.|Z) sedangkan
E(Z:|¢p = —0.3,Z) ditulis dengan notadi(Z;|Z).

Berikutnya untuk memperoleh nilai-nil&i(a,|Z) digunakan rumus
berikut ini,
E(a¢|Z) = E(Z¢|Z) — ¢E(Z;-41Z)

Nilai E(a¢|Z) untukt < 1, namun untuk menentukan nilg§ pada
t < 0 digunakarBackcassehingga menggunakan Persamaan (2.24).

E(Z:|Z) = E(e¢|Z) + ¢E(Z:4112)
E(e:|Z) = 0 untukt <0

sehingga, untulp = 0.3 dapat dihitung
E(Zy|Z) = E(eglZ) + 0.3E(Z112)

=0+ (0.3)(=0.2) = —0.6
E(Z_412) = E(e_412) + 0.3E(Z,|2)
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Lampiran 6. (Lanjutan)

=0+ (0.3)(—0.6) = —0.18
E(Z_,|Z) = E(e_,|Z) + 0.3E(Z_,12)
=0+ (0.3)(—0.18) = —0.0054
E(Z_3|Z) = E(e_3|Z) + 0.3E(Z_,|2)
=0+ (0.3)(—0.0054) = —0.00162.

Karena nilai |E(Z_3|Z) —E(Z_,|Z)| = 0.00378 < 0.005
sehingga dapat ditentukan nilM yaitu M = 2. Dengan nilai
BackcastZ; untuk < 0 , kembali pada Persamaan (2.28)ward
form untuk menghitung nilak'(a;|Z) pada nilaip = 0.3 dan -2<t<
10 sebagai berikut :

E(a_;|Z) = E(Z_;|Z) — 0.3E(Z_3|Z)
= —0.0054 — (0.3)(—0.00162) = —.0049
E(a_4|Z) = E(Z_4|Z) — 0.3E(Z_,12)
= —0.018 — (0.3)(—0.0054) = —.0164
E(aol2) = E(Zy|Z) — 0.3E(Z_4|Z)
= —0.06 — (0.3)(—0.018) = —0.0546
E(a,|Z2) = E(Z4112) — 0.3E(Z,|2)
= —0.2 —(0.3)(—0.06) = —0.182
E(az|Z) = E(Z;12) = 0.3E(Z,|Z)
= —0.4—(0.3)(—0.2) = —0.349

E(a10l2) = E(Z10|Z) — 0.3E(Z5|2)
= —-0.2 - (0.3)(-0.1) = -0.17
Dari seluruh perhitungan tersebut sehingga diplkroi&ai Sum of

Squareberikut ini :
10

s(¢p=03) = z [E(a,| ¢ = 03,2)]2 = 0.8232

t=-2
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Lampiran 6. (Lanjutan)

Tabel berikut ini merupakan ringkasan seluruh pengan di atas.

t E(a;|Z)| —0.3E(Z;_112)| E(Z:|Z)| 0.3E(Z¢4112) | E(e¢|Z
-3 -0.0016| -0.0016 0
-2 -0.0049| 0.0005 -0.0054 -0.0054 0
-1 -0.0164| 0.0016 -0.018 | -0.018 0
0 -0.0546| 0.0054 -0.06 -0.06 0
1 -0.182 | 0.018 -0.2
2 -0.34 0.06 -0.4
3 -0.38 0.12 -0.5
4 -0.35 0.15 -0.5
5 -0.45 0.15 -0.6
6 -0.32 0.18 -0.5
7 -0.25 0.15 -0.4
8 -0.08 0.12 -0.2
9 -0.04 0.06 -0.1
10 | -0.17 0.03 -0.2

Perhitungan nilaiSum of Square untuk nilai ¢ yang lain dapat
dilakukan dengan cara seperti di atas, sehinggat @fyperoleh nilai
SSE yang paling minimum.
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Lampiran 7. Hasil Pendugaan Parameter Model Mengguakan

Metode Kalman filter untuk Data Bangkitan AR(1)

dengan ¢=0,4 dan¢=0,8
T2 EViews - [Sspace: LINTITLED Waorkfile: LINTITLED]
[ File Edit oOhjecks View Procs Quick  Oprions  Window  Help

Vlewl F'lDCSl Dbiectsl Frint | Namel Freezel Specl Estlmatel Statsl Forecastl

Sspace: UNTITLED

Fethod: Maximum likelihood (Margquardt)

Date: 0602411 Tirme: 16:49

Sample: 1 100

Included observations: 100

Estimation settings: tol= 0.00010, deriwvs=accurate numeric
Initial “alues: C(13=0.00000, C(2)=0.00000

Convergence achieved after § iterations

Coefficient Std. Error z-Statistic Frob.

1 -0.104375 0.133451 -0.782126 0.4341
2 0.386257 0.094966 4. 067629 0.000ao

Final State  Root MSE z-Statistic Praob.

= -0.294903 0.942151 -0.310702 0.7560
Log likelihood -136.7557 Akaike info criterion 2775115
FParameters 2 Schwarz criterion 2827218

Diffuse priors u] Harnnan-Quinn criter. 2796202

%3 EViews - [Sspace: UNTITLED. Workfile: UNTITLED]
[ File Edit Objects Wiew Procs Quick  Options  wWindow  Help

\-"iew| F'roc:sl Dbiects| Frint | Namel Freezel Spec| Estimate| Statsl Forecast

Sspace: LUNTITLED

fethod: faximum likelihood (Marguardt)

Date: 060911 Time: 16:52

Sample: 1 100

Included observations: 100

Estirnation settings: tol= 0.00010, derivs=accurate numerc
Initial “alues: C{1)=0.00000, C(2)=0.00000

Convergence achieved after 14 iterations

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

cm 0.229751 0.163897 1.401799 01610
C 0.505043 0.063052 12.760358 0.0a00

Final State Root MSE  z-Statistic Frob.

=AT 3.038270 1121734 2705765 0.0063
Laog likelihood -183.9039  Akaike info criterion 31158075
Parametars 2 Schwarz criterian 3170181
Diffuse priars 0  Hannan-Qluinn criter. 3.139165
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Lampiran 8. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan Metode UMLE pada Data
Bangkitan

Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
-0.9 -0,9109
-0,9077
-0,8879
-0,9614
-0,8964
-0,9438
-0,8638
-0,888
-0,9217
-0,8312
-0,8648
-0,8287
-0,867
-0,8349
-0,8111
-0,7886
-0,7445
-0,8289
-0,7383
-0,7952
-0,785
-0,6761
-0,7534
-0,7302
-0,7151
-0,7189
-0,6321
-0,6192
-0,6535
-0,7538

Blojol~oa|slw|v|e|Blo|o|Njo|a|swN s Slojol~Nfo|o s wN -
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Lampiran 8. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan Metode UMLE pada Data
Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
-0.6 -0,6463
-0,6025
-0,6477
-0,5452
-0,6675
-0,5073
-0,629
-0,5529
-0,632
-0,5689
-0,5004
-0,4829
-0,5854
-0,4389
-0,5
-0,5159
-0,617
-0,46
-0,4926
-0,4496
-0,3903
-0,4478
-0,5274
-0,3828
-0,5332
-0,4507
-0,3325
-0,3333
-0,3118
-0,4987

Blo|o|~Njola|sw|ve Blojo|Njo|uof b lw|v| | Blolo|N|o|o| S w N -
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Lampiran 8. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan Metode UMLE pada Data
Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
-0.3 -0,3302
-0,2265
-0,2752
-0,1943
-0,2902
-0,2065
-0,3214
-0,2761
-0,2805
-0,3616
-0,213
-0,1878
-0,1233
-0,1493
-0,0866
-0,3106
-0,114
-0,2106
-0,3232
-0,1504
-0,0798
-0,1454
-0,0725
-0,0059
-0,0893
-0,0535
0,081
-0,0192
-0,0723
-0,1222
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Lampiran 8. Hasil

Pendugaan Parameter

Model AR(1)

Menggunakan Metode UMLE pada Data
Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢

Data Bangkitan

Nilai Duga ¢

0.0

0,0048

0,0785

0,0464

0,0527

0,0021

0,1521

0,1409

0,0995

-0,0586

0,0429

0.1

0,1811

0,1625

0,0434

0,1635

-0,0476

0,0515

0,1195

0,0101

0,1604

0,1089

0.2

0,0667

0,2314

0,2418

0,1833

0,3746

0,2153

0,1806

0,3273

0,0291
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Lampiran 8. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan Metode UMLE pada Data
Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
0.3 0,2741
0,4148
0,2621
0,1463
0,2637
0,2217
0,4655
0,4764
0,2724
0,4343
0,4582
0,436
0,347
0,404
0,4484
0,5012
0,3901
0,2183
0,348
0,4901
0,6201
0,5668
0,5583
0,4408
0,6016
0,5679
0,4574
0,5103
0,5011
0,5701

0.4

0.5
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Lampiran 8. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan Metode UMLE pada Data
Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
0.6 0,6585
0,5903
0,6329
0,6646
0,6628
0,4445
0,5543
0,4865
0,5771
0,644
0,7814
0,6586
0,6403
0,679
0,6021
0,7893
0,6431
0,7387
0,7774
0,6843
0,7935
0,8217
0,6545
0,8138
0,795
0,8635
0,7193
0,7349
0,7328
0,7721

0.7

0.8
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Lampiran 8. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan Metode UMLE pada Data
Bangkitan (Lanjutan)
Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
0.9 0,9438
0,9549
0,7572
0,8616
0,9507
0,9291
0,9202
0,8348
0,7474
0,8254

Blojo|N|o|o| s w(N| -
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Lampiran 9. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan MetodeKalman filter pada Data

Bangkitan
Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
-0.9 -0,902545
-0,898678
-0,878507
-0,952911
-0,888147
-0,935062
-0,855648
-0,879209
-0,91313
-0,823122
-0,85642
-0,820567
-0,858611
-0,826919
-0,802697
-0,780252
-0,737014
-0,820642
-0,730983
-0,787352
-0,777211
-0,669411
-0,746118
-0,72304
-0,707868
-0,711851
-0,62585
-0,613131
-0,646943
-0,745766
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Lampiran 9. Hasil

Pendugaan Parameter

Model AR(1)

Menggunakan MetodeKalman filter pada Data

Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢

Data Bangkitan

Nilai Duga ¢

-0.6

-0,639745

-0,596435

-0,641401

-0,539576

-0,660741

-0,502285

-0,62281

-0,54745

-0,625822

-0,563052

-0,49535

-0,478205

-0,579526

-0,434573

-0,494853

-0,510785

-0,610858

-0,455491

-0,487672

-0,445155

-0,386097

-0,443289

-0,522258

-0,378442

-0,52795

-0,446233

-0,329006

-0,329999

-0,308776
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Lampiran 9. Hasil

Pendugaan Parameter

Model AR(1)

Menggunakan MetodeKalman filter pada Data

Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢

Data Bangkitan

Nilai Duga ¢

-0.3

-0,326725

-0,224213

-0,272496

-0,192329

-0,28707

-0,204433

-0,318175

-0,273359

-0,2776

-0,358025

-0,210821

-0,185871

-0,122065

-0,147813

-0,085785

-0,307497

-0,112822

-0,208402

-0,319906

-0,14887

-0,079027

-0,143963

-0,071761

-0,005796

-0,088434

-0,05298

0,08018

-0,019008

-0,071562
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Lampiran 9. Hasil

Pendugaan Parameter

Model AR(1)

Menggunakan MetodeKalman filter pada Data
Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢

Data Bangkitan

Nilai Duga ¢

0.0

0,004755

0,077707

0,045927

0,052157

0,002106

0,150457

0,139459

0,098537

-0,058018

0,042445

0.1

0,179315

0,160854

0,04295]1

0,161881

-0,047102

0,051014

0,118348

0,009959

0,158779

0,107776

0.2

0,066082

0,229089

0,239399

0,181476

0,370728

0,213142

0,178772

0,324069

0,028788
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Lampiran 9. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan MetodeKalman filter pada Data

Bangkitan (Lanjutan)
Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
0.3 0,271034
0,410706
0,259525
0,144836
0,261067
0,219535
0,460876
0,471402
0,26973
0,429705
0,45355
0,431569
0,343522
0,399782
0,443972
0,496049
0,386287
0,216072
0,344538
0,485276
0,613574
0,560917
0,552855
0,436312
0,595607
0,562134
0,452736
0,505264
0,49583
0,564229

0.4

0.5
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Lampiran 9. Hasil

Bangkitan (Lanjutan)

Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan MetodeKalman filter pada Data

Nilai Parameter ¢

Data Bangkitan

Nilai Duga ¢

0.6

0,651859

0,583474

0,626633

0,658066

0,656045

0,440057

0,548453

0,481748

0,571393

0,637624

0.7

0,773724

0,651999

0,634005

0,672155

0,596206

0,781352

0,636728

0,731449

0,769841

0,676703

0.8

0,785464

0,812773

0,64812

0,805043

0,786282

0,855175

0,71216

0,727559

L

)

0,725483
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Lampiran 9. Hasil Pendugaan Parameter Model AR(1)
Menggunakan MetodeKalman filter pada Data
Bangkitan (Lanjutan)

Nilai Parameter ¢ Data Bangkitan | Nilai Duga ¢
0.9 0,932728
0,945368
0,749707
0,85297
0,942445
0,920703
0,911515
0,826818
0,74006
0,81656
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Lampiran 10. Hasil Penurunan Fungsi Sum of Square S(¢)
terhadap Parameter ¢

Untuk memperoleh Persamaan Normal, fun§sim of Square
tersebut harus  diturunkan terhadap parametér dan
disamadengankan nol berikut ini :

alS(P)] _ aXio(ye — pa,_1)* + (1 — p?)y7]

] It =0

@22?:2(% by 1)( Yi-1) +yi (1 2)_1(—243) =0

= -2 Z?:Z(Yt - ‘5%—1)(%—1) + ((_12_%;%)) =0

& Yo (Ve — dyee1) 0e-1) —( zz(fy:;z))

= (fA’Z?:z yiq= (1¢3:;2) + Xt=2 VeVi-1

é = Py +(1-0%) Tty Ye¥ia
(1-9%) 2t v,

Hasil menunjukkan bahwa fungsi tersebut nonlinierhadap

parameter, sehingga pendugaan parameter modeukalakdengan
menggunakan metode pendugaan nonlinier.
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Lampiran 11. Perhitungan Metode IterasiMarquardt pada Data
Bangkitan AR(1)

Langkah awal dalam perhitungan iterasharquardt adalah
menentukan nilai awat® (nilai awal tersebut adalah nol, yang
merupakan default dari Software Eviews). Tahap selanjutnya
menyelesaikan Persaman Normal yang berasal danaarpertama
fungsi Sumof Squareterhadap parametef. Setelah itu menentukan
nilai skalar dari setiap iterasi yang dinotasikanghnX di mana
0 < 4 £ 1 dan iterasi tersebut berhenti pada saat nilaste¢ersebut
sudah konvergen vyaitlp**! — ¢p¥| < e . FungsiS(¢) adalah
sebagai berikut :

Yo — -1 + (1 — pHy7

Sedangkan turunan pertama fungsi tersebut terhpdesmeterg
menghasilkan Persamaan Normal sebagai berikut :

L\ 2
Yt=2VtVe-1— @ [Z?:z 3’152—1 - (1“_3/;,-2)] =0

Karena Persamaan Normal tersebut nonlinier terhpdagametergp
maka cara yang tepat untuk menyelesaikan persamaamal
tersebut adalah dengan menggunakan metode numeitick u
melakukan penaksiran secara iterasi. Persamaaasiitearquardt
dituliskan sebagai berikut :

2 \ _1 [0s

$m1 = ¢ — 6 (D(@"YD(PM + M) T 52
() lp-

Proses untuk iterasi pertama awalnya ditentukaan anval parameter

¢° = 0 daridefaultEviews, kemudian menentukan vector
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Lampiran 11. (Lanjutan)

D(@™)'D(¢p™) di manaDi(,S) = [%] vektor tersebut memiliki

elemen data deret waktu. Kemudian dihituiy 'D° + A 0]t
. : aS() .
serta hasil penyelesaian persamﬁéﬁ] turunan pertama fungsi

Sum of Suare terhadap nilai parameter awal ataa patiap hasil

iterasi. Selanjutnya dihitung perkaligid® ‘DO + 1,1, [%]

sehingga akan diperoleh nilai parameter baru ligshsi pertama
¢@. Nilai baru ini berasal dari selisih antara néaval nol dengan
hasil perkalian tersebut. Sehingga dapat diketabs@arnya nilai SSE
dari setiap iterasi yang dilakukan dan juga nilBESyang minimum
apabila iterasi sudah mencapai konvergen.
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