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ABSTRAK

PERAMALAN BERDASARKAN ALGORITMA KALMAN FILTER
MODEL MULTIVARIAT STRUCTURAL TIME SERIESDALAM
REPRESENTASI STATE SPACE

Oleh

Efrizal

Algoritma kalman filter mendeskripsikan solusi rekursif untuk masalah
pemfilteran linear dari data diskrit. Dalam prosesnya, model structural time
series yang telah ditransformasikan ke dalam representasi state space, dimana
sebelumnya telah dilakukan analisis terhadap data.penelitian hingga terbentuk
model yang layak. Setelah itu, perhitungan kembali dilakukan berdasarkan
algoritma kalman filter untuk mendapatkan prediksi dari data deret waktu. Pada
akhirnya diperoleh kesimpulan bahwa metode kalman filter memiliki ketepatan

peramalan yang lebih tinggi apabila dibandingkan dengan metode selainnya,
khususnya dalam peramalan jangka pendek

Kata Kunci: Kalman filter, Sructural time series, State space, produk domestik
bruto.



ABSTRACT

FORECASTING BASED KALMAN FILTER ALGORITHM FOR
MULTIVARIATE STRUCTURAL TIME SERIESMODEL IN STATE SPACE
REPRESENTATION

By

Efrizal

Kalman filter algorithm describe recursive solution for linear filtering from
discrete data. By its procces, the structural time series model have transfor mated
into state space representation, which have analyzed toward resear ch data until
suitable model formed. Then, the calculation running again based kalman filter
algorithmto obtain the prediction of time series data. Finally, the conclusion is
kalman filter method have higher forecasting accuracy than the other method,
especially for short-term forecasting.

Keyword: Kalman filter, structural time series, state space, gross domestic
product.
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Model deret waktu memperkirakan nilai yang akan datang hanya berdasarkan nilai
di waktu lampau dari suatu data deret waktu. Ketika model ini digunakan, data di
waktu lampau dianalisis untuk mengidentifikas pola data. Kemudian, dengan
asums bahwa pola data tersebut berulang di waktu yang akan datang, pola data

tersebut diekstrapolasi untuk menghasilkan peramalan.

Umumnya, kelemahan dari beberapa metode peramalan deret waktu yaitu tidak
dapat meramalkan suatu data deret waktu yang mempunyal efek kecenderungan
(trend) dan musiman (seasonal). Untuk mengatasi hal tersebut maka munculah
metode dekomposisi. Metode ini didasarkan pada kenyataan bahwa apa yang telah
terjadi akan berulang kembali melalui pola yang sama, dengan pola data deret
waktu seperti unsur kecenderungan, musiman, siklus, ataupun perubahan yang

bersifat acak.

Selain itu, sebuah aplikasi model ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) yang berhasil membutuhkan data deret waktu terdiferensiasi untuk
menjadi stasioner. Bagaimanapun juga, dalam hal ekonomi dan banyak bidang
sosial, data yang sesungguhnyatidak pernah stasioner, walaupun diferensias telah

banyak dilakukan. Salah satu pertanyaan yang cukup sulit untuk dijawab adalah



seberapa dekat kestasioneran data dikatakan cukup dekat. Adapun dalam model
structural time series dalam representasi state space, kestasioneran dari deret tidak
dibutuhkan. Selain itu, masih banyak lagi kelebihan yang dimiliki apabila

peramalan dimodelkan dalam kerangka state space.

Adapun, algoritma kalman filter (Kalman, 1960) mendeskripsikan solusi
rekursif untuk masalah pemfilteran linear dari data diskrit. Dalam prosesnya,
model yang telah ditransformasikan ke dalam representasi state space,
selanjutnya dilakukan perhitungan berdasarkan algoritma kalman filter untuk

mendapatkan prediksi dari data deret waktu.

Oleh karena itu berdasarkan uraian sebelumnya, penulis mencoba mengupas lebih
mendalam tentang sebuah metode peramalan berdasarkan algoritma kalman filter
dengan structural time series model yang terkadang juga disebut sebagai

unobserved component model dalam sebuah representas state space.

1.2 Batasan Masalah

Pada pembahasan kali ini, penulis membatasi permasalahan sebagai berikut:

1. Peramalan dengan kalman filter dalam representasi state space hanya
dilakukan terhadap model structural time series.

2. Model structural time series multivariat yang digunakan adalah model
seemingly unrelated time series equation (SUTSE).

3. Metode pembanding yang digunakan yaitu metode box-jenkins dan metode
pemulusan eksponensial, dimana perbandingan dilakukan dalam bentuk

permodelan univariat.



1.3  Tujuan Pendlitian

Adapun tujuan dari penelitian ini diantaranya:

1. Membentuk sebuah model multivariat structural time series dalam representasi
state space untuk data.

2. Menjelaskan peran agoritma kalman filter dalam melakukan peramalan
terhadap data.

3. Meéakukan peramalan terhadap data serta membandingkan hasil peramalan
dengan metode peramalan lain.

Sebagal studi kasus, akan digunakan data kuartalan produk domestik bruto dari

negara Portugal dan Hungaria.

14 M anfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini antaralain:

1. Sebagai bahan rujukan untuk pengembangan pembahasan permodelan
tentang data deret waktu, khususnya metode kalman filter dalam
representasi state space di masa yang akan datang.

2. Dapat menjadi bahan pertimbangan dan masukan bagi pihak-pihak yang
berkepentingan serta dapat dijadikan sebagai salah satu sumber informasi

yang mendukung tujuan pihak tersebut.



1. TINJAUAN PUSTAKA

21 AnalisisDeret Waktu ( Time Series)

2.1.1 DataDeret Waktu

Data deret waktu adalah sekumpulan pengamatan kuantitatif yang disusun dari satu
objek yang terdiri dari beberapawaktu periode, seperti harian, bulanan, triwulanan,
dan tahunan. Data deret waktu yang memiliki dua atau lebih peubah disebut
multivariate time series. Model multivariate time series melibatkan beberapa
peubah yang tidak hanya runtut namun juga saling berkorelas (Montgomery,

Jennings, dan Kulahci, 2008).

2.1.2 Dekomposis Deret Waktu

Metode dekomposisi adalah pendekatan tertua untuk analisis deret waktu. Bentuk
aditif dari metode dekomposisi yaitu:

Y, =S, +1, +E (2.1)
Dimana Y;,S;,1;, dan E; berturut-turut adalah data observasi, komponen
musi man, komponen tren-siklus, dan komponen acak pada periode t. Salah satu
kegunaan dari metode dekomposisi bahwasanya metode memberikan cara
mudah untuk menghitung data dengan penyesuaian musiman (seasonally
adjusted data), yang dihitung dengan:



Y ang kemudian hanya menyisakan komponen tren-siklus serta komponen acak.
Kebanyakan data ekonomi yang terpublikasikan pun adalah data dengan
penyesuaian musiman, karena variasi musiman secara khusus bukan menjadi

minat utama (Makridakis, Wheelwright, dan Hyndman, 1998).

2.2  Mode Structural Time Series dalam Representasi State Space

2.2.1 Modd Structural Time Series

Model ekonometrika deret waktu univariat dapat dirumuskan secara langsung
dalam bentuk komponen dari tren, musiman, siklus, dan komponen acak. Model

dari jenisini disebut model structural time series (Harvey, 1989).

Model structural time series univariat yaitu (Harvey dan Koopman, 1997):

Ve =Tp + Ve + P + &, t=1,..,n, g~N (0,02 (2.3
Dimana

T; : komponen tren

Ve : komponen musiman

/8 : komponen siklus

& : komponen acak.



Berdasarkan uraian Harvey dan Shephard (1993), model utama structural time

series dapat dirangkum dalam Tabel 2. 1.

Tabel 2.1. Model utama structural time series

trend

Model Komponen Spesifikas
(1a) Randomwalk | ;1 = pe + &
(1b) Randomwalk | p;yq = pe + B + &
dengan drift
(A) Local Y
level/random walk dengan u; seperti dalam (1a)
dengan noise
(2) tren stokastik | 1,47 =T, + B + &
Brsr = Be + ¢
(B) Local linear Ve =1, + &

dengan 7 seperti dalam (2)

(3) siklus stokastik

Yol o A s A | [We-n], Kt
il s e el il
Dimana 1y adalah siklus, O<p<1, dan
0<A.<m

(C) Siklus dengan

Ve =l H P+ &

noise dimana O<p<1
(D) Tren dengan Ve =Tt P+ &
siklus dengan 7seperti dalam (2)

(E) Tren siklikal

Ve =T+ &

Ty =T+ B+ + &
dengan f5; seperti dalam (2)

trigonometrik

(4) siklus Seperti persamaan (3) tetapi p = 1
nonstasi oner

(58) musiman Ve=— X501 Vej + O

peubah dummy

(5b) musiman Vi=— Zj/_ 2 yt’fj + W

dimanay,’; adalah siklus nonsatsioner
(4), dengan A, = A; = 2mjls,
i=1,2,....[s/2]

(F) Struktural
dasar

Ve =T +Vet &
dimanat, seperti dalam (2) dan y,
seperti dalam (5a) atau (5b)




Sebagai tambahan untuk model struktural utamayang terdapat dalam Tabel 2.1,
masih | ebih banyak |agi model yang dapat terbentuk. Komponen tambahan dapat
dimasukkan dan komponen yang terdefinisikan di atas dapat dimodifikasi.
Adapun komponen tren stokastik didefinisikan sebagai:

Tee1 = T + P + &4, &~N(O, crfz) (2.4)
Bear = B + S ¢~N(0,0¢)

dimanadisturbansi dari level &; dan slope {; berurutan saling tidak berkorelasi.

Berdasarkan Pelagatti (2016), model local linear trend memberikan bentuk khusus

yang berbeda dimana dapat diperoleh dengan menetapkan nilai dari varian sebagai

barisan white noise, crfz, crf, atau slopeinisia g menjadi nol.

a. Tren linier, jika ditetapkan 0_62 = cr(2 = 0, maka didapatkan tren linier
deterministik.

b. Random walk dengan drift, jika ditetapkan o7 = 0 dan slope menjadi
konstan, maka didapatkan random walk dengan drift 3.

c. Random walk, jika ditetapkan -sr<2 = S, = 0 dan slope menjadi konstan dan
sama dengan nol, maka didapatkan random walk.

d. Integrated randomwalk, jikaditetapkan sz = 0, didapatkan tren yang sangat
mulus.

Sehingga untuk kasus tren Integrated random walk, maka model menjadi:

Ve =Tp + &, g~N(0,02) (2.5)

Tep1 = T + Py,

Bri1 = Be + ¢, ¢~N(O, 542)



Dalam buku Pelagatti (2016), model structural time series dapat dengan mudah

ditambahkan dengan nilai dari pengaruh peubah penjelas yang teramati disebut

sebagal peregresi (regressor). Secara khusus, peregresi dapat dimasukkan dalam

persamaan observas atau pada persamaan yang mendefinisikan komponen state.

Adapun peregresi dalam persamaan observas dituliskan dengan:

Ve =Te+ Ve + P + WX, + &, (2.6)

Dimana:

X; . vektor dari peregresi pada saat t

Wy : vektor koefisien regresi.

Seringkali diperlukan dalam analisis deret waktu dengan menambahkan informasi

yang termuat pada masa lampau dengan peregresi berhubungan dengan peubah

dalam analisis. Terkadang peregres adalah ukuran yang dikeluarkan oleh

perusahaan, ingtitusi statistik, ataupun peralatan. Pada kasus ini, peregresi statis

untuk suatu waktu t yaitu peregresi dalam x;, hanya mempengaruhi y, padatitik t.

Peregresi statis digunakan untuk mengadaptasi model untuk menyesuaikan outlier

yang didefinisikan seperti di bawah ini:

a. Additiveoutlier, adalah perubahan mendadak yang melibatkan hanya observasi
tunggal padawaktu ¢, dan dapat dimodelkan menggunakan peubah:

At:g: 2 t=1t,
b. Temporary change, adalah perubahan mendadak pada beberapa titik waktu

terakhir (biasanya berurutan) Qg = {tg, &y, ..., t,;} dan dapat dimodelkan
menggunakan peubah:

, _{1, ji  teQq
t— o, St



c. Level shift, terkadang disebut dengan perubahan structural, yaitu perubahan
mendadak yang melibatkan deret waktu yang dimulai pada waktu t, dan dapat
dimodel kan menggunakan peubah:

1, Jji t=>t
Lf:{o & ’

d. Sope shift, terkadang disebut dengan lereng, yaitu perubahan mendadak pada
slope yang melibatkan deret waktu yang dimulai pada waktu t, dan dapat
dimodelkan menggunakan peubah:

S t:{t—t8’+ 1, Jsl. t>t,
Beberapa model multivariat structural time series antara lain model Seemingly
Unrelated Time Series Equation (SUTSE), Homogeneus Model (model homogen),
Common factor model ( model komponen bersama), sertamasih banyak lagi. Dalam
model SUTSE, setiap deret termodelkan dalam kasus univariat, namun tiap
disturbansi dapat berkorelasi melalui deret. Model structural juga terkadang
berkenaan dengan model linear dinamis (dynamic linear models) (Durbin dan

Koopman, 2012).

Versi multivariate dari model linear dinamis adalah sebuah bentuk dari model
Seemingly Unrelated Time Series Equation (SUTSE). SUTSE adalah himpunan
model linear yang dihubungkan hanya melalui disturbansi model tersebut, yang
dapat berkorelasi. Lebih besar korelasi, maka lebih besar juga efisensi dalam
perolehan pendugaan menggunakan pendekatan ini. Perlu dicatat bahwa model
multivariat linear dinamis termasuk dalam SUTSE, tidak sebaliknya (Hingley,

2006).



10

2.21 Representas State Space

Representasi state space dapat dituliskan dalam berbagai cara, salah satunya

berbentuk:
yt - Ztat + Ef Ef -~ N( O, Ht) (27)
Apyq = Teae + Reme ne ~N(0O, Q;)

Terkadang representasi state space juga dapat dimasukkan penyesuaian rataan
(mean adjustment) ke dalam persamaan, menjadikan:

Ve =Ziap +dp + & & ~N(O, H,;) (2.8)
Ape1 = Tpap + ¢ + Ry N ~N(O, Q¢ )

Persamaan pertama dan kedua pada (2.7) dan (2.8) berturut-turut disebut sebagai
persamaan observasi, persamaan kedua disebut sebagai persamaan transis atau
persamaan state. Adapun penjelasan mengenai definisi dan dimensi sistem matriks

pada persamaan (2.7) dan (2.8) dijelaskan dalam tabel 2.2 berikut:

Tabel 2.2. Sistem matriks representasi state space

Matriks Definis Dimensi
Vi Vektor observasi nx1
@ Vektor state mx1
& Vektor disturbansi observasi nx1
n; Vektor disturbansi state rxl
d; Vektor peregresi pada persamaan observasi nx1l
c; Vektor peregresi pada persamaan state mx1
Z; Matriks penghubung antara vektor observasi dengan vektor state | nx m
1, Matriks transisi mxm
R, Matriks seleksi mxr
H, Matriks ragam-peragam disturbansi observasi nxn
Q: Matriks ragam-peragam disturbans state rxr
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Dengan n adalah banyaknya deret pengamatan, m adalah banyaknya komponen
dalam vektor state, serta r adalah banyaknya komponen disturbans dari state

dengan r < m (Durbin dan Koopman,2012).

Representasi state space disebut time-invariant (konstan) ketika matriks Z;,
T:, R, H, dan @, pada persamaan (2.7) dan (2.8) tidak berubah sepanjang waktu.
Contoh dari state space time-invariant adalah model local level, model local linear
trend, dan model local level dan musiman. Untuk model-model ini tandat pada Z;,
1, Hy, dan (), dapat dihilangkan. Jika satu atau lebih elemen dalam persamaan (2.9)
berubah sepanjang waktu, model disebut dengan time-varying (berubah-ubah).
Contoh dari model time-varying adalah semua representasi state space yang

melibatkan peubah peregresi (Commandeur dan Koopman, 2007).

2.3  Algoritma Kalman Filter

Menurut Commandeur dan Koopman (2007), penduga state bergantung pada nilai

yang diberikan padainisialisasi dari parameter dan komponen state yang diberikan.

Adapun pendugaan untuk komponen state dilanjutkan dengan melakukan dua cara

melalui data, diantaranya:

1. Forward pass, dari t = 1,...,n, menggunakan algoritmarekursif disebut sebagai
Kalman filter yang digunakan terhadap data deret waktu teramati.

2. Backward pass, dari t =n,...,1, menggunakan algoritmarekursif disebut sebagai
state and distur bance smoothers yang digunakan terhadap keluaran dari kalman

filter.
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2.3.1 Tahapan algoritma Kalman Filter

Konsep Kalman Filter terdiri dari dua tahapan yakni peramalan dan
pembaharuan. Pada tahap peramalan, dihasilkan nilai dugaan untuk keadaan
(state) di waktu sekarang dan nilai kovarian galat yang digunakan sebagai
informasi dugaan awal untuk langkah selanjutnya. Tahap pembaharuan berfungsi
sebagal korektor. Padatahap ini dihasilkan pengukuran baru yang didapat dari nilai
dugaan awal. Setelah kedua tahap terpenuhi, proses tersebut akan berulang
kembali dengan nila dugaan yang didapat dari tahap pengukuran digunakan
sebagal informasi awa tahap peramalan yang kedua, begitu seterusnya hingga

didapat nilai yang konvergen (Welch dan Bishop, 2001).

Harvey (1989), menjelaskan tentang tahapan kalman filter untuk t =1, ..., n,
diantaranya:
1. Tahap pembaharuan
ar = Qg = Age—1 — Pt|t—IZ;Ft_1vta (2.9)
Py = Pye = Prpem1 — Poe—1ZiF 2 Pypp—a,
2. Tahap peramalan
Apyr = Apgqpe = LeQepe + Cear = Te Qe + €1 + Kevy, (2.10)
Fryr = Pt+1|t = Tt‘pﬂt?‘tj-}_ R.Q:R;

= Ty (Pyje—1 = Prjp—1ZiFT 2 Pre—1) T+ ReQ( Ry,
Dengan vy, F;, dan K; diperoleh melalui perhitungan berikut::
Ve = Ve — Veje-1 = Ze @y — Q-1 (2.11)
ke = ZtPt|t—1ZE + H,

K: = lf‘tPt|t—1ZEIl"t_1’
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Adapun penjelasan mengena definisi dan dimensi  sistem matriks (2.9) sampai

dengan (2.11), selanjutnya dijelaskan dalam tabel 2.3 berikut ini:

Tabel 2.3. Sistem matriks pada proses pemfilteran state

Matriks Definisi Dimens
Yee-1 | Ekspektasi bersyarat dari y, padasaat t — 1 nx1l
Q)¢ Vektor state yang telah terbaharui mx 1
a;;-1 | Vektor state yang belum terbaharui mx 1
Py Matriks varian dari state yang telah terbaharui rxr
P—1 | Matriks varian dari state yang belum terbaharui rxr
v, Vektor inovasi nx1l
F, Matriks varian dari inovasi nxn
K, Matriks kalman gain mxn

Selanjutnya, Kalman filter yang digunakan terhadap model (2.8) disebut berada
dalam steady-state jika matriks kovarian P, ., menjadi konstan, dimana:

P =P (2.12)
Rekursi untuk matriks kovarian galat berlebihan dalam steady-state, dimana
rekursi untuk state menjadi

Appq = Tap + coiq + Koy (2.13)
Dimana matriks transisi dan gain berurutan didefinisikan sebagai:

T=T-KZ, dan K =TPZ'(ZPZ' + H)™! (2.14)
Kalman filter mempunyai solusi steady-state jikaterdapat matriks kovarian P,
konstan yang memenuhi persamaan Riccati:

P—TPI'+TPZ'(ZPZ' + H)"YZP1"+R R' =0 (2.15)



14

2.3.2 Inigialisas Algoritma Kalman Filter

Vektor state inisialisas a,|q diasumsikan dengan N(aqg, 1)) bergantung pada
disturbans &, ..., & dan 14, ...,n,, dimana a,o dan P, pada awanya juga

diasumsikan diketahui (Durbin dan Koopman, 2012).

Jika tidak terdapat informasi mengenai nilai permulaan dari peubah state yang
tersedia, maka antara peubah state yang stasioner dan nonstasioner harus
diperlakukan secaraberbeda. Untuk peubah state nonstasioner, sebuah distribusi

difusi harus dipergunakan (Pelagatti, 2016).

Spesifikasi umum untuk vektor state inisial diberikan oleh:
ao=a+A4 + Rgng 0~N(0, ki), Ng~N(0, Q) (2.16)
Dimana:
a : vektor nol berukuran m x 1, kecuali beberapa elemen state inisia
adalah konstanta yang diketahui.
4 : vektor difusi berukuran g x 1, yaitu vektor peubah acak normal dengan
ragam k.
ng - Vvektor disturbans state inisial berukuran m x 1 dengan matriks
kovarianinisia (g.
A : matriks seleksi berukuran m x q.
Ry : matriks seleksi berukuran m x (m-q).
Dengan m adalah banyaknya komponen state, dan g adalah banyaknya komponen

terdifusi. Pada persamaan (2.16), a, | terbagi menjadi bagian konstanta a, bagian
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nonstasioner A , dan bagian stasioner Ky7,. Adapun matriks kovarian stateinisial
ditentukan oleh:

Pyjg = Po1 + kP 1, (2.17)
Dengan P, ; = RoQoRg dan P,; = A '. Matriks P, = 0 untuk t > g dimana g
adalah bilangan bulat positif kurang dari n. Konsekuensi dari matriks P, = 0
yaitu rekursi kalman filter (2.9) dan (2.10) dapat digunakan tanpa perubahan

untuk t = g + 1, ..., N dengan P, = P, ; (Durbin dan Koopman, 2012).

Berdasarkan Mergner (2009), ada tiga cara untuk inisialisasi model state space
nonstasioner, antara lain:

1. Dengan menggunakan diffuse prior, yaitu dengan menetapkan a, | sebagal

sebuah nilai acak. Vektor § dianggap sebagai variable acak dengan ragam tak
berhingga dengan k — oo, hal ini mengakibatkan elemen diagona F;
menuju tak terhingga, dimana inisialisasi ini kemudian disebut dengan
teknik inisalisasi eksak.

2. Dengan menetapkan nilai k dengan sebuah nilai numerik yang sangat besar
tetapi berhingga, sehingga dapat digunakan kalman filter standar secara
langsung. Hal ini tidak direkomendasikan semenjak cara ini dapat
membawa kepada kisaran galat yang sangat besar.

3. Dengan mempertimbangkan a,, adalah sebuah konstanta yang tidak
diketahui yang dapat diduga berdasarkan observasi pertama y, melalui
maksimum likelihood. Melalui prosedur ini, inisialisasi yang sama dari
pemfilteran didapatkan yaitu dengan mengasumsikan bahwa a,; adalah

peubah acak dengan ragam tak berhingga.
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Untuk komponen nonstasioner, jika paket software memberikan algoritma eksak
untuk kondisi difusi inisialisasi, maka rataan dari peubah state dapat diatur
menjadi sama dengan nol dengan ragamnnya sama dengan menuju tak
berhingga. Jika hanyatersedia kalman filter standar, maka dapat digunakan data
observasi untuk memperoleh kondisi inisial yang pantas untuk beberapa

komponen (Pelagatti, 2016).

Pada beberapa kondisi, inisialisasi mungkin tidak terjadi sekalipun seluruh
sampel telah diproses, dimana proses pemfilteran menjadi tidak terinisialisasi.
Hal ini dapat terjadi jika peubah regresi kolinear atau jika data tidak memenunhi

untuk menduga kondisi inisial é untuk beberapa alasan (SAS Institute, 2016).

2.3.3 Algoritma State and Disturbance Smoother

1. Pemulusan Sate

Pemulusan state merupakan pendugaan dari a berdasarkan Y,,, himpunan seluruh
pengamatan. Dimana &, = E(a.|Y,,), dan V; = Var(a,|Y;,). Penduga state melalui
pemulusan didapatkan berdasarkan informasi berdasarkan state hasil
pemfilteran. Penduga state hasil pemulusan memiliki MSE (Mean Square Error)
yang lebih kecil. Vektor state hasil pemulusan dapat diperoleh melalui rekursi
berikut, untuk t = n, ...,1:

Qtin = Agje—1 + Peje—aTe-1, (2.18)
Teq = Z{F7 v, + Ly,

Ly =1 — K Zy,

Matriks ragam state hasil pemulusan V; juga dapat dihitung secararekursif untuk

t=mn,..1mealui:
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Viin = Prje—1 — Peje—1Ne-1 Prje-1 (2.19)
Ne_q = Z{F7YZ, + LyN,L,,

2. Pemulusan Disturbansi

Pemulusan disturbansi merupakan pendugaan rekursif dari dugaan hasil
pemulusan dengan dari disturbansi observasi dan state. Pemulusan disturbansi
memberikan hasil yang dapat digunakan dalam pendugaan parameter dan uji
diagnostik. Hasil pemulusan disturbansi dapat dihitung secara rekursif untuk
t=n,..,1 meaui:

& = E(&|Y) = Hyu,, (2.20)
fie = EMme|Y) = Q¢Rimy,

u, = Filv, — Ky,

Te_q = Ziuy — 1iT,

Dengan matriks ragam hasil pemulusan disturbans dapat diperoleh t = n, ...,1
melalui:

Var(elY,) = H, — H D Hy, (2.21)
Var(me|¥n) =Q¢ — QeR¢NeR Qs

D; = K71 + K!N:K,,

Ne_q = Z{DiZy + TN, + ZK{ Ny + T{ N K Zy,

Penjelasan mengenai definisi dan dimensi sistem matriks (2.18) sampai dengan

(2.21), selanjutnya dijelaskan dalam tabel 2.4 berikut ini:
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Tabel 2.4. Sistem matriks pada proses pemulusan state dan disturbansi

Matriks Definisi Dimensi
@tin Vektor state hasil pemulusan mx 1
Viln Matriks varian state hasil pemulusan mx m

T Vektor jumlah terboboti inovasi yang akan mx 1
datang

N, Matriks varian dari r; mxm

[ Vektor galat pemulusan rxr

L, - mxm

D, - nxn

(Mergner, 2009).

24  Pembentukan Model Representasi State Space

24.1 Pendugaan Parameter

Dalam analisis state space, kita dihadapkan dengan dua kelompok parameter
yang akan diduga untuk model yang diberikan. Kelompok pertama termuat
dalam vektor parameter 6. Kelompok kedua adalah peubah inisialisasi untuk
proses (nonstasioner) yang tidak teramati dan koefisien regresi. Kondisi awal
untuk komponen tidak teramati yang stasioner dapat diturunkan berdasarkan teori

fungsi autokorelasi (Koopman dan Ooms, 2010).

1. Parameter dalam vektor 6

Berdasarkan Durbin dan Koopman (2012), apabila diasumsikan vektor state
inisialisasi mempunyai densitas N(aqq, P1)0) dimana a,q dan Py diketahui,
maka likelihood dan loglikelihoodnya adal ah:

L(Y) = pOns o V) = 01 T2 1Y), (2.22)

T
log L(Y;,) = Z log p (¥¢|Ye-1),
t=1
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Dimana Y, = (y,....y)", p»O1lYe) =p(). Dengan mensubtitusikan

N(Z;a., F;) terhadap p(y;|Y,—1) dalam (2.22) didapatkan:
T
n.t 1\
log L(Y,,)) = —TIOg 2m — EZ(loglFtI + viF ), (2.23)
t=1

Nila F, dan v, terhitung secara rutin melalui algoritma kalman filter.
Diasumsikan F, nonsingular untuk t = 1,...,n. Sekarang pertimbangkan dimana
beberapa elemen a, adalah difusi. Jumlah elemen difusi dalam «, adalah q yang

merupakan dimensi dari vektor 8. Kemudian loglikelihood (2.23) mengandung
bentuk %q log2m  sehingga L(Y,,) tidak akan konvergen seperti halnya k — oo.

Berdasarkan de Jong (1991), didefinisikan loglikelihood difusi dengan:

log La(¥y) = lim[log L(¥,) + 3 log ] (2.24)

Loglikelihood dapat dimaksimisasi dengan cara maksimisasi numerik
(numerical maximization). Ide dasar dari metode ini adalah untuk menemukan
nilai @ dimana loglikelihood dimaksimisasi. Sebuah algoritma digunakan untuk
membuat taksiran yang berbeda untuk @ dan untuk membandingkan nilai numerik
yang berkaitan dengan loglikelihood. Untuk menghitung pendugaan maksimum
likelihood, algoritma melakukan sederetan langkah, dimulai dengan taksiran dari
parameter yang tidak diketahui. Kemudian algoritma menentukan arah pencarian,
menentukan seberapa jauh untuk bergerak dalam arah yang telah ditentukan, serta
menghitung dan membandingkan nila dari loglikelihood taksiran awal vektor
parameter 0. Jika 6 sudah cukup dekat dengan nilai maksimum loglikelihood, maka

algoritma berhenti, selebihnya akan tetap dilanjutkan (Mergner, 2009).
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Salah satu tahap dalam pendugaan parameter yaitu menentukan arah pencarian
menggunakan vektor nilai (score vector) dinotasikan dengan d, (6), dimana untuk
perhitungan didefinisikan dengan:

dlog L(Y,|0) (2.25)

d:(0) = 3

T
—

10
= —5=5- ) [QoglHe| +10g|Qe 1| + t (& +V  (ecl¥)}H)

t=1
+e ([ +V 1] Y)30)]

Selama pencarian nilai optimum, vektor nila (2.25) dievaluas untuk beberapa
lokasi & = 8™ untuk memberikan informasi tentang arah pencarian menuju fungsi
likelihood yang optimum. Diberikan beberapa nilai percobaan  untuk 8, algoritma
quasi-newton memberikan nilai perbaikan 8+ melalui persamaan

6t =0+s 9,(0)y_3 (2.26)
Dimana vektor nilai mengandung informasi tentang arah pencarian dengan matriks
G memodifikasi arah pencarian dan s adalah skalar yang menentukan ukuran
tahapan. Matriks G biasanya dinotasikan dengan d,(6) yang ditentukan melalui
turuan orde kedua atau matriks hessian Q. Adapun turunan orde kedua yaitu sebagai
berikut: (2.27)

0% log L(Y]6)

02(9) = a o'

Dengan matriks hessian Q adalah matriks kovarian dari parameter yang

didefinisikan dengan:

o _ [PlogLCrle)]” (2.28)
B o 6

(Durbin dan Koopman, 2012).
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2. Parameter dalam koefisien regresi

Ada 2 cara berkaitan dengan model regresi dalam representasi state space. Cara
pertama yaitu dengan mempertimbangkan koefisien regresi sebagai komponen
yang tidak teramati yang konstan sepanjang waktu. Adapun cara kedua yaitu
dengan mengasumsikan semua sistem matriks sama dengan nol kecuali vektor d,
dan memasukkan koefisien regresi ke dalam vektor d, = X/w, sehingga:

Y, = Xiw+ & untuk t =1, ...,n (2.29)
Dimana &,~N(0, H;). Penduga generalized least square dari koefisien regresi
vektor w yaitu:

W= (Zia XiH X)) B XEH Y, (2.30)

(Durbin dan Koopman, 2012).

Misalkan 6 adalah parameter pada model dan 6 adalah nilai taksiran parameter
serta std(0) adalah galat standar dari nilai taksiran 8, maka uji signifikansi
parameter dapat dilakukan dengan tahapan sebagai berikut:

Hg :0=0

H, 1020

Statistik uji:

-~

8
~ std(9)

Tolak Hg jika [tp; | > ten—1 dau p-value < o, yang berarti parameternya

signifikan (Gujarati, 2003).
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2.4.2 Goodnessof Fit

Agar mendapat perbandingan yang cukup bahwa model mengandung likelihood
yang lebih besar, information criteria seperti halnya Akaike information
criterion (AIC) dan Bayesian information criterion (BIC) digunakan. Untuk

deret univariat diberikan:

AIC = n~![-2log L(Y,|8) + 2],

(2.31)
BIC = n"1[-2log L(Y,|6) + wlogn],
Dan dengan difusi inisialisasi, information criteria diberikan:
AIC = n[-2log Ly(Y,18) + 2(q + w)],
(2.32)

BIC = n"![—2log Ly(Y,|8) + (q + w) logn],
Dimana w adalah dimensi dari 8. Model dengan lebih banyak parameter atau lebih
banyak elemen nonstasioner mendapatkan pinalti yang lebih besar (Durbin dan

Koopman, 2012).
2.4.3 Deteks Outlier

Alat untuk mengidentifikasi outlier berdasarkan hasil yang didapat pada
pemulusan state dan disturbansi, diantaranya: uﬁ) = u;/\[Dy; digunakan

untuk mengidentifikasi outlier pada persamaan observasi dan 'rtff') = Tp1/[Nug
digunakan untuk mengidentifikasi outlier pada persamaan state. Dimana jika

statistik uﬁ) adalah bernilai besar dalam nilai mutlak, maka kemungkinan additive

outlier telah mempengaruhi deret (Pelagatti, 2016).
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24.4 Uji Diagnostik Model

Diagnostik utama berdasarkan padainovasi (v,) diperoleh dengan menjalankan
kalman filter terinisialisasi dengan diffuse prior. Kemudian residual

didefinisikan sebagai inovas standardisasi:

_ VU _
e = —, t=d+1,...,n 2.33
/’E 2.33)

(Harvey, 1989).

Koopman dan Ooms (2012), mengatakan bahwa untuk dapat mengecek sifat-sifat
tersebut dapat dilakukan berdasarkan dengan aat uji diagnostik sampel besar di
bawah ini:
a. Uji Normalitas

Momen pertamadari i diberikan:

1sn

t—l(et - ml)ql q= 2!314 (234)

_1lymn
mp =~ Lt=16 m;

Dengan modifikasi dalam kasus difusi. Skewness dan Kurtosis dinotasikan

dengan Sdan K berurutan, dan didefinisikan sebagai:

S =2 K="2¢ (2.35)
s sz

Uji statistik standar dapat digunakan untuk mengecek apabilanilai teramati dari

Sdan K sesuai dengan densitasnya. Dimana dapat dikombinasikan menjadi:

Ji=n(C+E2) (2.36)
Y ang secara asimtotik berdistribusi x? dengan derajat bebas 2. Uji normalitas
berdasarkan uji Jarque-Bera dengan uji hipotesis sebagai berikut:

H, = Residua berdistribusi normal

H; = Residual tidak berdistribusi normal
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Dengan tingkat signifikansi a=0.05.

Jkadatistik Ji < X%z;u) atau p-value > o, makakeputusan adal ah tidak menolak
Hg. Sedangkan, jika statistik Ji > X%z;u) atau p-value < a, maka keputusan
adalah menolak Hg.

. Uji Homoskedastisitas

Uji sederhana untuk homoskedastisitas diperolen dengan membandingkan

jumlah kuadrat dua subhimpunan dari sampel. Sebagai contoh, statistik:

H(h) = Licu—h+1 €l 2137
( ) - q+h 2 ( : )
Lizg+rti

Berdistribusi F, , untuk suatu bilangan positif h yang telah ditentukan, dengan
g adalah banyaknya elemen difusi inisidlisasi. h adalah bilangan bulat terdekat
terhadap (n — d)/3. Uji homoskedastisitas berdasarkan ji F dua arah dengan uji
hipotesis sebagai berikut:

Hy = Residual memenuhi asumsi homoskedastisitas

H; = Residual tidak memenuhi asumsi homoskedastisitas

Dengan tingkat signifikansi a=0.05.

Jika statistik H(h) < K p,y atau p-value > a, maka keputusan adalah tidak
menolak Hg. Sedangkan, j ika statistik H(h) > Fgp p,y atau p-value <a, maka
keputusan adalah menolak Hg.

. Independen

Korelogram dari inovas standardisasi korelasi serial harus tampak tidak

signifikan. Didefinisikan statistik Ljung-Box:

2

QU =n(n+2) ), % (2.39)

untuk sesuatu bilangan postif k dimana ¢; adalah korelogram ke-j dengan nilai
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G =——30 j1(e —my) (e, —my) (2.39)

T,
Uji independen berdasarkan uji statistik portmanteau standar dengan uji
hipotesis sebagai berikut:
H, = Residual memenuhi asumsi independen
H,; = Residual tidak memenuhi asumsi independen
Dengan tingkat signifikansi a=0.05.
Jikastatistik Q(k) < X{x—w+1,0) @aU p-value > a, maka keputusan adalah
tidak menolak Hy. Sedangkan, jika statistik Q (k) > xfk_wﬂ;u) atau p-value <

0, maka keputusan adalah menolak Hg

25  Aplikas Kalman Filter

25.1 DataPengamatan Hilang

Anggap bahwa observasi y; hilang untuk j = g, ..., g* dengan 1< g < g* <n.
Bagaimanapun, dengan mudah untuk dapat menunjukkan proses seperti di
bawah ini. Untuk t = g, ... , g, didapatkan:

aye = E(a:|Yy) = E(a Y1) = &

Fye =Var(aq|Y;) = Var(a|Y;—1) = P,

a1 = E(apsalYy) = E(Teae + Reme|Yy) = T, E(a.|Y)

Peyr  =Var(lia, + RenelYy) = 1T, E(aelYy) 17 + R Q¢ R;

Kalman filter untuk kasus data yang hilang diperoleh dengan menetapkan z, =
0 pada rekursi kalman filter pada tahap pembaharuan ataupun tahap peramalan

(Durbin dan Koopman, 2012).
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25.2 Peramalan

Anggap vektor observasi dengan y;, ... ¥, berdasarkan model state space (2.9)
dan akan dilakukan peramalan y,,,; untuk j = 1,...J dimana penduga y,,,; yang
memiliki matriks kuadrat tengah galat minimum diberikan Y, yaitu Fnﬂ-.
Misalkan:
Tnsj = E(anyj|Yn) dan Py = E[(@nsj — @nej) (@naj — @na ) [Ya] - (2.40)
Semenjak Yn4j = ZpsjQnsj t 44, Mmaka didapatkan:
Vntj = Zn+jE(naj)

= Zps s, (2.41)

Dengan matriks kuadrat tengah galat bersyarat:

Frnyj = E[{Znﬂ(anﬂ - O-'n+j) - En+j}{zn+j(an+j - IEJ-'-r1+j) — &n4) |Yal

= ZnsjPrsjZisj + Husj. (2.42)
Sekarang akan diturunkan rekursi untuk menghitung @, ; dan P, ;. Diketahui
nsjs1 = Tnaj@nsj + Rpsjnnaj, SEhingga:
Apyj = Tn+jE(an+j|Y:n) = Tt jnyj (2.43)

Untuk j=1,...,] —1dandengan @,,,1 = a,,41, dan juga

_ _ L
Pn+j+1 =E l(‘xn+j+1 - an+j+1)(an+j+1 - lQ-"Jr1+j+1)

4

= Tn+jE l(anﬂ' - IEJ-’n+j)(‘57n+j - IEJ-’n+j)! YTIJ T;Hj

+ ILETHJ' E[nn+j U;HJ] H;Hj

- Tn+j pn+jlr'rjt+j + Hn+an+j H;Hj (244)
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Peramalan dari y;,41,... , ¥n+; bersamaan dengan matriks varian inovasi dapat
diperoleh hanya dengan memperlakukan y, untuk ¢ >n sebagai data yang

hilang dan menggunakan hasil pada bagian 2.9.1 (Durbin dan Koopman, 2012).

25.3 Sdang Kepercayaan

Di bawah asumsi kenormalan, maka dapat dibentuk selang kepercayaan untuk

setiap komponen state.. Selang kepercayaan 95% dihitung dengan:

o, +1.96,/P; (2.45)

Dimana a, dan F, adalah komponen state dan varian dari state yang telah

terfilter (Commandeur dan Koopman, 2007).

2.6 M etode Peramalan Lain

2.6.1 Pengantar dalam Peramalan dengan Metode L ain

2.6.1.1 Stasioneritas

Stasioneritas artinya tidak terjadi pertumbuhan dan penurunan. Data dikatakan
stasioner apabila pola data tersebut berada pada kesetimbangan di sekitar nilai rata-
rata dan varian yang konstan selama waktu tertentu. Data deret waktu dikatakan
stasioner apabila tidak terdapat unsur tren dan musiman dalam data, atau dapat
dikatakan rataan dan variannya tetap. Selain plot deret waktu, kestasioneran dapat
dilihat dari plot autokorelasi yang turun mendekati nol secara cepat, umumnya
setelah lag kedua atau ketiga. Kestasioneran data secara varian dapat dilihat dari
Transformasi Box-Cox dimanadikatakan stasioner jika rounded value-nya bernilai

satu. Apabilatidak stasioner dalam varian, maka dilakukan transformasi agar nilai
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varian menjadi konstan. Box dan Cox memperkenalkan transformasi pangkat

(power transformations) dengan persamaan sebagai berikut
T(Y,) = @ A#0 (2.46)

Dengan A disebut sebagai parameter transformasi. Dalam Transformasi Box-Cox,
A akan diperoleh, dimana nantinya akan menentukan transformasi yang harus

dilakukan. Khusus untuk A =0 dapat dinotasikan sebagai berikut:

li lim =
Ao A-0 A

=In(Y,), (2.47)

Nilal beserta aturan Transformasi Box-Cox dapat dilihat pada Tabel 2.5.

Tabel 2.5. Transformasi Box-Cox

Nilai Transformasi
-1 1
A
-0.5 1
VY
0 In(Y:)
0.5 %
1 Y; (tidak adatransformasi)

Ketidakstasioneran rata-rata dapat diatass dengan melakukan differencing
(pembedaan). Perlu diingat bahwa Transformasi Box-Cox untuk melihat
kestasioneran varian harus dilakukan sebelum melakukan differencing. Operator
shift mundur (backward shift) sangat tepat untuk menggambarkan proses
differencing. Penggunaan backward shift adalah sebagal berikut

BY, =Y,_, (2.48)

(Wei, 2006).
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Uji stasioneritas juga dapat dilakukan dengan uji akar unit padatingkat level atau
tingkat differencing. Persamaan akar unit jikamenggunakan intersep adal ah sebagai
berikut:

Dyr = VYY1 + 204 BibVe-isr + & (2.49)
Dengan Ay;= yt— yt1. Hipotesisnya adalah

Hg : vy = 0 (terdapat akar unit).

H, :y # 0 (tidak terdapat akar unit).

Pada tingkat signifikansi a=0.05.
Hg ditolak jika statistik ADF,, > t,,.,_x_, atau p value < a. Jika Ho ditolak maka

data stasioner (Fuller, 1996).
2.6.1.2 ACF dan PACF

Koefisien autokorelasi padalag ke-k adalah:

Ty = C Ve Ye-i) _ Yk (2.50)
V. () Yo

Sekumpulan nilai dari 1, dengan k= 0, 1, 2, ... disebut dengan ACF
(Autocorrelation Function). Adapun persamaan matriks di bawah ini untuk dapat
menentukan PACF yaitu:
b =R, (2.51)
Dengan
1 (1) r(2) - r(k-— )

r(1) 1 r(3) - r(k—2)|

R r(2) r(1) 1 rk—3) ,

[
I
= |
L(k—l)r(k—z)r(k—3) 1 J



30

1k T(l)

[¢'2k] T(Z)]

b = l¢3k] dant, =|7(3)|,
r(k)

untuk setiap k, k=1, 2, ... dimana koefisien terakhir ¢, disebut dengan PACF

(Partial Autocorrelation Function) (Montgomery, Jennings, dan Kulahci, 2008).

2.6.1.3 Ketepatan Peramalan

Salah satu ukuran ketepatan peramalan yang seringkali dipergunakan adalah MAPE

(Mean Absolute Percentage Error) yang didapat melalui perhitungan:

100\~ |y = 3| (2.52)

n = [yl

MAPE =

(Pelagatti, 2016).

2.6.2 Metode Box-Jenkins

Beberapa model yang seringkali dipergunakan untuk melakukan analisis
terhadap data time series adalah sebagai berikut :

1. Moddl Autoregresif (AR)

2. Model Moving Average (MA)

3. Model Autoregressive-Moving Average (ARMA)

4. Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Bentuk umum model autoregressive integrated moving average ARIMA (p,d,q)
adalah :

(1-B)(1-¢B)Yi=p" +(1-wiB)e (2.53)
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Keterangan:

Y = data deret yang stasioner

et = kesalahan peramalan

Yi1,Yep = nilai lampau deret yang bersangkutan
€t-1,tq = kesalahan masa lampau

Bodan B1Bp, w1wq = konstantadan koefisien model
(1-B) = Pembeda pertama

(1-91B)Y: =AR(1)

W+ (1-61B)e =MA(1)

Dasar pendekatan box-jenkins terdiri dari tiga tahapan, diantaranya tahap
identifikasi, pendugaan dan pengujian, dan peramalan.

1. Identifikas

Padatahap ini, dilakukan pemeriksaan terhadap data menggunakan A CF dan PACF
dengan ketentuan data deret waktu telah stasioner, sehingga didapatkan model-

model yang mungkin.

Tabel 2.6. Identifikasi Order Model dengan ACF dan PACF

No | Model | ACF PACF
1. | AR(p) | Menurun secarabertahap Menuju ke-0 setelah lag ke-p
menuju ke-0

2. | MA(g) | Menuju ke-0 setelah lag ke-q Menurun secara bertahap
menuju ke-0

3. | ARMA | Menurun secara bertahap Menurun secara bertahap
(p,9) menuju ke-0 menuju ke-0
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2. Pendugaan dan pengujian diagnostik

penaksiran parameter model ARIMA Box Jenkins dapat dilakukan dengan
menggunakan beberapa metode, salah satunya metode least squares serta metode
maximum likelihood. M etode kuadrat gal at terkecil (least squares) dilakukan secara
rekursif sampai jumlah kuadrat galat terminimisasi. Metode maximum likelihood
mencari nilai dari parameter yang memaksimumkan likelihood dimana pendugaan
jugadilakukan secara rekursif.

3. Peramaan

Setelah didapatkan model dengan parameter yang signifikan serta memeniuhi
asumsi uji diagnostic model, maka peramalan dapat dilakukan. Dimana persamaan
dalam model (2.49) dikembangkan sehinggatampak seperti persamaan regresi yang

lebih sederhana (Makridakis, Wheelwright, dan Hyndman, 1998).

Uji diagnostik dilakukan dengan asumsi residual berdistribusi normal serta bersifat
acak. Pengujian asums residua berdistribusi norma mengggunakan uji
Kolmogorov-smirnov dengan uji hipotesis sebagai berikut (Conover, 1980):

Hg @ S(X) = Fg(x) untuk semuax (residual berdistribusi normal)

H; : S(X) # Fg(x) untuk semuax (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji:

Dnir = supx IS(x)-Fo(X)|

Dengan

Dhii : deviasi maksimum

Supy : nilal supremum untuk semuax dengan selisih S(x) dan Fy(x)
S(x) : fungsi distribusi yang diasumsikan berdistribusi normal

Fo(X) : fungsi distribusi kumulatif dari x
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Dengan a = 0.05.
jika Dp; < Dy, @au jika p-value> a, maka keputusan adalah tidak menolak

Ho.

Adapun proses white noise dapat dideteks menggunakan uji autokorelasi residual.
Uji korelasi residual digunakan untuk mendeteksi ada tidaknya korelasi residual
antar lag. Pengujian asumsi residual tidak saling berkorelas dengan kata lain
residual bersifat acak yaitu mengggunakan uji Ljung-box dengan uji hipotesis
sebagal berikut:

Ho :p1=p2=p3=... = pk =0 (residual bersifat acak)

Hy :3pk 20, k=1,2, ... K (residual tidak bersifat acak)

Statistik uji yaitu uji Ljung Box-Pierce dengan rumus uji (Wei, 2006):

Pk
(n—rk)

Q(K) =n(n+2) Y51 (2.54)

K eputusan: tolak Hg jika Q > ¥2q: df = k-p-q. Di manap dan g adalah orde dari ARMA
(p,q). Statistik Q mendekati distribusi ¥ o = kpq dengan p dan g adalah orde
dari ARMA (p, q). Jika Q < y%: d = kp-q atau p-value > a, maka keputusan tidak

menolak Hy sehinggaresidual bersifat acak.

2.6.3 Metode Pemulusan Eksponensial

Kemudian untuk dapat melakukan peramalan, langkah yang terlebih dahulu
dilakukan yaitu menentukan inisiadlisasi awal pemulusan serta menentukan nilai
dugaan awal parameter pada setigp model dimana parameter tersebut adalah
konstanta dalam persamaan. Untuk inisialisasi awa pemulusan dapat dilakukan

dengan menginisialisasikannya dengan data observasi awal, rerata data observasi,
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atau dapat juga ditentukan metode OLS dengan melakukan pencocokan model
regresi linier terhadap data yang tersedia. Sedangkan untuk penentuan nilai
parameter persamaan yaitu dipilih berdasarkan nilai parameter yang memberikan
nilai jumlah kuadrat galat prediksi yang terkecil. Untuk kasus model berbentuk tren
tanpa musiman, maka model berbentuk:

Ve = Uy + [t + & (2.55)
Persamaan pemulusan untuk model Double exponential smoothing

U =ay, + (1 —a)u_, (2.56)
Be = a(pe — pe—1) + (L —a)Ber

Persamaan pemulusan untuk model Linear exponential smoothing

pe =ays + (1—a)pe (2.57)
Be =b (ur = pe—1) + (1 —b)Br

(Montgomery, Jennings, dan Kulahci, 2008).



(1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun garan 2016/2017 di Jurusan
Matematika Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam Universitas

Lampung.

3.2 Data Pendlitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder dari produk
domestik bruto (PDB) harga berlaku dari dua negara maju eropa, Portugal dan
Hungaria. Adapun PDB adalah nilai keseluruhan semua barang dan jasa yang
diproduksi di dalam wilayah tersebut dalam jangka waktu tertentu. Sedangkan yang
dimaksud dengan PDB atas dasar hargaberlaku adalah PDB padahargadari periode
pada saat pelaporan. Selain itu, data penelitian yang digunakan yaitu data dalam
kuartalan dari kuartal pertama di tahun 1996 sampai dengan kuartal terakhir di

tahun 2015. Untuk menganalisis data, dilakukan dengan bantuan software SAS 9.4.
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M etode Pendlitian

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini yaitu:

A. ldentifikasi model sementara persamaan representasi state-space

1.

Melakukan identifikasi poladata dan analisakomponen pembentuk datatime
series berdasarkan data pendlitian.

Menetapkan model sementaratiap persamaan univariat structural time series,
semua kemungkinan model sementara yang tepat diperoleh berdasarkan
informas yang didapatkan pada tahap sebelumnya. Kemudian membentuk
sebuah representas state space yang terkonstruks berdasarkan model

sementara setiap model univariat structural time series.

B. Pemfilteran dan pemulusan dalam representasi univariat dan multivariat

1.

2.

Melakukan pemfilteran dari data dengan algoritma kalman filter.
Melakukan pemulusan dari hasil pemfilteran dengan algoritma state and
disturbance smoother,

Melakukan pendugaan parameter menggunakan metode maksimum
likelihood. Kemudian melakukan uji signifikans parameter berdasarkan
semua model sementara yang mungkin, model dengan parameter yang tidak
signifikan untuk selanjutnya diabaikan.

Melakukan pendeteksian terhadap outlier dari modd univariat, serta
melakukan revis modd dengan menambahkan peregres statis ke dalam
model jikaterdapat outlier dari data.

Melakukan pemfilteran, pemulusan dan pendugaan paramaeter ulang dengan

model yang telah direvis.
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C. Penentuan model akhir dan peramalan

1. Membentuk kembali sebuah representas state space yang terkonstruks
dari model akhir yang telah direvis yang telah memenuhi uji signifikansi
parameter.

2. Melakukan uji diagnostik model pada setiap peubah berdasarkan asumsi
model linear gaussian, dengan asums normalitas, independen, serta
homoskedastisitas.

3. Melakukan peramalan dengan algoritma kalman filter dengan model akhir.

D. Peramaan dengan metode lain

1. Meakukan peramalan terhadap data dengan menggunakan metode box-
jenkins dan pemulusan eksponensial.

2. Perbandingan metode peramalan lain dengan metode kalman filter secara
univariat, dimana ukuran ketepatan peramalan yang digunakan dalam

perbandingan antar metode adalah MAPE.
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Gambar 1. Diagram alir penelitian



V. KESIMPULAN

51 Kesmpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan, dapat disimpulkan beberapa hal diantaranya:
1. Persamaan akhir yang diperoleh yaitu model integrated random walk with;;

intervention variable dengan representas state space sebagal berikut:
[
(yt(”) =[1000) el (—0.713 xf‘)) . (gt(l))
y») 10100 K o ) 2134227/ \el?

&)
t
1',(1)
/ f('z*)l\ 1010 10
Tt+1 |: 0 1 1 + 0 l
r(i)l 0010 ! 00 t
(2)/ 0001\ 00 ;(2>/
t+1 t
2. Sebelum mendapatkan persamaan akhir, kalman filter dijalankan berdasarkan
data PDB Portuga dan Hungaria. Hasil dari pemfilteran dipergunakan
pendugaan parameter serta uji diagnostik model, dimana hasil menunjukkan
terdapat model dengan parameter signifikan sertasemuaasumsi uji diagnostik
terpenuhi. Yang akhirnya, kalman filter kembali dipergunakan untuk
mel akukan peramalan di masa mendatang.
3. Sebagai pembanding, dilakukan peramalan metode box-jenkins dan

pemulusan eksponensial. Tetapi peramalan menggunakan metode box-jenkins

tidak dapat dilakukan, karena data yang tidak menunjukkan kestasioneran
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hingga beberapa kali diferensiasi pada peubah Portugal serta tidak terpenuhi
uji diagnostik pada peubah Hungaria. Adapun pada metode pemulusan
eksponensial, digunakan model double exponential smoothing dengan
kesimpulan bahwa pada metode kalman filter dengan menggunakan model

structural time series memiliki nilai MAPE yang lebih kecil.

52 Saran

Adapun saran untuk penelitian berikutnya yaitu:

1. Menggunakan model structural yang lain yang menggambarkan perilaku dari
data penelitian tertentu yang lebih kompleks.

2. Meakukan analisis lebih lanjut dari data untuk kasus model structural
multivariat, sehingga tergambarkan hubungan antara data yang satu dengan
yang lainnya.

3. Menggunakan metode kalman filter untuk model lainnya dalam representasi
state space, selain daripada model structural baik univariat maupun

multivariat.
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