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ABSTRACT

SPECTRAL ANALYSISIN AUTOREGRESSIVE INTEGRATED
MOVING AVERAGE WITH EXOGENOUSINPUT (ARIMAX)

By

Linda Rassiyanti

The purpose of this study is to determine the hidden periodicity of the inflation
and to obtain the best ARIMAX model using spectral analysis. Inflation and the
import levels of goods and services in Indonesia from 1966 to 2016 which
collected from official website of World Bank is used. The results shows that the
periodicity of Indonesian inflation is 6 years and the best model for data inflation
with import levels of goods and services as exogenous variable is ARIMAX
(1,0,1) (1,0,0)° with the AIC value is equal to 343,98 and the SBC value is equal
to 339,521.
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ABSTRAK

ANALISIS SPEK TRAL PADA PEMODELAN AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE WITH EXOGENOUS INPUT
(ARIMAX)

Oleh

Linda Rassiyanti

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui periodisitas tersembunyi dari data
inflas serta mendapatkan model ARIMAX terbaik menggunakan analisis
spektral. Dalam penelitian ini, data yang digunakan adalah data inflas serta
tingkat impor barang dan jasa Indonesia sgak tahun 1966 hingga 2016 yang
diperoleh melalui situs resmi World Bank. Dari hasil penelitian, menunjukkan
bahwa periodisitas dari data inflasi Indonesia adalah 6 tahun dan model terbaik
untuk data inflasi dengan tingkat impor barang dan jasa sebagai variabel eksogen
adalah ARIMAX (1,0,1)(1,0,0)° dengan nilai AIC sebesar 343,98 dan nilai SBC
sebesar 339,521.

Kata kunci: analisis spektral, periodisitas, periodogram, ARIMAX
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. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Perekonomian yang ideal adalah perekonomian yang terus menerus tumbuh,
namun pada kenyataannyatidak demikian. Salah satu indikator yang
menunjukkan suatu negara memiliki perekonomian yang baik adalah tingkat
inflasi yang rendah. Inflasi secara sederhana diartikan sebagai meningkatnya
harga-harga secara umum dan terus-menerus. Faktor-faktor yang mempengaruhi
tingkat inflasi adalah meningkatnya kegiatan ekonomi, kebijakan pemerintah
dibidang harga dan pendapatan, melemahnya nilai tukar rupiah, serta peningkatan
inflasi dapat terjadi akibat pengaruh yang berasal dari luar negeri. Kebijakan
ekonomi diperlukan untuk menjaga kestabilan perekonomian Indonesia. Seiring
berkembangnya ilmu pengetahuan, pembuatan kebijakan ekonomi untuk
mengatasi inflasi tersebut dapat dilakukan dengan melakukan analisis deret waktu

terhadap historis datainflasi tersebut.

Deret waktu merupakan data yang disusun berdasarkan urutan waktu atau data
yang dikumpulkan dari waktu ke waktu. Waktu yang digunakan dapat berupa
minggu, bulan, tahun, dan sebagainya. Analisis deret waktu menghasilkan model

yang dapat digunakan untuk melihat apa yang terjadi pada suatu kurun waktu



tertentu. Ditinjau dari segi domain, analisis deret waktu dibagi menjadi duayaitu
analisis deret waktu pada domain frekuensi dan domain waktu. Analisis deret
waktu pada domain frekuensi dianggap sebagai akibat dari adanya komponen
siklus pada frekuensi berbeda yang sulit diperoleh dalam domain waktu

(Chatfield, 1996).

Untuk mengatasi hal tersebut terdapat alternatif analisis yang dapat mengetahui
perioditas tersembunyi dari suatu data deret waktu yaitu analisis spektral.

Dengan menggunakan analisis spektral dapat diketahui perioditas atau siklus
inflasi yang terjadi di Indonesia. Setelah mendapatkan perioditas dari datainflasi,

selanjutnya periode tersebut dapat digunakan untuk melakukan pemdel an.

Pada penelitian ARIMAX untuk nilai ekspor di negara Thailand (Kongcharoen &
Kruangpradit, 2013) menunjukkan bahwa nilai M SFE (Mean Squar e Forecast
Error) model ARIMAX lebih baik dari padamodel ARIMA. Hal serupajuga
dikatakan oleh Harahap (2014), dalam penelitiannya yang berjudul “Analisis
Peramalan Penjualan Sepeda Motor di Kabupaten Ngawi dengan ARIMA dan
ARIMAX” menunjukkan bahwa hasil perbandingan model peramalan ARIMA
dan ARIMAX menunjukkan bahwa MAPE (Mean Absolute Precentage Error )
untuk data penjualan sepeda motor pada model ARIMAX bernilai Iebih kecil

daripada model ARIMA.

Oleh karenaitu, dalam penelitian ini pemodelan yang digunakan untuk data inflasi
Indonesia adalah pemodelan ARIMAX dengan variabel impor sebagal variabel

eksogennya.



1.2 Tujuan Pen€litian

Adapun tujuan dilakukannya penelitian ini adalah sebagai berikut :
1. Mengetahui perioditas tersembunyi dari data deret waktu inflasi Indonesia.
2. Menentukan model terbaik untuk variabel inflasi dengan penambahan variabel

eksogen impor Indonesia.

1.3 Manfaat Pendlitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut :
1. Mengetahui perioditas atau siklusinflasi yang terjadi di Indonesia.
2. Mengetahui model terbaik untuk meramalkan tingkat inflasi yang terjadi di

Indonesia dengan penambahan variabel impor.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Deret Waktu

Menurut Cryer (1986), data deret waktu adalah data yang disusun berdasarkan
urutan waktu atau data yang dikumpulkan dari waktu ke waktu. Waktu yang
digunakan dapat berupa minggu, bulan, tahun, dan sebagainya. Data deret waktu
merupakan serangkaian data pengamatan yang berasal dari satu sumber tetap dan
terjadi berdasarkan indeks waktu t secara beruntun dengan interval waktu yang
tetap. Wei (2006) berpendapat setiap pengamatan dapat dinyatakan sebagai

variabel random Z; dengan notasi Z, Zo, ..., Zin.

Ditinjau dari segi domain, analisis deret waktu dibagi menjadi dua yaitu analisis
deret waktu pada domain waktu (time domain) dan analisis deret waktu pada
domain frekuensi (frequency domain). Analisis deret waktu dalam domain waktu
yaitu berupa analisis yang menggunakan fungsi autokorelasi, autokorelasi parsial,
dan autokovarians. Model-model deret waktu pada domain waktu antaralain
Autoregressive (AR), Moving Average (MA), Autoregressive Moving Average
(ARMA), dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Namun,

analisis deret waktu pada domain frekuens yaitu analisis deret waktu dianggap



sebagal akibat dari adanya komponen siklus pada frekuensi berbeda yang sulit

diperoleh dalam domain waktu (Chatfield, 1996).

2.2 Stasioneritas

Stasioneritas berarti bahwatidak terjadinya pertumbuhan dan penurunan data.
Suatu data dapat dikatakan stasioner apabila pola data tersebut berada pada
kesetimbangan disekitar nilai rata-rata yang konstan dan varians disekitar rata-
rata tersebut konstan selama waktu tertentu (Makridakis, 1999). Stasioneritas
dibagi menjadi 2 yaitu :
1. Stasioner dalam rata-rata
Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rata-
rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan variansi dari fluktuasi
tersebut. Dari bentuk plot data seringkali dapat di ketahui bahwa data tersebut
stasioner atau tidak stasioner. Apabiladilihat dari plot ACF, makannilai-nilai
autokorelasi dari data stasioner akan turun menuju nol sesudah time lag (selisih
waktu) kelima atau keenam.
2. Stasioner dalan variansi
Sebuah data deret waktu dikatakan stasioner dalam variansi apabila struktur
dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan dan
tidak berubah-ubah. Secaravisua untuk melihat hal tersebut dapat dibantu
dengan menggunakan plot deret waktu, yaitu dengan melihat fluktuasi data dari

waktu ke waktu (Wel, 2006).



2.3 Pembedaan

Pembedaan dilakukan untuk menstasionerkan data nonstasioner. Pembedaan

dibagi menjadi dua yaitu pembedaan biasa dan pembedaan musiman.

2.3.1 Pembedaan Biasa

Menurut Pankratz (1991), ketika data tidak mempunyai rata-rata yang konstan, kita
dapat membuat data baru dengan rata-rata konstan dengan cara pembedaan data,
artinya kita menghitung perubahan pada data secara berturut-turut. Pembedaan
pertama atau d=1 dirumuskan :
Wi = Xi— X1

Jika pembedaan pertama d=1 belum membuat seri data mempunyai rata-rata yang
konstan, maka dilakukan pembedaan ke-2 atau d=2 yang berarti kita menghitung
perbedaan pertama dari perbedaan pertama. Kita definisikan W* sebagai
pembedaan pertama dari z; sehingga rumus untuk pembedaan kedua d=2 sebagai
berikut :

Wi = W* = W*q

= (Xt = Xt1) = (X1 = Xt2)

2.3.2 Pembedaan Musiman

Pembedaan musiman berarti menghitung pergeseran data secara musiman

berdasarkan periode waktu tertentu, biasanya dinotasikan s untuk menstimulas

rata-rata dalam seri menjadi konstan. Untuk data kuartalan (s = 4), untuk data



bulanan (s = 12), dan seterusnya. Sebuah data seri mungkin cukup dilakukan
dengan pembedaan biasa, cukup dengan pembedaan musiman sgja atau kedua-
keduanya. Misakan didefinisikan D adalah dergjat pembedaan musiman (berapa
kali pembedaan musiman dilakukan). Jika d=0 dan pembedaan musiman (D=1)
dihitung untuk semuat sebagai :

Wi = Xi — Xts
Jikatransformasi telah digunakan untuk menstabilkan varian, pembedaan
musiman digunakan untuk X; . Pembedaan musiman digunakan untuk menghapus

sebagian besar data musiman (Pankratz, 1991).

2.4 Uji Akar Unit Augmented Dickey Fuller

Uji akar unit dapat pula dipandang sebagai uji stasioneritas. Dickey dan Fuller
(1979) memandang tiga model persamaan regresi yang bisa digunakan untuk
menguji kehadiran akar unit, yakni :

Vi = Y1t &
Yi=apt aryr1t &
Yt =apt agyr1 +ax + &

dengan &, ~ WN(O, 0°). Perbedaan antara ketiga regresi tersebut hanya terletak
pada keberadaan elemen-elemen deterministik ap dan ay. Parameter yang menjadi
perhatian dalam model tersebut adalah a;. Jika «; = 1 maka y; mempunyai akar
unit, dengan katalain y; tidak stasioner. Jika|a;| = 1 makay; tidak mempunyai

akar unit, dengan kata lain y; stasioner. Dengan hipotesis sebagai berikut :



Ho |I:11| = 1

Hifay[ =1
dapat diuji menggunakan statistik-t untuk menentukan apakah y; mempunyai akar

unit atau tidak. Model di atas dapat dilakukan reparameterisasi sebagai berikut :

Aye = ¥¥a + &

Ayr =ag+ ¥y + &

Aye = ag + ¥y +ag + &

dengan, Ay; = yi— Y1 dany = a; — 1. Ketigamodel regresi ini dikenal sebagai

regresi Dickey-Fuller. Parameter yang menjadi perhatian pada ketiga model

regresi Dickey-Fuller ini sekarang adalah y. Jikay =0, yang berarti a; =1, maka

Yt mempunyai akar unit atau y; tidak stasioner. Dengan hipotesis sebagai berikut :
Ho:y=0

Hiy<O0

Menurut Rusdi (2011), nilai statistik-t dibandingkan dengan nilai kritis DF (nilai

kritis statistik) untuk menentukan apakah menerima atau menolak hipotesis nol.

Aturan keputusan diambil berdasarkan kriteria berikut:

1. Jikastatistik-t lebih besar dari nilai kritis DF maka terimaHp dan disimpulkan
y: mempunyai akar unit atau y; tidak stasioner.

2. Jikastatistik-t kurang dari nilai kritis DF makatolak Hy dan disimpulkan y;

tidak mempunyai akar unit atau y; stasioner.



2.5 Fungs Autokorelas dan Fungsi Autokorelasi Parsial

Dalam metode deret waktu, alat utama untuk mengidentifikasi model dari data
yang akan diramalkan adalah dengan menggunakan fungsi autokorelasi atau
Autocorrelation Function (ACF) dan fungsi autokorelasi parsial atau Partial

Autocorrelation Function (PACF).

2.5.1 Fungs Autokorelas

Dari proses stasioner suatu data deret waktu (X;) diperoleh E (X;) = y dan Var (Xy)
= E (X; - u)? = 6%, yang konstan dan kovarian Cov (X;,Xw«), yang fungsinya
hanya pada perbedaan waktu | t - (t-k) | . Makadari itu, hasil tersebut dapat
ditulis sebagai kovariansi antara X; dan Xi.x sebagai berikut :

¥ = Cov (Xt Xt) = E (Xt - M) (Xeek - M)

dan korelas antara X; dan X:.k didefinisikan sebagai :

= Cov (Xy, Xeap) _ Yk
Y JVar (X)Var (Keei) Yo

dimananotasi Var (X¢) dan Var (X)) = ye. Sebagai fungs dari k, yi disebut
fungsi autokovarian dun py. disebut fungs autokorelasi (ACF). Dalam analisis
deret waktu, yi dan pi. menggambarkan kovarian dan korelasi antara X; dan X«

dari proses yang sama, hanya dipisahkan oleh lag ke-k (Wei, 2006).
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2.5.2 Fungs Autokorelas Parsial

Menurut Wei (2006), autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur tingkat
keeratan antara X; dan Xk, apabila pengaruh dari timelag 1, 2, 3, . . ., dan
seterusnya sampai k-1 dianggap terpisah. Ada beberapa prosedur untuk
menentukan bentuk PACF yang sal ah satunya akan dijelaskan sebagai berikut.
Fungsi autokorelasi parsial dapat dinotasikan dengan:

corr (X, Xtea , Xe2, Xeagy -y Xtak)
misalkan X; adalah proses yang stasioner dengan E(X;) = 0, selanjutnya X.x dapat
dinyatakan sebagai model linear.

Xisk = QX ekt + BiaXesk-a + .. + OrXe+ £eak (2.1)
dengan @i adalah parameter regresi ke-i dan ¢+ adalah nilai kesalahan yang
tidak berkorelasi dengan X+, dengan j=1,2, ... , k. Untuk mendapatkan nilai
PACF, langkah pertama yang dilakukan adalah mengalikan persamaan (2.1)
dengan Xtk pada kedua ruas sehingga diperoleh :

Xeik jxrk:@hr-“{i-l’: iXE--I': y B $I‘E3X|:'Il|: ,'_'Xi-n': gt Qi X e X ook ) 8 EerkX ek /

Selanjumyanila harapannya adafah ;
E(Xesk- X ) = E(@r1 X evk-1Xesk—j + BaXerk-2Xesky + oot OieXeXeki + EeciKeshf)
Dimisalkan nilai E(X¢+- X ) =¥ 1 =0,1,...,k dan karena E(&¢+i Xeiie-y) =0,
maka diperoleh :

Y= Oriyj-1 + Digypate-+ Ouiyy-k (22)
Persamaan (2.2) dibagi dengan yy

¥r ¥i-1
= = Q=+ Oz
¥o Yo

¥i—k
¥o

¥j—z
n

. + o+ Opi
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diperoleh,
PI= Diipy-1 + Diapy2 +e-+ Qi

dan diberikan p;= 1.

Untuk j =1, 2, 3,..., k didapatkan sistem persamaan sebagai berikut :
P1= Qri1py+ Qg + -+ + Qrkpr-1.

P2= Qi + Qi+ -+ + Okt 2,

Pie= [D.'clﬁ'n': i+ @I’tlﬂl'i pteeet @I’tl’tﬂﬂ (23)

Sistem persamaan (2.3) dapat diselesaikan dengan menggunakan aturan Cramer.
Persamaan (2.3) untuk j =1, 2, 3, ..., k digunakan untuk mencari nilai-nilai fungsi
autokorelasi parsia lag k yaitu @i, @io.. .., Dik.
a. Untuk lag pertama (k = 1) dan (j = 1) diperoleh sistem persamaan sebagai
berikut :
/1= @110, karena py =1 sehingga p= @11 yang berarti bahwa fungsi
autokorelasi parsial pada lag pertama akan sama dengan fungsi autokorelasi

pada lag pertama.

b. Untuk lag kedua (k = 2) dan (j = L,2) ciperoleh sistem persamaan :
1= Orpn+ B

p1= Qup + 2opn (2.4)

persamaan (2.4) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi :
[ﬁ'-a P1] [@11] = rFHJ
71 Pl @y, P2

1 p 1 p
o P S Pl
i1 < 1 fz



dengan menggunakan aturan Cramer diperoleh :

Dya =

c. Untuk lag ketiga (k = 3) dan (j = 1,2,3) diperoleh sistem persamaan :

1 p
det(A,) _p P
det(4) |1
g1

/= npot 2pit 332
=yt 2200t 33
3= et 2ot 33P0

persamaan (2.5) jikaditulis dalam bentuk matriks akan menjadi

Po P11 P21[011 1
’P'I FPo p1] ’E"zz] = [ 2]
Pz P PollPsy 3

1 o g 1 g py
A=lpp 1 p|As=|pn 1 pg

fz P11 Fz2 M P3
dengan aturan Cramer diperoleh :
1 A
pr 1 p

_det(As) _lpp pi s
BT det(4) |1 p P2
g1 p
Pz 1 1

d. Untuk k lagj =1,2,3...., k diperoleh sistem persamaannya adalah :

PI= ot 2opt ompatees ki
2= Mt 2Pt o33Pt kP2
p3= up:t it gpot ot kP

= 1wt oot 3oyt kign

12

(2.5)

(2.6)



Persamaan (2.6) jika dinyatakan dalam bentuk matriks menjadi :

1 i Pz Pl 11 £1
P1 L Pr o Prez|| 22 P2
Py Py 1 v Pr—a|] 33| = .ﬂ‘3
L‘k—i Pr—z  Pr—z - 1 ki Pie

dengan aturan Cramer diperoleh :

1 P Pz - P
£y 1 SR
Ap=| P, Py 1 - p3

Pr-1 Pr-2z2 Pr-3 = Pk

Nila autokorelasi parsial lag k hasilnya adalah,

1 P1 Pz P
1 1 P P2
P2 P 1 F'TE

_det(Ag)  pey Pe2 Pr-z - Pk

kT det(4) ‘| T P pp . pk_ll
141 [ Pr o Prezy
P2 Py T prea

Pre-1 Pr-z Pr-3 - 1

dengan i disebut PACF antara X; dan X«.

Fungs autokorelasi parsial (PACF) :

_[l, k=0
ki = 1o, k#0

Jadi diperoleh autokorelasi parsial dari X; padalag k didefinisikan sebagai :

13
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(O A

P1 1 Py Pz

p, Py 1 - ps

_[WPk-1 Pr—z2 Pr-z — Pk

kk 1 j'.i'] pz PR-Ll

1 ke gy

pz IU] 1 . FH—_'-I.
Pr-1  Pr-2 Pr-3 - 1

Himpunan dari 4 { @ : k= 1.2,...}, disebut sebagai partial autocorrelation

function (PACF). Fungs i menjadi notasi standar untuk autokorelasi parsial

2.6 Analisis Spektral

Analisis spektral digunakan pada data deret waktu untuk mencari periodisitas
tersembunyi. Analisis spektral atau juga disebut spektrum diperkenakan oleh
Schuster yaitu seorang pekerja sosial pada abad ke-19 digunakan pada bidang
kelautan, meteorologi, dan astronomi dengan tujuan mencari periodositas

tersembunyi (Bloomfield, 2000).

2.6.1 Populasi Spektrum dan Fungsi Pembangkit Autokovarian

Anggap {Z;} adalah proses stasioner bernilai real pada kovarian dengan mean
E(Z;) = p dan autokovarian ke-k adalah yi, dengank =0, 1, +2, +3,....
Diasumsikan autokovarian dapat dijumlahkan, sehingga fungsi pembangkit
autokovarian didefinisikan sebagai berikut :

¥(B) = Xi-o Vi B” (2.7)
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Dimana variansi proses yo merupakan koefisien B® = 1 dan autokovarian padalag
ke-k (yx) merupakan koefisien BX dan B, Jika diberikan deret autokovarian y
yang dapat dijumlahkan, maka densitas spektral ada dan didefinisikan sebagai
berikut :
fl@) = T yie ok (2.8)
Persamaan (2.8) dapat diuraikan menggunakan hubungan Euler yaitu, € = cos w
+ 1 sin @ dan ™ = ¢os @ - i sin @ maka diperoleh
flw)= ﬁ{-.-+ y-1lcos(—w} — isin(—w}] + yo[c0s(0) — isin(0)] +y;[cos(w) —
Esin(a)] + -}
= 51&‘1’” [cos(0) — i sin(0)] +§5 fyry [c0s(—w) — i sin(~w) + cos(ew) — i sin(w}]
+ yz[c0s(—2w) — i sin{—2w) + cos{2w) — i sin(2w)] + -}
= —¥plcos(0) — isin(0)] +;1; {2 k=1 ¥xlcos(—wk) — isin(—wk) + cos(wk) —
i sin(awk)])
= 2 [1 = 0]+ = [T, ¥k [cos(~wk) — i sin(—wk) + cos(wk) — i sin(wk)]}
= —¥o + {31 ¥a2 cos(wh))
= — o + 5= {351 2 cos(wk))

= =y + {2 T v cos(wh)) (2.9)

= ;ﬂ“{]’n +*:Ezj¢"=_.x. ¥ cos(awk) . —mT<w=sw (2.10)

2.7 Periodogram

Periodogram digunakan untuk melihat periodisitas tersembunyi dari data deret

waktu. Penerapan analisis spektral dalam menentukan model peramalan data
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deret waktu yaitu digunakan untuk melihat periodositas dari data deret waktu
dengan melihat periodogramnya. Periode yang diperoleh selanjutnya digunakan

untuk menentukan periode dari suatu model data deret waktu (Wei, 2006).

Diberikan data runtun waktu dengan n observasi dalam bentuk polinomial

trigonometrik adalah :

i

VR ZE_l_U(aHr:ﬂ.wukt + by sinwgt) + ¢ (211)
dimana sy, = ii—k—,k =01,.., [§_| adalah frekuensi Fourier dan & serta by

dinamakan koefisien Fourier yang dapat diperoleh dengan menggunakan metode
Least Square Error, persamaan (2.13) dikenal sebagai deret Fourier.

Penggambaran Fourier diatas dapat dipandang sebagai model regresi sederhana

sebagal berikut :
Z.=X.B+e, e~N(00%). (2.12)
dencan
X; = [coswyt sinwgt coswit sinwgt .. COSyst  SiNwWyst]
f=[ag by ay by . Ly 2 hn;ﬂ

Dengan menggunakan metode LSE didapat nilai f} sebagai berikut :

b=p=[Ei XX ] X1 X{Z,] (2.13)
Persamaan (2.14) dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut :
g
by
LS|
Zy = [cos wyt sinwgt coSwyt sinwyt - COSwypt  SiNwy pt] 1{1 (2.14)
(2
_bn;z.




2t=1 XiXp =

Dapat dibuktikan bahwa :

2 38 amkti {n, untuk k=0
=1 € - ﬂ, untukk:il,...,i(n_ 1)

b. Y, cos w,t =0,untukk = 1,2,3“_”%1‘

. -1
Y=y Sinwt =0, untukk=1,23, ..., -ri—

0,untuk k # j

n . AL, ]
C. Xi=1COS w;t CoS Wyt {g_ untuk k = j

2 ]

0, untuk k # j

LB ot i Gr— .
d. > ¢ sin w;t sin wyt {g—,untukk=j

€ i1 o5 w;t sinwgt = 0, untuk semuaj dan k.

Bukti :

2kl
a Z?=1EI f

Untuk k =0, maka diperoleh
Z?=1 E::‘Jr+r_'l+ti - E?:L E_,-n

=Z?=11=n

kil

Untuk k =+1, +2, ...

dapat ditulis sebagai berikut :

- n .
Simgt Cos wy CONS ok £ 008 g b
# £ ooy Lo
A : Tk N T
OO dalg L 510 kg sin® wyt 085 iy £ S iy
.ﬁ =1 Ll;:- (1] j': s 1 1]
5" 5" T
£ Cosgb cos il Sinr dog b COS oy cus? i
f=] £Jg_| £ E=1
"
i n n
CoS b SEN gt Z sim gt S0 g sl z cons iy £ SN gl
' f= ' p] '

17

Tl

5N ik o COS dig b
1

.
=90

SITN Gy 2t 51N a
=1

oo

oA oA A

SiMitg s £ COS (gt
=

-

Sin? oyt

qﬁ
2 ol

, £(n-1), misalkan z = ¢ n , sehingga persamaan (a)
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2kl ¢
g | g e T
2r=pe n =X Z

=2 untik 0<k|<ndanz#1 (2.15)
2mki 2aki
jf:e_ﬁ_ﬁjfnzeinj

= plemki)

= cos(2mk) + i sin(2mk)

=1,untuk k =1, £2, ..., £(n-1) (2.16)
Subtitusikan persamaan (2.16) ke persamaan (2.15), sehingga diperoleh :

okl 1—g 7

m —
2t=1'3 f - 1—3

Bnj

1=
1—

By

=0,untuk k =+1, 2, ..., +(n-1)

b. Dari hasil (a) diperoleh :

2kl
Siien =0 Y (coswct+isinwgt) =0

o Yreqcoswpt + 1 N sinwgt =0 (2.17)

Dari persamaan (2.19) hasilnya sama dengan nol, jika komponen real dan

imajiner keduanya sama dengan nol, schingga:

»coswit = 0 dan

I'E?-__lﬁin CU;{E =0 - Z;L[ sin mkt = (.

C. 2ty cosw;tcoswyt

— yn l o it —aw iy Lyt —a) gt
Zhiz[e L - )z{e +e )
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— iz?-—-l{e[wr””k]ﬂ +el{w,|—mk:|ti + E{-—m;-}mk]ti ‘J-—E{_”",I'—mk}“-]

1 ErLiLk+ ) 2Ll =K+ j) Ll k—jf) Zrlil=k—j)
- ;2?=1 [E " + g " + g mm + e n } (218)
Dari hasil (a) diperoleh :
Jikak # j, maka persamaan (2.18) hasilnya= 0.
Jika k =], maka persamaan (2.18) akan menjadi :
p )
1 a _ a 1 § " = H
Z?=1 cosS m;-t Cos wyt = E?f—lE (Em;ﬂ- +e -.'-.i‘,u] E {Eukn +e m;,ti)
1 ZuriEk i —2k)
=;E?=1[E el et e w }
1
=130 ,(0+1+1+0)
— Ll
- 2EI_‘:I I
it
-
. 2= Sinw;t sinwyt
—sn Lt  gmetiy A powptl _ o —wgii
_ZE=IH{€ ! e~ @i )m_[gk p @kl
— _'I‘E?—ltf"“”""'-mﬂﬂ L efnu—my]ti _ e{-m,a-l-mg-]t[ 4—3(_”’;’_"‘&}“]
3 Dt=
1 2aliik+f) 2alii=k+1) Eali{ k=) Tali{=k—f)
= — ;E?=1 [E Tt — g i - g s + g i } (219)

Dari hasil (a) diperoleh :

Jikak # j, maka persamaan (2.19) hasilnya = 0.

Jika k = j, maka persamazan (2.19) akan menjadi :

2 t=1 SiD @yt sinwyt = E’Ll%{e””'“ :, E—m;tr‘)z_l!: (e@ktl — gmwtiy

1 ELEER o i el —2k)
T O R

— 3 (0-1-1+0)
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= r%E?:l _2

(SR -]

€ Di=ycosw;tsinwgt
1 F —atiy 1 i it
— Z?=1T£ [Em.,tr +e m_,tt)a(emkn —pe t.r,(:e.‘i']

1 : = ) 3 i — Y
— ___E?=1{E{ml,+m*]tt — play g )l "|'{-'{ ) e HEL +C( ny mk}n}

4i
1 Zalilk+f) ali{=k+f) 2adilk—=J) 2ali{=k—J)
= — EZ?=1 [E‘ t  o—g n +eg n H+e } (2.20)
Dari hasil (a) diperoleh :
Jikak # j, maka persamaan (2.20) hasilnya = 0.
Jika k = j, maka persamaan (2.20) akan menjadi :
Z?=1 cos Eﬂft sin wyt = E?:]_ :IE (E’”fﬂ £ I,_.,—ml:ti)i :emkri _ I:,—mg,-ti)
T EALLER i i Ealil—2k)
= —le:ﬂ[ﬁ' n o —el4e%—¢ }
= =iy, (0-1-1+0)=0
sehinggadiperoleh :
n g 0 0]
00 0. of
2t=1 XXy =[0 0 3 0 (2.21)
0D 0« U
1 211:1_ C0S {u,:,t [ zF:‘l EtCOS {UDI |
Z?_i ngt = ZEL] cOs g t [Et] = z:_L] ZtEOS (g t

Yio sina t Yo Zesiney t

[ 2ty SiN @y b [ 2 Fq ZeSiN @wyyry ]



Dari persamaan (2.13) diperoleh :

b= ﬁ o [E?:JEXE]”[ELJEEEI

21

— ﬂ-ﬂ
by [n 0 0 . 0]_1
“l oo 0. o
by |= [0 0 3 - o] SP X Z, (2.22)
@zl lop o g O
_hn,.fz_
Dari oersamaan (2.22) diperoleh nilai £ vaitu :
HU = (E?:]_ CUSZ.{IJU t)dt E?=1 EDS Ir.l.iut ZE
= iﬁ?ﬂzt COS Wyt
by = (L., sinfwyt) 1 X, sinwgt Z,
- * =1
= (Srysin? () T, Z, sinwgt
= (0)"* 3, Z, sin wyt (tidak terdefinisi)
ny 1 -
ay = (EJ YL, cosant Z;
=§E?:1 Zicosawgt.untuk k=1, 2,..., nT_l)
—1
hk = (;-t) E}"::l Sil‘l vfﬂkt zt
2 . =1
= ;‘E.Ll Zysinwgt, untuk k=1, 2,._., (T)

- -1
an = (i c05%wat)  Ei; Z; €Syt
4

n —1
e f 2T
= (E?:i Cﬂsi ('_";i t)) E?;i Zr Cas f.l.!nllzt
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il 1
= (X D)7 X, Z; cos Wy ot =;Z: COS tp/at

. =1 :
bn = (E?:q Sfﬂdwn;zf:' Lt=17¢ SNyt
4

n
2=
2

~1
= (E;l_‘:l sinz( t)) iy Z; sinwyyyt

[

= (0)" !X, Zy sinwyt  (tidak terdefinisi)

Atau dalam bentuk yang lebih sederhana adalah sebagai berikut :

1
[

Yoy Zycoswgt,untuk k =0dank = n/2

Gy (2.23)

n—1

2 nry! —_—
;LE:J Et COS wit, untuk k = 1,2, ..., (T)

by = %E;‘sl Zesinwgt,untuk k = 1.2, ... (2:—1)

Jumlah kuadrat kesalahan pada persamaan (2.12) dengan menggunakan

estimas kuadrat terkecil adalah :

Z?:l EE' = Z?:l z[; B [Z?:l ZFXE][E?:I XEXE]_i [E?:l XEzE] (224)

Jikaterdapat banyak variabel bebas dan antarvariabel bebas tersebut tidak
berkorelas atau saling independen , makaresidual OLSé; = 0

sehingga persamaan (2.24) akan menjadi
0= Z?=1 ZEZ - [E?:i ZEXI][EF:I XEXE]_1[2L1XEEE]
Z?:l zg = [Z?si zfxE][Z?si XE‘:(E]_I[E?si XEEI] (225)

Dari persamaan (2.13) diperoleh :
b=p= [T, X/ X [Zh1 X Z4]

= [XFa Xi 2 = [XE X{ X B
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m 0 0 0 o1 %o 7
000D of| bo
0 0 g 0 0 ‘;1 —
“lo oo : of| (2:26)
: 0 {[an;z
0 0 0 0 ol by,

Substitusikan persamaan (2.26) dan persamaan (2.21) ke persamaan (2.25)
sehingga diperoleh :

D=1 zrz = [ZE‘=1 z.rlelz?ﬂ XEXz]_i[E?m ngz]

@ n o .. Oyn 0 O O . 0'_’[.?! 0D 0 .. O
o o000 ... oo oo o ... O T I S I 0
00 o offo o Z o 0 020 .. 0
— jat . 2 .
_.E mn n mn ﬁ'
090 % o|l0 0 © % 0 0O 0 = 0
i . 0 . 0 o0
¢ 0 0O oito 0 0 O ol Lo 00O O
rm 4 0D 0 ... O
000D ... 0
fo o % 0 0
=Flo 0 0 : olf
i 0
0O 00O 0
Ty
0 « by
n
2 M
=ay by @ by .. aup bn,le ghl
Hﬂ'i!,.'lz
D’Fb".‘ﬂz

=nag+0+7af +2b7 + -+ 2ak_y + byt nah, +0
diperoleh:

n—=1
nai + %ZE;I j{aﬁ + b2), jika n ganjil

b1 Zf = 2 2.27
> = (2.27)

na; +§Ek=1 (ai + b) + nag;, jikangenap
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dengan demikian periodogram didefinisikan sebagai berikut :

nul:.";_ jikak =0
Iew) = {%(aff +b2), jikak=12 .. [(n—1)/2] (2.28)
nay;,,  jikak =7 untuk ngenap

2.8 Klasifikas Model ARIMA

Model Box-Jenkins (ARIMA) dibagi kedalam tiga kelompok, yaitu model
autoregressive (AR), moving average (MA), dan model campuran
(autoregressive moving average) yang mempunyai karakteristik dari dua model

pertama.

1) Model Autoregressive (AR)
Menurut Montgomery (2008) bentuk umum orde ke-p model Autoregressive
adalah:
Xe=8 + hpxe 1+ ghoxeat o + Ppxept B

dengan

& :intersep

Xt - nilal variabel padawaktu ke-t

g : nilal kesalahan pada waktu ke-t

¢, : parameter autoregresi ke-p

2) Model Moving Average (MA)
Menurut Montgomery (2008) model moving average dengan order
dinotasikan M A (q) didefinisikan sebagai

Xt =8 +6&—018.1-0280-0383-... -Gq Eq, &~ N (0,02)
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dengan
Xt . hilal variabel padawaktu ke-t
& : nilal kesalahan pada waktu ke-t
B; : parameter moving average ke-i, i: 1,2,3, ...,q

g: order MA

3) Model Campuran
Terdapat 2 model campuran yaitu :
1) Model Autoregressive Moving Average (ARMA)
Menurut Wei (2006 ) dalam bentuk umum, model Autoregressive Moving
Average atau ARMA (p,q) diberikan sebagai
Xt = Xe g+ Paxeat o+ Ppxept £ = 0180 = a8 = o — BgErq + Er
dengan
Xt : nilal variabel padawaktu ke-t
& . nilal kesalahan pada waktu t
f; : parameter moving averageke-i, i: 1,2,3, ...,q

gh; : parameter autoregresi ke-i, i: 1,2,3, ...,p

2). Model Autoregresive Integrated Moving Average (ARIMA)
Menurut Brockwell dan Davis (2002) jika d adalah bilangan bulat
nonnegative, maka{ X} dikatakan proses ARIMA jikaY=(1- B)d Xt
merupakan akibat dari proses ARMA. Persamaannya adalah sebagai

berikut :

(1= B) ¢ (BIX: = 0,(B)e;
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dengan
Xt : nilai variabel pada waktu ke-t
(1 - B)¥ : integrated
¢,(B)  : parameter autoregresi ke-p
f,(5) : parameter moving average ke-p

e - nilal kesalahan pada waktu ke-t

2.9 Musiman dan Mode ARIMA

Data deret waktu sering kali menampilkan perilaku periodik. Sebuah rangkaian
periodik memiliki polayang berulang setiap waktu periode ke s, dimana s = 1.
Pengal aman menunjukkan bahwa model ARIMA sering menghasilkan perkiraan
yang baik dari data periodik. Salah satu jenis yang paling umum dari perilaku
periodik adalah varias musiman dengan s untuk menunjukkan panjang

periodisitas.

Model ARIMA untuk waktu musiman dibangun dengan menggunakan prosedur
pemodelan berulang yang sama untuk data nonmusiman: identifikasi, estimasi,
dan pemeriksaan diagnostik. Dengan data musiman maka harus melakukan

diferensi beberapa kali pada observasi dengan panjang s (Pankratz, 1983).

Notas yang umum untuk model ini adalah :

ARIMA (p,d,g) (P,.D,Q)°
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dengan
(p,d,g) : bagian yang tidak musiman dari model
(P,D,Q)° : bagian musiman dari model

S : jJumlah periode per musiman

2.10 Model Autoregressive I ntergrated Moving Average with Exogenous | nput
(ARIMAX)

Salah satu model runtun waktu yang dapat dipandang sebagai perluasan model
runtun waktu ARIMA atau SARIMA adalah model ARIMAX atau SARIMAX.
Model ARIMAX sendiri merupakan model ARIMA dengan variabel eksogen.
Dalam model ini faktor-faktor yang mempengaruhi variebel dependen Z pada
waktu ke-t dipengaruhi tidak hanya oleh fungsi variabel Z dalam waktu (dalam
bentuk model deret waktu tertentu, seperti ARIMA atau SARIMA) tetapi juga
oleh variabel-variabel independen lain pada waktu ke—t. Menurut Cools (2009),
secara umum, bentuk model ARIMAX (p,d.q) dapat diberikan dengan persamaan
sebagai berikut :

(1= BY g, (BYY, = & + Og(Blec + BrX 1o+ BuXns - + BiXis (2.31)
Sedangkan untuk persamaan SARIMAX (p,d.q)( P.D,Q ) diberikan sebagai
berikut :

(1= BY(1 = B*)Ph (BY Dy (B, = 8+ B B)O0(Bo)ec + BiXic + fuXae +
+ BiKies (2.32)
dengan
Y: . variabel dependen pada waktu ke-t

Xt : variabel eksogen ke-k padasaat t, k =1,2,....k
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B : operator backshift

¢p(B) : komponen autoregressive untuk proses nonmusiman
#,B) : komponen moving average untuk proses nonmusiman
®r(B) : komponen autoregressive untuk proses musiman

Og(B%) : komponen maving average untuk proses musiman

Daam model ini Y: dan X::.i=1.2,...,k adalah data deret waktu yang diasumsikan
stasioner. Jika hanyaY: yang tidak stasioner (mengandung tren), maka model
ARIMAX atau SARIMAX ini dapat dieunakan dengan menambahkan kompuonen
model integrarsd (diferens) ke dalam Y., sedangkan jikaY: stasioner tetapi X ;
J4=1.2,... k tidak stasioner maka model tersebut dapat langsung digunakan

(Rosadi, 2012).

2.11 Proses Peramalan

Menurut Wei (2006) proses peramal an data deret waktu adal ah sebagai berikut :
1. Identifikas Model
Langkah-langkah yang dilakukan dalam mengidentifikas model adalah
sebagal berikut :
a. Plot data deret waktu dan apabila data deret waktu tidak stasioner dalam
varians maka dilakukan transformasi Box-Cox.
b. Menghitung dan memeriksa ACF dan PACF sampel dari deret adli dan
biladata deret waktu diindikasikan tidak stasioner dalam rata-rata maka

dilakukan proses differencing.
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c. Menghitung dan memerika ACF dan PACF sampel dari data deret waktu
hasil transformasi Box-Cox dan differencing untuk mengidentifikasi orde

dari model ARIMA (p, d, q).

2. Estimasi Parameter

Uji signifikansi parameter bertujuan untuk mengetahui parameter tersebut
layak digunakan dalam model. Uji signifikansi parameter menggunakan
hipotesis sebagai berikut:

Ho: 0 = 0 (parameter tidak signifikan)

Hj: 0 # 0 (parameter signifikan)
Statistik uji yang digunakan untuk pengujian signifikansi parameter adal ah
statistik uji-t persamaannya adalah sebagai berikut :

)

t = ——+
SE(3)

Apabilanilai |t| = te, ., dau p-value < a = 0,05 maka dapat diputuskan

menolak Hg.

3. Diagnostik Model
Untuk menguji model yang telah ditetapkan sementara maka perlu dilakukan
uji kesesuaian model untuk membuktikan bahwa model tersebut sudah sesuai
digunakan untuk memodelkan data deret waktu dan melakukan peramalan.
Daam hal ini, pemeriksaan diagnostik model meliputi uji galat white noise dan

uji kenormalan.
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a. Uji White Noise

Untuk mengetahui autokorelasi antar galat sudah mengikuti proses white
noise atau tidak maka perlu dilakukan pengujian galat white noise melalui
nilai autokorelasinya dengan menggunakan uji kelayakan model Ljung Box,
dengan hipotesis:

Ho: p1=p2=...= pk= 0 (tidak terdapat autokorelasi antar galat)

Hi : minimal ada satu px # O (terdapat auotokorelasi antar galat)

Statistik uji Ljung Box adalah :

g =n(n+2) 3k (n—k)"pt

b. Uji Kenormalan
uji ini dapat dilakukan dengan uji Shapiro wilk dengan hipotesis:
Ho: gaat berdistribusi normal
H, : galat tidak berdistribusi normal
Statistik uji Shapiro Wilk vaitu :
W= [¥E a(xnis1 — )]
Kriteria pengambilan keputusan adalah jika:
p-value < a = 0,05 maka tolak Hg

p-value > o = 0,05 maka menerima Hg
2.12 Pemilihan Model Terbaik
Menurut Y afee (2000), salah satu pemilihan model terbaik dari beberapa model

yang sesuai dapat berdasarkan nilai AIC (Akaike’s Information Criterion) dan

SBC (Schwarz Bayesian Criteria), rumus AlIC dan SBC adalah sebagai berikut:



AlC =2k -2In(L)
SBC = In(n)k - 2 In(L)
dengan
L : estimasi likelihood maksimal dari model
Kk : jumlah parameter yang diduga
n : jumlah pengamatan

Nilai minimum pada AIC dan SBC mengindikasikan model terbaik.
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(1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun garan 2017/2018. Bertempat

di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,

Universitas Lampung.

3.2 Data Pendlitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah datainflasi Indonesia (%) dan

tingkat impor barang dan jasa (%) Indonesia tahun 1966 sampai tahun 2016 yang

diperoleh dari World Bank melalui situs data.worldbank.org.

Tabel 3.1 DataInflas (%) dan Impor Barang dan Jasa (%) Indonesia.

Tahun | Inflasi (%) | Impor (%) Tahun Inflasi (%) | Impor (%)
1966 2,725 20,752 1992 7,289 25,419
1967 164,722 15,842 1993 19,153 22,324
1968 122,973 14,63 1994 7,777 23,824
1969 21,353 13,926 1995 9,882 25,966
1970 14,253 14,875 1996 8,677 24,833
1971 2,725 15,63 1997 12,571 26,424
1972 16,12 17,747 1998 75,271 40,591
1973 36,878 18,296 1999 14,161 25,762
1974 47,31 20,118 2000 20,447 28,608




Tabel 3.1 Lanjutan.

33

Tahun | Inflasi (%) | Impor (%) Tahun Inflasi (%) | Impor (%)
1975 12,468 20,638 2001 14,296 28,891
1976 14,457 19,566 2002 5,896 24,787
1977 13,012 18,859 2003 5,487 21,732
1978 12,065 19,58 2004 8,551 25,87
1979 31,187 22,156 2005 14,332 28,102
1980 29,145 20,832 2006 14,087 24,065
1981 10,151 23,994 2007 11,259 23,85
1982 7,951 24,699 2008 18,15 27,005
1983 18,613 27,062 2009 8,275 20,055
1984 10,422 20,096 2010 15,264 22,402
1985 6,191 19,67 2011 7,466 23,853
1986 2,254 19,267 2012 3,754 24,989
1987 16,004 21,036 2013 4,966 24,714
1988 7,629 20,602 2014 5,443 24,414
1989 9,485 21,685 2015 4,029 20,722
1990 9,094 24,463 2016 2,45 18,306
1991 8,767 25,344

3.3 Metode Pendlitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan studi literatur secara sistematis

yang diperoleh dari buku-buku penunjang maupun medialain untuk mendapatkan

informasi sebanyak mungkin kemudian melakukan simulasi sebagai aplikasi

untuk menjelaskan teori yang telah didapat menggunakan software SAS dan R.

Adapun langkah-langkah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

3.3.1 Analisis Spektral

Adapun langkah-langkah untuk melakukan analisis spektral terhadap datainflasi

adalah sebagai berikut:



1. Memeriksa kestasioneran datainflasi menggunakan uji akar unit Augmented
Dickey Fuller (ADF). Jikadatainflas tidak stasioner maka melakukan
pembeda terhadap data inflasi, dan kembali menguji data hasil pembeda
menggunakan uji Augmented Dickey Fuller (ADF).

2. Setelah diperoleh datainflasi yang stasioner, maka selanjutnya melakukan
analisis spektral untuk menentukan periode dari data inflasi yang diperoleh dari

periodogramnnya.

2.3.2 Pemodelan ARIMAX

Jika dalam analisis spektral terbukti bahwa data inflasi memiliki komponen

periodik, maka model yang digunakan adalah SARIMAX, tetapi jika data inflasi
tidak terbukti memiliki komponen periodik maka model yang digunakan adalah
model ARIMAX. Padapemodelan ini variabel eksogen yang digunakan adalah

dataimpor. Adapun langkah-langkahnya adalah sebagai berikut:

1. Mengidentifikasi kestasioneran data inflas menggunakan uji akar unit
Augmented Dickey Fuller (ADF).

2. Menentukan orde Autoregressive (AR) dan Moving Average (MA) dengan
melihat plot ACF dan PACF.

3. Menguji signifikansi parameter dari model ARIMAX yang terbentuk,
menggunakan statistik uji-t.

4. Melakukan diagnostik model yang meliputi :
a. Uji white noise menggunakan uji Ljung Box.

b. Uji normalitas menggunakan uji Shapiro Wilk.



5. Menentukan model terbaik menggunakan kriteria AIC dan SBC dengan
pengambilan keputusan didasarkan padanilai AIC dan SBC minimum pada
model.

6. Menarik Kessmpulan
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V.KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan pada penelitian ini dapat diambil kesimpulan

yaitu:

1. Dari analisis spektra menunjukkan bahwainflasi Indonesia memiliki periode
selama 6 tahun yang artinya perubahan inflasi di Indonesia cenderung akan
mengalami kenaikan atau penurunan inflasi setiap 6 tahun sekali.

2. Model terbaik dari datainflasi dengan penambahan variabel impor sebagai
variabel eksogen adalah ARIMAX (1,0,1)(1,0,0)°. Dengan bentuk matematis
dituliskan sebagai berikut:

—0,4609(B)0,3122(B®)Y;, = —57,3954 + 1,1508(B)e, + 2,8773X, + &,
atau

1,1508(B)e,

Y. = 57 4 + ; .
£ = 573954+ 00 (B)0.3122(B)

+ 2,8773X, + &
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