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ABSTRAK

REPRESENTASI MULTIVARIATE STATE SPACE METODE AKAIKE
UNTUK DATA MULTIVARIATE STATIONARY TIME SERIES

Oleh

Abdul Haris Siregar

Dalam penelitian bidang ekonomi hal yang harus diperhatikan adalah bagaimana
kondisi/keadaan ekonomi tersebut sebelum atau setelah pengamatan, atau
bagaimana kondisi ekonomi tersebut dalam kurun waktu yang berbeda dan
memiliki varibel yang banyak atau multivariat. Dalam menganalisis data
multivariat diperlukan suatu metode yang akurat supaya tidak mengalami bias.
Representasi multivariate state space yaitu analisis time series Yyang
menggambarkan data multivariate stationary time series melalui peubah tambahan
(state vector). Dalam analisis multivariate state space, khususnya metode Akaike
asumsi yang digunakan relatif sedikit dan sederhana serta sangat baik digunakan
dalam pemilihan model peramalan. Dalam prosesnya, model time series yang telah
ditransformasi ke dalam representasi state space, dimana sebelumnya telah
dilakukan analisis terhadap data penelitian sehingga terbentuk model yang layak.
Pada akhirnya perhitungan dilanjutkan berdasarkan algoritma kalman filter untuk
mendapatkan prediksi dari deret waktu.

Kata Kunci: Akaike, State Space, Time Series, Multivariat, Kalman Filter,
Simpanan Daerah.



ABSTRACT

REPRESENTATION OF MULTIVARIATE STATE SPACE

METHOD AKAIKE FOR DATA MULTIVARIATE
STATIONARY TIME SERIES

By

Abdul Haris Siregar

In the field of economic research the thing to be considered is how the condition /
state of the economy is before or after observation, or how the economic conditions
are in different periods and have multivariate variables. In analyzing multivariate
data required an accurate method in order not to experience bias. Multivariate state
space representation is time series analysis that describes multivariate stationary
time series data through additional variables (state vector). In multivariate state
space analysis, in particular the Akaike method of assumption used is relatively
small and simple and very well used in the selection of forecasting models. In the
process, the time series model has been transformed into a representation of the
state space, which has previously been analyzed to the research data to form a viable
model. In the end the calculation is continued based on the algorithm kalman filter
to get the prediction of the time series.

Keyword: Akaike, State Space, Time Series, Multivariat, Kalman Filter, Regional
Savings.
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I. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang dan Masalah

Dalam penelitian bidang ekonomi hal yang harus diperhatikan adalah bagaimana
kondisi/keadaan ekonomi tersebut sebelum atau setelah pengamatan, atau
bagaimana kondisi ekonomi tersebut dalam kurun waktu yang berbeda. Misalnya,
statistik ekonomi dan keuangan daerah. Jika diperhatikan statistik ekonomi dan
keuangan daerah erat kaitannya dengan simpanan daerah. Simpanan daerah akan
berbeda setiap waktunya. Oleh karena itu, jika ingin meneliti simpanan daerah ini
ada baiknya memperhatikan kondisi statistik ekonomi dan keuangan daerah

tersebut dalam beberapa kondisi waktu yang berbeda.

Ketika dilakukan analisis terhadap simpanan daerah dalam kurun waktu tertentu
dengan menggunakan metode univariate untuk mendapatkan model terbaik tentu
saja metode ini kurang tepat. Karena dalam melihat pergerakan statistik ekonomi
dan keuangan daerah tertentu diperlukan beberapa daerah lainnya dan metode
univariate ini biasanya digunakan pada variabel tunggal. Untuk jenis data seperti
simpanan daerah yang memiliki beberapa variabel pengamatan diperlukan metode

lanjutan dari univariate yakni metode multivariate.



Data multivariate merupakan data yang memiliki variabel tak bebas lebih dari dua,
dimana disetiap variabelnya memiliki observasi masing-masing. Dalam analisis
data multivariate stationary time series biasanya diperlukan asumsi yang sangat
banyak, dimana dalam kehidupan sehari-hari sangat sulit untuk mendapatkan data
yang tepat untuk dianalisis, dan apabila dipaksakan untuk dianalisis akan
menghasilkan error yang cukup besar, tentu saja hal ini sangat beresiko. Salah satu
solusi yang dapat digunakan untuk mengatasi permasalahan tersebut adalah dengan

menggunakan representasi Multivariate State Space metode Akaike.

Representasi Multivariate State Space vyaitu analisis time series yang
menggambarkan data multivariate stationary time series melalui peubah tambahan
(state vector). Dalam analisis Multivariate State Space, khususnya metode Akaike
asumsi yang digunakan relatif sedikit dan sederhana serta sangat baik digunakan
dalam pemilihan model peramalan. Oleh karena itu, dalam penelitian ini penulis
akan mengkaji Multivariate State Space metode Akaike untuk menganalisis data

multivariate stationary time series.

1.2. Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Mengetahui tahap-tahap representasi Multivariate State Space metode Akaike
terhadap data multivariate stationary time series.

2. Mengestimasi Parameter model State Space metode Akaike.

3. Menerapkan model State Space metode Akaike pada studi kasus untuk

memperoleh model terbaik dan memprediksi/meramalkannya.



1.3. Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1.

Dapat mengetahui tahap-tahap representasi Multivariate State Space metode
Akaike terhadap data multivariate stationary time series.

Memperoleh hasil estimasi model State Space metode Akaike.

Dapat menerapkan model State Space metode Akaike pada studi kasus untuk

memperoleh model terbaik dan memprediksi/meramalkannya.



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1.  Simpanan Daerah

Simpanan daerah mencakup 3 aspek utama yakni :

a.  Simpanan Berjangka

Simpanan berjangka atau deposito (time deposit = deposito berjangka) adalah
simpanan dari pihak ketiga pada bank yang penarikannya hanya dapat dilakukan
dalam jangka waktu tertentu menurut perjanjian antara pihak ketiga dan bank yang

bersangkutan.

Seperti yang tercantum pada perundangan-perundangan Indonesia No. 10 tahun
1998 yang mengatur tentang perbankan ini memuat juga pengertian deposito yang
berbunyi “Deposito adalah simpanan yang penarikannya hanya dapat dilakukan

pada waktu tertentu berdasarkan perjanjian nasabah penyimpan dengan bank”

b. Giro
Giro adalah sebuah produk bank dalam rangka menghimpun dana dari pihak ketiga
dan pencairannya dapat diambil sewaktu-waktu atau ditarik sampai ke

batas limit yang telah ditentukan oleh pihak bank.



Definisi lainnya dari giro adalah simpanan pada bank yang penarikannya dapat
dilakukan setiap waktu dengan menggunakan cek atau surat perintah pembayaran

lain atau dengan cara pemindahbukuan.

Nasabah giro atau giran adalah badan hukum yang membutuhkan kemudahan

dalam lalu lintas pembayaran dalam menjalankan usahanya sehari-hari.

Jumlah simpanan giro lebih dinamis atau berfluktuasi dari waktu ke waktu sehingga

giro merupakan sumber dana yang termasuk jangka pendek bagi bank.

c.  Tabungan

Tabungan merupakan simpanan uang yang bisa dilakukan secara perseorangan atau
instansi sesuai dengan ketentuan yang ditetapkan setiap bank. Simpanan uang ini
bisa ditarik kapan saja, terutama bagi bank yang telah memiliki sarana ATM atau
Anjungan Tunai Mandiri untuk penarikan uang secara mandiri. Tapi simpanan uang
dalam bentuk tabungan tidak bisa ditarik tunai dengan menggunakan bilyet giro,
cek dan alat penarikan lain yang ditentukan bank. Penabung akan mendapatkan
sarana tabungan, seperti buku tabungan, kartu ATM, mobile banking, internet
banking dan sebagainya.Tabungan bisa dijadikan sarana menyisihkan kekayaan
atau pendapatan seseorang atau kelompok. Sekaligus bisa menunjang berbagai

transaksi bisnis dan keuangan.

Menurut Undang-undang No 10 Tahun 1998 Tentang Perbankan, Tabungan adalah
simpanan yang penarikannya hanya dapat dilakukan menurut syarat tertentu yang
disepakati, tetapi tidak dapat ditarik dengan cek, bilyet giro, dan /atau alat lainnya

yang dipersamakan dengan itu.



2.2.  Analisis Deret Waktu (Time Series)

Data deret waktu adalah sekumpulan pengamatan kuantitatif yang disusun dari satu
objek yang terdiri dari beberapa waktu 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 berkorelasi (Montgomery,

Jeninings, dan Kulahci, 2008).

Dari suatu deret waktu akan dapat diketahui pola perkembangan suatu peristiwa,
kejadian atau variabel. Jika perkembangan suatu peristiwa mengikuti suatu pola
yang teratur, maka berdasarkan pola perkembangan tersebut akan dapat diramalkan

peristiwa yang bakal terjadi dimasa yang akan datang.

Jika observasi-observasi disimbolkan dengan y;, y,, ..., y», maka deret waktu dapat
digambarkan dengan model dasar sebagai berikut:
Ve = Ue + Ve + &, t=1,..,n (2.1
dimana: p, adalah komponen yang bervariasi secara perlahan yang disebut tren,
v, adalah periodik komponen periode tetap yang disebut musiman,
€; adalah komponen tidak beraturan yang disebut kesalahan atau error

(Durbin dan Koopman, 2012).

2.2.1. Multivariat

Data deret waktu dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor. Jika data deret waktu

dipengaruhi oleh lebih dari dua faktor dan diukur secara bersama maka data yang



digunakan adalah data multivariat. Analisis multivariat merupakan pengembangan
lanjutan dari analisis univariat maupun bivariat. Menurut Rencher (2002), analisis
multivariat berasal dari kata multi dan variate, yang artinya analisis lebih dari dua
variabel. Dengan demikian, analisis multivariat merupakan metode statistik yang
memungkinkan melakukan penelitian terhadap lebih dari dua variabel secara
bersamaan. Dengan menggunakan teknik analisis ini dapat menganalisis pengaruh
beberapa variabel terhadap variabel lainnya dalam waktu yang bersamaan. Analisis
multivariat digunakan karena pada kenyataannya masalah yang terjadi tidak dapat
diselesaikan dengan menghubungkan dua variabel atau melihat pengaruh satu

variabel terhadap variabel lain.

2.3. Representasi State Space

Representasi state space dari suatu sistem merupakan suatu konsep dasar dalam
teori control modern. Model state space dapat mengatasi keterbatasan dari teori
control konvensional dalam meramalkan perilaku pada suatu sistem yang
kompleks. Analisis state space dapat diterapkan pada suatu multi input-multi
output, yang mungkin linear ataupun nonlinear, parameter konstan (time-invariant)

ataupun parameter berubah.

State dari suatu sistem didefinisikan sebagai sekumpulan kecil informasi mengenai
tingkah laku atau keadaan pada saat ini dan sebelumnya sedemikian sehingga
keadaan yang akan datang dari suatu sistem dapat digambarkan secara lengkap
sebagai pengetahuan bagi keadaan sekarang dan sebagai input bagi keadaan yang

akan datang.



Jika Y;; dan Y, sebagai output dari suatu sistem terhadap input X;; dan X,; maka
suatu sistem dikatakan linear jika dan hanya jika suatu kombinasi linear dari input
aXq: + bX,:, menghasilkan output dengan kombinasi linear yang sama aY;; + bY,;
untuk berbagai konstanta a dan b. Suatu sistem dikatakan time-invariant jika
karakteristik dari suatu sistem tidak berubah terhadap waktu, sedemikian sehingga
jika input X, menghasilkan Y;, maka input X;_;, akan menghasilkan Y;_;,.
Sedangkan suatu sistem dikatakan linear time-invariant jika sistem itu linear dan
juga time-invariant. Suatu sistem dikatakan akan mempunyai proses yang stasioner

apabila sistem ini merupakan sistem yang linear time-invariant.

Untuk sistem yang linear time-invariant, bentuk state space-nya digambarkan
dalam persamaan state:
Yivr =AY + GXeyq (2.2)

dan persamaan output:

Z, = HY, (2.3)
dimana: Y, = vectorstate k x 1
A = matriks transisi k X k
G = matriksinputk X n

Z, = vector output m x 1

H = matriks observasi atau output m X k

Definisi: Sebuah deret waktu {Z;} dikatakan dalam representasi state space jika
terdapat model state space untuk {Z;} yang sesuai dengan persamaan (2.2) dan

(2.3) (Brockwell dan Davis, 2002).



Jika input X; dan output Z, adalah proses stokastik, maka pernyataan state space-

nya menjadi:
Yivr =AY + Gagyq (2.4)
Zt = HYt + bt

dimana a;yq = X¢pq1 — E(Xe31|Xe, t < n) adalah vector error peramalan satu
langkah kedepan dari proses input X;, dan b, adalah suatu error berukuran m x 1
yang diasumsikan independen terhadap a;. Vektor a;,; juga diketahui sebagai
inovasi dari input X, pada waktu (t + 1). Ketika Z, = X;, b; dihilangkan dari
persamaan (2.4) dan bentuk state space-nya adalah bentuk yang berasal dari proses
stokastik Z; yang stasioner, yaitu:

Yes1 =AY + Gagyq (2.5)

Zt == HYt

Jadi, proses Z, tersebut adalah output dari suatu proses stokastik yang linear dengan
parameter konstan yang dikendalikan oleh input white noise a;. Suatu proses
dikatakan proses stokastik jika variabel-variabel random tersebut dapat dinyatakan
dalam sekelompok urutan waktu. Sedangkan suatu proses (a,) disebut suatu proses
white noise jika proses tersebut merupakan deretan dari variabel random tidak
berkorelasi yang berasal dari distribusi tertentu dengan mean dan variansi yang

diasumsikan 0 dan )., proses tersebut memiliki y;;(k) =0 untuk k =0,

sedangkan Y; sebagai state dari proses tersebut.
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2.3.1. Multivariate State Space Metode Akaike

Model state space yang merepresentasikan suatu multivariate time series melalui
variabel pendukung, beberapa diantaranya mungkin tidak dapat diamati secara
langsung. Variabel pendukung ini disebut vektor state. Vektor state merangkum
semua informasi dari nilai sekarang dan masa lalu dari suatu deret waktu yang
relevan dengan prediksi nilai ke depannya. Deret waktu yang diamati dinyatakan
sebagai kombinasi linear dari variabel state. Model state space juga disebut

Markovian Representation atau Canonical Representation.

Bentuk state space mencakup kelas model yang sangat luas. Setiap Gaussian
multivariate stationary time series dapat ditulis dalam bentuk state space, asalkan

dimensi prediktor space terbatas.

Secara khusus, proses autoregressive moving average (ARMA) memiliki
representasi state space dan sebaliknya, setiap proses state space dapat dinyatakan

dalam bentuk ARMA (Akaike, 1974).

Ada berbagai bentuk model state space yang digunakan. Bentuk model state space
yang digunakan kali ini didasarkan pada Akaike (1976). Model ini didefinisikan
oleh persamaan state transition berikut:

Zer1 = Fzp + Gepyq (2.6)

Dalam persamaan state transition, matriks koefisien F yang berukuran s X s

disebut dengan transition matrix, itu menentukan sifat dinamis dari model.
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Matriks koefisien G yang berukuran s x r disebut dengan input matrix, ini
menentukan struktur varians dari persamaan transisi. Untuk identifikasi model, r
baris pertama dan kolom dari matriks G ditetapkan menjadi matriks identitas

berukuran r X r.

Vektor input e, yang berdimensi r adalah urutan vektor acak yang berdistribusi
normal dengan mean 0 dan kovarian }.,.. Random error e kadang-kadang disebut

dengan innovation vektor atau shock vektor.

Selain persamaan state transition, model state space biasanya mencakup persamaan
pengukuran atau persamaan pengamatan yang memberikan nilai observasi x;
sebagai fungsi dari vektor state z,. Namun, dalam metode Akaike ini selalu
mencakup nilai observasi x, dalam vektor state z,, persamaan pengukuran dalam

kasus ini hanya mewakili ekstraksi » komponen pertama dari vektor state.

Persamaan pengukuran yang digunakan pada metode ini adalah:

x¢ = [I, 0]z, (2.7)
dimana I, merupakan matriks identitas berukuran r x r. Dalam prakteknya,
metode ini melakukan ekstaksi x; dari z; tanpa mengacu pada persamaan

pengukuran eksplisit (SAS Institute, 2016).

2.4.  Algoritma State Space Metode Akaike

2.4.1. Stasioneritas

Stasioneritas artinya tidak terjadi pertumbuhan dan penurunan. Data dikatakan

stasioner apabila pola data tersebut berada pada kesetimbangan di sekitar nilai rata-
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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 dimana dikatakan stasioner jika rounded value-nya bernilai
satu. Apabila tidak stasioner dalam varian, maka dilakukan transformasi agar nilai
varian menjadi konstan. Box dan Cox memperkenalkan transformasi pangkat

(power transformations) dengan persamaan sebagai berikut:

YA -1
T(Y,) = (t—)\) A#0 (2.8)
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:

¥ -1)

%i_r)r()) T(Y,) = %i_r)r(l) <T> = In(Y,), (2.9)

Nilai beserta aturan transformasi Box-Cox dapat dilihat pada tabel 2.1.

Tabel 2.1. Transformasi Box-Cox

Nilai A Transformasi
-1 1
Y
-05 T
V¥,
0 In(T,)
0,5 JY:
1 Y; (tidak ada transformasi)
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Ketidakstasioneran rata-rata dapat diatasi dengan melakukan differencing
(pembeda). 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 sebagai berikut:

BYY, =Y, 4 (2.10)

(Wei, 2006).

Uji stasioneritas juga dapat dilakukan dengan uji akar unit pada tingkat level atau
tingkat differencing. Persamaan akar unit jika menggunakan intersep adalah sebagai
berikut:

p
Ay = VYY1 + z Bilyi—iv1 + & (2.11)

=1
dengan Ay, = y, — y;_;. Hipotesisnya adalah:
Ho :y = 0 (terdapat akar unit)

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

Statistik uji:

_ ¥
se(y)

ADF,

Pada tingkat signifikansi & = 0,05, Ho ditolak jika statistik ADF,, > t,.,,_+1 atau

p — value < a. Jika Ho ditolak maka data stasioner (Fuller, 1996).
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2.4.2.  Fungsi Autokorelasi (Autocorrelation Function)

Himpunan data deret waktu Z,, Z,, ..., Z; yang dianggap sebagai variabel acak Z,
diasumsikan mempunyai fungsi kepadatan peluang bersama f(Z;, Z,, ..., Z;).

Jika struktur peluang FKP tidak berubah oleh adanya perubahan waktu maka waktu
tersebut stasioner. Suatu data deret waktu Z, dapat dipandang sebagai suatu proses
stokastik. Hal ini terjadi karena data deret waktu lampau hanya dapat menunjukkan
struktur peluang yang akan datang dari suatu data deret waktu tanpa dapat

diramalkan dengan pasti.

Data deret waktu Z, yang stasioner akan mempunyai nilai mean yang konstan
E(Z,) = u dan varians konstan E(Z, — n)? = 2. Fungsi autokovarian antara Z,

dan Z, . adalah:

Yie = Cov(Zy, Zeyy) = E[(Ze — ) Zyr — W] (2.12)

Autokorelasi merupakan korelasi atau hubungan antara data pengamatan suatu dara

deret waktu. Untuk menghitung autokorelasi antara Z; dan Z,,, adalah:

Cov(Zy, Zp 1) _ Yk

= 2.13
JVar(Z)\JVar(Zey) Yo (213)

pr = Cor(Ze, Zyyy) =

dimana Var(Z,) = Var(Z;.x) = Yo, ¥x dinamakan fungsi autokovarian dan p;
dinamakan fungsi autokorelasi (ACF). Dalam praktiknya p; tidak diketahui dan
dapat diperkirakan dengan p, yang merupakan koefisien korelasi pada sampel

dengan rumus:

Sk (Ze = 2) Zewr — 2)
5, = 4 (2.14
Pk SRz, — 2)2 )
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dimana: p, = koefisien autokorelasi
Z; = nilai variabel Z pada periode t
Z:i4 = nilai variabel Z pada periode t + k
Z = nilai rata-rata variabel Z

Untuk mengetahui apakah koefisien autokorelasi yang diperoleh signifikan atau
tidak, diperlukan pengujian dengan hipotesis (Wei, 2006):
Ho : p, = 0 (koefisien autokorelasi tidak signifikan)

H: : pr # 0 (koefisien autokorelasi signifikan)

Statistik uji yang digunakan adalah:

A~

Pk

= 2.15
" T SEGY (215

1423 p?

SE(p) = |——=

(2.16)

dimana: SE(p,) = standar error untuk autokorelasi pada lag ke-k

Di = autokorelasi pada lag ke-i
k = selisih waktu
n = banyaknya observasi dalam deret waktu

Kriteria keputusan Ho ditolak apabila:

t < _t“/z,n—l ataU t> t“/z,n—l

2.4.3. Fungsi Autokorelasi Parsial (Partial Autocorrelation Function)

Fungsi autokorelasi parsial adalah tingkat keeratan hubungan antara Z; dan Z;,

setelah hubungan linear dengan variabel Z;.4,Z:;5,...,Z:4x—1 dipisahkan.



16

Sementara koefisien dari autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur derajat
hubungan antara nilai-nilai sekarang dengan nilai-nilai sebelumnya dengan
pengaruh nilai variabel waktu lag yang lain dianggap konstan. Fungsi autokorelasi

parsial dapat dinyatakan sebagai berikut: (Wei, 2006)

Grie = Corr(Ze, Zeyiel Zewr, Zewar s Zean—1) (2.17)

Autokorelasi parsial diperolen melalui model regresi dimana variabel tak bebas
Z: . dari proses yang stasioner diregresikan pada variabel Z;,x_1, Zt+x—2, ) Zt

berlag k, sebagai berikut:

Zivk = Pr1livi-1+ Pralivi—2 + o+ GriZe + apyre (2.18)
dimana ¢,; merupakan parameter regresi ke-i dan a;,; adalah residual dengan
rataan O yang tidak berkorelasi dengan Z;,,_; untuk j =1,2,...,k. Kemudian
persamaan (2.18) dikalikan dengan Z.,,_; di kedua rusuknya dan lakukan
ekspektasi sebagai berikut:

Zivk-iZevk = Zevk—j(Dk1Zesk-1) + Zesk—j(Pr2Zesrk—2) + -

+Z - j (PrrZe) + Zen—j(@rsk)
E(Zevk-j Zeri) = E(Zesnj(Dr1Zesn—1) + Zesn—j(Dr2Zevi—2) + -
+Zesk—j(PriZe) + Zt+k—j(at+k))
= E(Zesij(brrZeri—)) + E (Zewiej PrcaZesic—) )
+o+E (Zt+k—j(¢kkzt)) +E (Zt+k—j(at+k))
= ¢k1E(Zc+k—th+k—1) + ¢sz(Zt+k—ch+k—2) +
+¢ukE(Zesi—iZe) + E(Zpsp—jarsn)

Vi = $r1¥j-1 + PraVj-2 + -+ Prr¥j—k (2.19)
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Akibat dari persamaan (2.19) maka berdasarkan persamaan (2.18) dan dimisalkan

Yo = 1 diperoleh:

Pj = PriPj—1 + PraPjz + -+ Grkpj— UMUK j=1,2,... .k  (2.20)

sehingga didapat persamaan berikut:

P1 = Pr1Po + Pr2p1 + - + PriPr-1

P2 = Gr1P1 + Pr2pPo + -+ GrPr-2

Pk = Pr1Pk-1 + Pr2Pr—2 + -+ PrrPo

dimana p, = 1. Dengan menggunakan aturan Cramer pada persamaan di atas,

untuk k = 1,2,...danj = 1, 2, ... maka diperoleh:

$11 = p1

1 m;
_1P1 P2
¢22 1 ,01

p1 1

1 p1 p;
pr 1 p;

_|P2_P1_ P3
3= 1 p, p,
pr 1 p
p2 p1 1

Dengan demikian nilai fungsi autokorelasi parsial dapat dihitung dengan

menggunakan persamaan berikut: (Wei, 2006)

1 P1 Pz ... Pk-2 P1

P1 1 Pr ... Pr-3 P2

_ pk‘_1 Pk'—z Pk.—s bl 1
Pror = 1 P1 P2 ... Pk-2 Pk-1 (2:21)

p1 1 P1 ... Pk-3 Pr-2

,0k._1 Pk'—z Pk'—3 e F51 1
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Berdasarkan persamaan (2.21) dapat ditentukan bahwa nilai p, untuk k = 1,2, ...
adalah —1 < p, < 1. Dengan demikian determinasi pada persamaan (2.21) dapat
dicari determinasinya. Walaupun perhitungan determinasinya terlihat rumit namun
persamaan (2.21) tetap dapat digunakan karena determinannya tidak akan nol.
Sama halnya dengan py, nilai ¢, tidak mudah dihitung apalagi dengan determinan
serumit itu. Oleh karena itu metode rekursif untuk menghitung ¢, telah diberikan

oleh Durbin (1960) yang dimulai dengan ¢,, = ¢, vyaitu:

Pra1 — 2=y PrjPrer1-
1- 2;21 bijbj

(§k+1,k+1 = (2.22)

dan,

Prr1j = Prj — Prrrpr1Prorrr—j  J =12,k (2.23)

2.4.4. Proses White Noise

Proses White Noise sama dengan kesalahan / error pada model regresi biasa. Untuk
model deret waktu, proses White Noise dinotasikan dengan {Z;}. Proses White Noise
memiliki sifat-sifat antara lain:

1. deretnya terdiri dari peubah acak yang berurutan tidak saling berkorelasi,

2. E(Z;) = 0 untuk setiap waktu,

3. Var(Z,) = o2 untuk setiap waktu, dan

4. v =Cov(Ziyi,Zy) = 0untukk =0

(Pankratz, 1991).



19

2.45. Persamaan Yule-Walker

Sistem persamaan Yule Walker dari model AR(p) dapat diberikan sebagai berikut

Pk = $1Pk-1+ P2Pr—2+ -+ Gppr—p (2.24)
dengan mensubtitusikan k = 1, 2, ..., p, diperoleh:
p1 =1+ Pop1 + -+ Dppp_a
P2 = P1p1 + Py + -+ Pppp_2
Pp = P1Pp-1+ P20p—2+ -+ Py (2.25)
atau,
P1 1 P1 ... Pp-1][®P1
P_z _ p.l 1 Pp.—z ¢:2 (2.26)
p.p Pp:—1 Pp:—z 1 d).p

Jika distribusi dengan penduganya, maka diperoleh penduga Yule Walker yaitu
é } A - pp 1
P2 1 o pp 2 (2.27)
-1 Pp 2

atau dapat ditulis sebagai berikut:

N ;
|92 = P1 \ IP (2.28)
[ J p—1 pp 2 pp

Solusi dari sistem persamaan di atas merupakan penduga dari model AR(p)

(Wei, 1964).
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2.4.6. Uji Kecocokan Model dan Analisis Korelasi Kanonik

Representasi state space yang diberikan pada bagian sebelumnya tidaklah unik.
Sebagai contoh, dari (2.5), dapat dibentuk sebuah vektor state baru V;, = MY, untuk
setiap matriks nonsingular M, sehingga diperoleh sebuah representasi state space
baru:

Vigr = A1V + G1ae44q (2.29)
dan

Z, = H\V, (2.30)
dimana A; = MAM™, G, = MG, dan H, = HM~1. Akan tetapi, berdasarkan
representasi kanonik yang ditunjukkan pada Akaike (1976), tetap saja akan
didapatkan sebuah solusi yang unik. Dalam representasi korelasi kanonik, vektor
state adalah unik yang ditentukan berdasarkan analisis korelasi kanonik antara
himpunan informasi saat ini dan observasi sebelumnya (Z,,Z,_4,...,) dengan
himpunan informasi saat ini dan nilai yang akan datang (Zy, Zp 41, ---,). Dalam
model ARMA, karena fungsi peramalan akhirnya akan ditentukan oleh polinomial
AR dan (Zy, Zy_4, ..., Zyn—p) berisi semua informasi yang diperlukan untuk nilai
yang akan datang dari proses, maka analisis korelasi kanonik secara sederhana
dilakukan antara data space:

Dy = (Zhy Zhty s Zhy) (2.31)

dan prediktor space:

Fy = (Zo Zhap -+ Znpin) (2.32)
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berdasarkan matriks block Hankel, kovarian antara D, = (Z,Q,Z,’l_l,...,Z,’l_p)'

dengan F, = (Zh, Zhsajms -+ Ziapin) didefinisikan oleh:

ro) Tr@ .. T(p
r= F(El) F(EZ) - I'(p + D (2.33)
') Te+1) ™ T(2p)

dengan menggunakan sifat ekspektasi bersyarat, maka Cov(Zn—;,Zn4jjn) =
Cov(Zn—i, Zn+j). Untuk model vektor ARMA secara umum, Akaike (1974a, 1976)
menunjukkan bahwa dibawah asumsi nonsingularitas untuk I'(0), rank I' adalah
sama dengan dimensi dari vektor state dan juga sama dengan jumlah korelasi

kanonik yang tidak nol antara D,, dan E,.

Ketika model tidak diketahui, pemilihan untuk orde p diperoleh dari uji kecocokan
data yang optimal dari AR, yang seringkali berdasarkan pada nilai AIC (Akaike

Information Criterion). Untuk proses vektor, AIC didefinisikan:

AIC =nlin| X, |+ 2pm? (2.34)
dimana: n . jumlah observasi,
|2, | : determinan kovarian matriks untuk inovasi atau barisan

white noise pada uji kecocokan AR (p),
m . dimensi dari vektor proses Z,.
AR orde p optimal dipilih ketika nilai AIC minimum. Jadi, analisis korelasi kanonik

akan didasarkan pada matriks block Hankel dari kovarian sampel, yaitu:

r .. Tm ]

f@ -~ T+ 1)| (2.35)

fp) fp+1) ~ Fp) |
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dimana I'(j), j =0,1, ..., 2p adalah matriks kovarian sampel yang didefiniskan:

1S ]
P(s) = —Z (Ze = 7Y (Zpns — 7); s=1,2,..,

n t=1

dimana Z = (Z,,Z,, ..., Z,,,) adalah rata-rata vaktor sampel.

Seperti pada bagian sebelumnya, beberapa komponen dari vektor prediksi Z, .,

mungkin merupakan kombinasi linear dari komponen lainnya, sehingga analisis

korelasi kanonik dilakukan antara semua komponen data space

Dn = [ZliZZ.n' ""Zm,ni Zl,n—IJZZ,n—lr ""Zm,n—lf '"'Zl,n—p'

Zymps o Zomnep) (2:36)
dan komponen prediktor space
E, = [Zl,n' Zyn s Lo Zl,n+1|nr Zz,n+1|n» ---'Zm,n+1|n' e
Zs npim Zonspl <+ Zmnipin] (237)

karena vektor state diketahui sebagai suatu subset dari prediktor space, sebuah
urutan vektor state yang potensial Y,{ ditentukan berdasarkan analisis korelasi
kanonik antara barisan F,{ (subset dari F,) dengan data space D,,, yang didasarkan
pada submatriks I/ yang terbentuk dari kolom T, yang sesuai dengan komponen D,,

dan Fnj .

Secara spesifik, karena korelasi kanonik antara Z,, = [Zl,Zz.n, ...,Zm,n]' dan D,
adalah 1,1, ..., 1, jelas tidak sama dengan nol, maka vektor state adalah himpunan
dari Z, dan subset pertama dari urutan E! yang merupakan himpunan dari
[Z100 Zams o) Zons Zl,n+1|n]l- Jika korelasi kanonik yang terkecil dari I'* dianggap

nol, maka kombinasi linear dari E! tidak berkorelasi dengan data space D,,.
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Jadi, komponen Z; 4}, dan setiap Z, ,;, dikeluarkan dari pertimbangan untuk
menjadi komponen pada vektor state. Jika nilai korelasi kanonik yang terkecil

dianggap tidak sama dengan nol, maka Z .1, ditambahkan didalam vektor state.

Barisan Fnj sekarang dapat digeneralisasi dengan menambahkannya pada vektor
state. Komponen selanjutnya dari F, tidak dapat disamakan dengan komponen yang

sebelumnya telah gagal dimasukkan kedalam vektor state.

Korelasi kanonik terkecil dari IV dapat dihitung dan diuji signifikansinya. Jika nilai
korelasi kanonik tersebut berbeda secara signifikan dengan nol maka komponen
dimasukkan pada vektor state. Dan sebaliknya, jika nilai korelasi kanonik tersebut
tidak berbeda secara signifikan dengan nol maka komponen dikeluarkan dari vektor
state dan dikeluarkan dari pertimbangan selanjutnya. Pemilihan vektor state selesai

ketika tidak ada lagi unsur dari F,, yang dapat dimasukkan ke dalam vektor State.

Untuk masing-masing langkah dalam urutan analisis korelasi kanonik, signifikansi
dari nilai korelasi kanonik yang terkecil ditandai dengan p,,;, didasarkan pada nilai
AlC:

C=-nln(1-p%;,) —2[mp+1) —q+1] (2.38)
dimana g adalah dimensi dari F,{ pada tahap sekarang, jika C < 0, maka p,in
dianggap tidak berbeda secara signifikan dengan nol. Dan sebaliknya, jika C > 0

maka p,i, dianggap berbeda secara signifikan dengan nol (Akaike, 1976).

Untuk menguji signifikasi korelasi kanonik dapat juga digunakan pendekatan uji

x? dengan statistiknya:

Xt =~ (n =3+ 1)~ +11)In(t - P2 (239)
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Sebuah  pendekatan distribusi  chi-kuadrat dengan derajat kebebasan
m(p +1) — q + 1, ditulis )((Zm(p+1)_q+1). Hipotesis yang harus diuji adalah:
Ho : pmin tidak berbeda secara signifikan dengan nol.

H:  :  pmin berbeda secara signifikan dengan nol.

Dengan kriteria pengujian, tolak Ho jika x7isung = Xiaper (Bartlett, 1941),

2.4.7. Estimasi Parameter

Estimasi adalah keseluruhan proses yang menggunakan sebuah estimator untuk
menghasilkan sebuah perkiraan dari suatu parameter. Data yang digunakan untuk
melakukan estimasi parameter populasi adalah statistik sampel sebagai estimator.
Estimasi parameter adalah estimasi yang digunakan untuk menduga suatu populasi

dari sampel (Harinaldi, 2005).

Metode Maksimum Likelihood

Metode maksimum likelihood adalah salah satu metode yang paling sering
digunakan untuk mencari nilai estimasi dari suatu parameter. Fungsi densitas
bersama variabel random X;,X,,..,X, yang bernilai x;,x,,..,x, adalah
L(0) = f(xq,x5, ..., Xy; 0) yang merupakan fungsi likelihood. Fungsi likelihood

merupakan fungsi dari 6 dan dilambangkan dengan L(6).
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Jika x4, x5, ..., x, adalah sampel random yang saling bebas stokastik independen
(iid) dari f(x; 6); 8 € Q, maka:
L) = f(x; 6)
= f(xq, %2, ., xpn; 0)

= f(x1; 6) f(xz; 6) ... f (x5 0)

L@ =] [ 0 (2.40)

Untuk hasil pengamatan x,, x5, ..., x,, hilai 8 berada dalam Q(8 € Q), dimana L(8)
maksimum yang disebut sebagai Maximum Likelihood Estimation (MLE) dari 6.
Jadi, @ merupakan nilai duga dari 6. Jika f(xy, Xy, ., Xpy) =
max f (x1, Xy, ..., Xn; 0); 6 € Q, maka untuk memperoleh nilai 8 tersebut L(8)

harus dimaksimumkan dengan cara derivatif berikut:
g L(®) =0 2.41
ae - ( . )

(Hogg dan Craig, 1995).

2.5. Peramalan

Peramalan adalah proses perkiraan (pengukuran) besarnya atau jumlah sesuatu pada
waktu yang akan datang berdasarkan data masa lampau yang dianalisis secara

ilmiah khususnya menggunakan metode statistika (Sudjana, 1989).

Untuk banyak investigasi data deret waktu, peramalan vektor state suatu observasi
yang akan datang sangat penting. Pada bagian ini, akan menunjukkan bahwa

minimum mean square error forecasts dapat diperoleh hanya dengan
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memperlakukan nilai yang akan datang dari pengamatan yang hilang dan

menggunakan teknik dari bagian akhir.

Misalkan terdapat pengamatan vektor y;, ..., y,, dengan model state space:

Ve = Zia; + &, g~N(0, Hy),
at+1 = Ttat + Rtnt, T]t"'N(O, Qt)’ t = 1, ey Tl,
a;~N(ay, Py), (2.42)

dan akan dilakukan peramalan y,,; untuk j = 1, ...,] dimana penduga y,; yang

memiliki matriks kuadrat tengah galat minimum diberikan Y,, yaitu Fnﬂ- dimana

Foyj =E[(37n+j—yn+j)(37n+j—yn+j)'|Yn] adalah minimal di matriks untuk

semua perkiraan y, ;.

Jika x adalah vektor acak dengan mean u dan matriks varians yang terbatas, maka
nilai dari vektor konstan A yang meminimalkan E[(1 — x)(1 — x)'] adalah A = p.

Dengan demikian minimum mean square error forecast y,,; yang diberikan Y,

adalah mean bersyarat ¥,,4 j = E(Y,4|Yn).

Untuk j =1 peramalannya sangat mudah. Dengan v,.; = Zp+1Qn+1 + Ens1
sehingga:
Vi1 = Zns1 E(@nsq V) (2.43)
= Zn+10n+1,
dengan a,,; adalah:
Ap1 = Tyt (2.44)

= Ttat + KtVt’
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Dimana a,,,, dihasilkan oleh Kalman Filter. Matriks conditional mean square

Fop1 =E [(yn+j - yn+j)(3_/n+j - yn+j) | Yn] (2.45)
= Zns1Prv1Znsr + Huya,
dihasilkan dari Kalman Filter relation berikut:

Ft = Var(vtlyt_l) = VaT'(Ztat + gt - Ztatlyt_l) = ZtPtZ{- + Ht' (24‘6)

Dari hal tersebut dapat menghasilkan peramalan y,,; untuk j = 2,...,J hanya

dengan memperlakukan y,.4,...,yn4+; Sebagai nilai yang hilang. Misalkan

C_ln+j = E(an+j|Yn) dan P‘n+j =F [(C_ln+] — an+j)(6_ln+j — an+j)’| Yn] Karena
VYn+j = Zn+jAnsj t €ny;j diperoleh:
Vi = ZnajE(ansj|YVn) (2:47)

= Zn+jln+j

dengan matriks conditional mean square error:

Fnyj=E [{Zn+j(an+j - an+j) - 5n+j}{Zn+j(C_ln+j - an+j) - €n+j},| Yn]
= Zn+j13n+jzrlz+j + Hyy . (2.48)
Sekarang didapatlah cara untuk menghitung  a,,; dan Pn+j. Diperoleh
Antj+1 = TntjQn+j + Rnyjnej Sehingga:
ntjs1 = TntiE(nsj|Vn) (2.49)

= T+ jn+j,



28

Untuk j =1, ...,] — 1 dan dengan a,,; = a,,;, didapat pula:

Parjsr = E [(@nsjer — @nejur) @nrjor — Gnajar) | Yol (2.50)
= TnyjE [(a_n+j — Antj) (Tpaj — an+j),| Yn] Trsj
+Rp i E [Nt jine | Rie j
= Tn+jPn+jTnsj + RusjQusjRoy ),

untukj =1, ...,j — 1.

Dari perhitungan di atas, Jika diambil nilai Z,,; = 0 untuk j = 1, ...,j — 1 maka
@+ dan Py, ; dapat dicari dengan cara yang sama dengan cara untuk mencari a,. ;
dan P, ; dari Kalman Filter:
Ve = Y — ZiQy, Fe = Z,PZ; + H, (2.51)
Age = A + P.Z{F vy, Py = Py — P.Z{F7Z, Py,
a1 = Tray + Kevy, Piyy = TePe(Ty — KiZt)' + R:Q¢ Ry,
untuk t = 1,...,n, dimana K, = T,P,Z{F7! dengan a, dan P, merupakan
vektor mean dan matriks varians dari vektor inisial state a;

(Durbin dan Koopman, 2012).

2.5.1. Selang Kepercayaan

Dengan asumsi kenormalan, maka dapat dibentuk selang kepercayaan untuk setiap
komponen state. Selang kepercayaan 95% dihitung dengan:

a, +1,96,/P, (2.52)
dimana a; dan P, adalah komponen state dan varian dari state

(Commandeur dan Koopman, 2007).
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2.5.2. Ketepatan Peramalan

Salah satu ukuran ketepatan peramalan yang seringkali dipergunakan adalah MAPE

(Mean Absolute Percentage Error) yang didapat melalui perhitungan:

n
100 0 [ye — 9l
MAPE = Z
w2 D (2.53)

(Pelagatti, 2016).



I11. METODOLOGI PENELITIAN

3.1.  Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2017/2018,
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2. Data Penelitian

Data yang digunakan diperoleh dari http://www.bi.go.id/id/statistik/sekda/ tentang
Simpanan Daerah Provinsi Lampung, Provinsi Bengkulu, dan Provinsi Sumatra
Selatan. Adapun Simpanan Daerah didalamnya terdapat simpanan berjangka, giro,
dan tabungan. Selain itu, data penelitian yang digunakan yaitu data bulanan dari
bulan Januari 2010 sampai dengan bulan Desember 2016 sebanyak 84 observasi.
Untuk menganalisis data, dilakukan dengan bantuan software SAS 9.4 dan

MATLAB 16.

3.3.  Metode Penelitian

Adapun metode penelitian dalam melakukan analisis data menggunakan metode

Multivariate State Space metode Akaike adalah sebagai berikut:
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Melihat kestasioneran data terhadap mean dengan menggunakan plot data dan

uji Augmented Dickey Fuller (ADF).Melakukan pembedaan (differencing)

apabila data belum stasioner dalam mean.

Menganalisis Autoregresif awal.

1.

Menentukan model autoregresif yang tepat dengan menggunakan nilai
Akaike’s Information Criterion (AIC) yang terkecil.

Menganalisis nilai matriks autokovarian dalam fase korelasi kanonik.
Mengindikasi elemen dari matriks autokovarian menggunakan
representasi skematik.

Mencari nilai matriks koefisien dari model autoregresif disetiap lag

dengan menggunakan estimasi Yule-Walker.

Memilih model State Space dan pendugaan awal.

1.

2.

Memilih vektor state menggunakan analisis korelasi kanonik.
Mengestimasi parameter dengan menggunakan maximum likelihood.
Membentuk estimasi awal dari parameter model state space dengan
menggunakan informasi dari analisis korelasi kanonik dan autoregresif

awal.

Melakukan estimasi model state space dengan menggunakan maximum

likelihood yang akan menghasilkan estimasi akhir dari model state space.

Melakukan peramalan data Simpanan Daerah Provinsi Lampung, Provinsi

Bengkulu, dan Provinsi Sumatra Selatan dengan menggunakan teknik

Kalman Filter yang sesuai dengan model state space.
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3.4. Diagram Alir Representasi Multivariate State Space Metode Akaike

I Mulai I

\

Plot Data

v

:[ Uji Dicky-Fuller

v

Tidak

[ Differencing Data Stasioner

Ya

[ Identifikasi Autoregresif Awal

v

[ Model Autoregresif

v

Indikasi Elemen Matiks Autokovarian ]4— Nilai Matriks Autokovarian

v

Nilai Matriks Koefisien Model Autoregresif ]

v

Identifikasi Model State Space ]

v

Analisis Vektor State ]—» Estimasi Awal Parameter Model State Space

{

Estimasi Akhir Parameter Model State Space
v v

[ Peramalan Metode Lain ] 7

[ Pembandingan Hasil Peramalan

Gambar 3.1. Diagram Alir



V. KESIMPULAN

Dari hasil penelitian mengenai representasi Multivariate State Space metode
Akaike terhadap data multivariate stationary time series serta aplikasinya dalam
analisis simpanan daerah Provinsi Lampung, Provinsi Bengkulu, dan Provinsi
Sumatra Selatan, maka dapat disimpulkan beberapa hal sebagai berikut:

1.  Perkiraan parameter F, G, dan ). pada model state space dengan metode

Maximum Likelihood diperoleh

0 0 0 1
= 0.05176 0 0.011362 0
0 0 0 1.049747
0 0.529734 0 0
1 0 0
c=|0 1 01 dan
0 0 1
L0 0.12994 0

. 2.522E11 7.608E10 3.147E11
Ye =|7.608E10 5.961E10 6.345E10|.
3.147E11 6.345E10 1.404E12

2. Model state space menggunakan multivariate state space metode Akaike
yang diperoleh dari data Simpanan Daerah Provinsi Lampung, Provinsi
Bengkulu, dan Provinsi Sumatra Selatan periode Januari 2010 hingga

Desember 2016 yaitu:
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[Lampungt+1|t+1] 0 0 0 1

{Bengkuluye1| _ [0.05176 0 0.011362 0

[ SumSelyyq)41 J 0 0 0 1.049747

Lampungt+2|t+1 0 0529734‘ 0 0
Lampung,

1 0
Bengkulu, 0 1
SumSel, + 0 0

Lampungq¢ 0 0.12994

o O O

€r41
Ne+1
€41

€t+1 2.522E11 7.608E10 3.147E1l1
dengan Var [Mt+1| = [7.608E10 5.961E10 6.345E10
€t+1 3.147E11 6.345E10 1.404E12

Hasil peramalan dengan model state space pada data Simpanan Daerah
Provinsi Lampung, Provinsi Bengkulu, dan Provinsi Sumatra Selatan periode

Januari 2017 hingga Juli 2017 adalah:

BUlan Peramalan
Lampung | Bengkulu | SumSel
Januari 2017 40101702 | 10801313 | 62773964
Februari 2017 | 40109493 | 10871100 | 62819768
Maret 2017 40405769 | 10933528 | 63168410
April 2017 40691404 | 11014329 | 63505881
Mei 2017 40973141 | 11094452 | 63839261
Juni 2017 41264611 | 11174327 | 64182857
Juli 2017 41555722 | 11254822 | 64526076
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