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ABSTRACT

TIME SERIES ANALYSIS USING STATE SPACE METHOD AND THE
APPLICATION TO STOCK PRICES

By

Nathanael Manogari

Stocks are interpreted as proof of capital transfer in a company, or a proof of
ownership of a company. Anyone who owns stocks means that he or she includes
capital of or owns the company that issued the stocks. State Space is one of the time
series analysis procedure that can be use for forecasting. State space generates best
parameter model using past data without any specific asumption. The only
asumption to fill is data should be stationary. The purpose of this research are to
know the stages of time series analysis by using the State Space method, which will
get the best model and also get the stock price forecast results from the data
obtained. From analysis found that the stock price data is not stationary. In order to
stationary data, data differenced with lag =1 (d =1). The model that found from
statespace modeling are result of iteration estimation that generated from canonic
corelation analysis on VAR (vector autoregressive) model. Application in this
model to forecast stock price ENRGJK, MEDJK, and ELSAJK for the next 31 days
are well enough with mean absolute percentage error 3.0862% for ENRGJK,
2.4146% for MEDJK, and 1.9264% for ELSAJK..

Keywords: stasioner, vector autoregressive, korelasi kanonik, statespace, mean absolute
percentage error



ABSTRAK

ANALISIS DERET WAKTU MENGGUNAKAN METODE STATE SPACE
DAN APLIKASINYA PADA HARGA SAHAM

Oleh

Nathanael Manogari

Saham diartikan sebagai bukti penyertaan modal di suatu perseroan, atau
merupakan bukti kepemilikan atas suatu perusahaan. Siapa saja yang memiliki
saham berarti dia ikut menyertakan modal atau memiliki perusahaan yang
mengeluarkan saham tersebut. State Space merupakan prosedur deret waktu yang
digunakan untuk meramalkan data deret waktu. Keunggulan State Space dapat
memilih model parameter terbaik dengan menggunakan data sebelumnya tanpa
asumsi khusus. Satu-satunya asumsi yang harus dipenuhi yaitu data yang digunakan
harus stasioner. Tujuan penelitan ini adalah mengetahui tahap-tahap analisis deret
waktu dengan menggunakan metode State Space yang nantinya akan didapatkan
model terbaik dan juga hasil ramalan harga saham dari data yang diperoleh. Dari
analisis ditemukan bahwa data harga saham ENRGJK, MEDJK, dan ELSAJK tidak
stasioner. Untuk menstasionerkan data, dilakukan differencing dengan
menggunakan lag = 1 (d = 1) agar data stasioner. Model yang didapatkan dari
pemodelan State Space adalah hasil iterasi dari dugaan yang dihasilkan analisis
korelasi kanonik terhadap model VAR (vector autoregressive). Aplikasi model ini
pada peramalan harga saham ENRGJK, MEDJK, dan ELSAJK untuk 31 hari
kedepan sangat baik baik dengan mean absolute percentage error 3.0862% untuk
ENRGJK, 2.4146% untuk MEDJK dan 1.9264% untuk ELSAJK.

Kata kunci: stasioner, vector autoregressive, korelasi kanonik, statespace, mean absolute
percentage error
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Saham merupakan salah satu jenis surat berharga yang diperdagangkan di bursa
efek. Saham diartikan sebagai bukti penyertaan modal di suatu perseroan, atau
merupakan bukti kepemilikan atas suatu perusahaan (Mustafa, 2016). Siapa saja
yang memiliki saham berarti dia ikut menyertakan modal atau memiliki perusahaan
yang mengeluarkan saham tersebut. Para pembeli saham membayarkan uang pada
perusahaan melalui bursa efek dan mereka menerima sebuah sertifikat saham
sebagai tanda bukti kepemilikan mereka atas saham-saham dan kepemilikan mereka
dicatat dalam daftar saham perusahaan. Para pemegang saham dari sebuah
perusahaan merupakan pemilik-pemilik yang disahkan secara hukum dan berhak
untuk mendapatkan bagian dari laba yang diperoleh perusahaan dalam bentuk

deviden.

Untuk memulai investasi, investor akan melihat kinerja perusahaan, kemudian
harga saham dari perusahaan yang akan dipilih. Selanjutnya menilai berapa banyak
yang akan diperoleh bila dana investor terbatas. Namun dalam melakukan investasi
saham seorang investor tidak cukup hanya melihat dari segi harga saham tanpa

mengerti resiko dan return. Tetapi kunci utama untuk sukses dalam investasi dan



mengelolanya adalah dengan menilai aset tersebut dan juga sumber aset untuk

mendapatkan nilai tersebut.

Untuk dapat mengetahui perkembangan harga saham pada beberapa perusahaan di
masa yang akan datang, akan dilakukan pengamatan menggunakan data harga
saham perusahaan energi yang ada di Indonesia tahun 2018. Salah satu metode

statistika yang dapat digunakan adalah analisis deret waktu atau time series.

Data time series atau data deret waktu merupakan data yang menggambarkan suatu
kejadian dari waktu ke waktu atau periode yang saling berkorelasi. Data deret waktu
biasanya digunakan untuk melakukan analisis data dengan mempertimbangkan
pengaruh waktu. Analisis deret waktu terbagi menjadi dua yaitu analisis deret
peubah tunggal dan analisis deret peubah ganda. Pada analisis deret peubah tunggal
metode yang digunakan antara lain metode dekomposisi, pemulusan eksponensial
tunggal (Single Exponential Smoothing/SES), dan ARIMA. Pada analisis deret
peubah ganda metode yang digunakan antara lain model fungsi transfer, model
intervensi, analisis fourier, analisis spectral, dan Vektor Autoregresive (VAR).
Sedangkan, model analisis yang dapat digunakan untuk anaisis data deret waktu

peubah tunggal dan analisis deret waktu peubah ganda adalah model state space.

State space merupakan salah satu prosedur dalam deret waktu yang dapat digunakan
untuk meramalkan data deret waktu. Keunggulan state space sendiri, state space

dapat memilih model parameter terbaik dengan menggunakan data sebelumnya



tanpa asumsi khusus untuk meramalkan data di masa depan. Meskipun ada asumsi

yang harus dipenuhi yaitu data yang digunakan harus stasioner.

Pada penelitian ini, penulis ingin mengaplikasikan analisis deret waktu dengan
menggunakan state space terhadap harga saham perusahaan energi di Indonesia

(dalam rupiah).

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah mengetahui tahap-tahap analisis deret waktu dengan
menggunakan metode state space yang nantinya akan didapatkan model terbaik dan

juga hasil ramalan harga saham dari data yang diperoleh.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah untuk melihat perkembangan harga saham
perusahaan energi yang ada di Indonesia dan sebagai sumber referensi untuk

penelitian selanjutnya.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Saham

Saham merupakan salah satu jenis surat berharga yang diperdagangkan di bursa
efek. Saham diartikan sebagai bukti penyertaan modal di suatu perseroan, atau
merupakan bukti kepemilikan atas suatu perusahaan. Siapa saja yang memiliki
saham berarti dia ikut menyertakan modal atau memiliki perusahaan yang

mengeluarkan saham tersebut.

Wujud saham adalah selembar kertas yang menerangkan bahwa pemilik kertas itu
adalah pemilik perusahaan yang menerbitkan kertas tersebut. Jadi sama dengan
menabung di bank, setiap kali kita menabung maka kita akan mendapatkan slip

yang menjelaskan bahwa kita telah menyetor sejumlah uang (Mustafa, 2016).

2.2 Peramalan (Forecasting)

Peramalan adalah prediksi dari kejadian-kejadian yang akan datang di masa depan.
Seperti yang dikatakan oleh Niels Bohr, membuat prediksi yang bagus tidak selalu
mudah. Peramalan adalah permasalahan penting yang mencakup banyak ruang

termasuk bisnis dan industri, pemerintahan, ekonomi, ilmu lingkungan, medis, ilmu



sosial, politik, dan keuangan. Permasalahan peramalan biasanya dikelompokkan

sebagai jangka pendek, medium, dan jangka panjang.

Kebanyakan permasalahan peramalan melibatkan penggunaan data deret waktu.
Data deret waktu adalah orientasi waktu atau barisan kronologi pengamatan pada

sebuah peubah (Montgomery dkk; 2008).

2.3 Analisis Deret Waktu (Time Series Analysis)

Analisis deret waktu merupakan salah satu metode statistika yang sering
digunakan. Analisis deret waktu merupakan analisis yang mempelajari hubungan
timbal balik antar waktu. Tujuan dalam analisis untuk menemukan cara yang
berguna (model) untuk mengeskpresikan hubungan waktu yang terstruktur antara
beberapa peubah atau peristiwa untuk kemudian dapat dievaluasi hubungannya atau

dapat dilakukan peramalan dari satu atau lebih peubah (Pankratz, 1991).

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 yi, Y2, ... , yn, maka deret waktu dapat digambarkan dengan
model dasar sebagai berikut:

Ye = e +ye + &, t=1,...,n (2.2)
dimana:

ue adalah komponen yang bervariasi secara perlahan yang disebut tren,



v¢ adalah periodik komponen periode tetap yang disebut musiman,
et adalah komponen tidak beraturan yang disebut kesalahan atau error

(Durbin dan Koopman, 2012).

2.4 Stasioneritas

Menurut Wei (2006), stasioner berarti bahwa tidak terdapat perubahan drastis pada

data. Fluktuasi data berada disekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak

tergantung pada waktu dan variansi dari fluktuasi tersebut.

Stasioner dibagi menjadi dua yaitu :

1. Stasioner dalam rata-rata
Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rata-
rata yang konstan, tidak tergantung pada waktu dan variansi dari fluktuasi
tersebut. Dari bentuk plot data seringkali dapat diketahui bahwa data tersebut
stasioner atau tidak stasioner. Apabila dilihat dari plot ACF (Autocorellation
Function) , maka nilai-nilai autokorelasi dari data stasioner akan turun menjadi
nol sesudah time lag (selisih waktu) kelima atau keenam.

2. Stasioner dalam 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. Secara visual untuk melihat hal tersebut dapat dibantu
dengan menggunakan plot deret waktu, yaitu dengan melihat fluktuasi data dari

waktu ke waktu.



2.5  Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF)

Menurut Gujarati dan Porter (2009), kestasioneran data dapat juga diuji dengan

menggunakan uji ADF. Misalkan Kkita punya persamaan regresi
Ay = ¢ye-1 + Z?;ll a; Ay + ug (2.2)

dengan:

Ay, = hasil difference data pada periode ke-t

¢ =—a(1)
a]* :—(aj+1+...+ap)
U; = error yang white noise dengan mean = 0 dan varians = §2

Uji statistik pada ADF berdasarkan pada t-statistic koefisien ¢ dari estimasi metode
kuadrat terkecil biasa. Pada model ini hipotesis yang diuji adalah
H, : ¢ = 0 (terdapat unit Root atau deret waktu tidak stasioner)

Hy : ¢ < 0 (tidak terdapat unit Root atau deret waktu stasioner)

2.6 Transformasi Box-Cox

Menurut Pankratz (1991), untuk menstasionerkan varian dalam suatu data deret
waktu digunakan transformasi Box-Cox. Transformasi log dan akar kuadrat
merupakan anggota dari keluarga power transformation yang disebut Box-Cox

Transformation (Box dan Cox, 1964).



Dengan transformasi ini didefinisikan deret baru x'; sebagai

A_
xp == (2.3)
dimanaAe R, 1 # 0. JikaAl = 3% maka disebut transformasi akar kuadrat karena

x,/? adalah akar kuadrat dari x,.

2.7 Pembedaan

Pembedaan digunakan untuk mengatasi data yang tidak stasioner dalam rata-rata.

Pembedaan dibagi menjadi dua yaitu pembedaan biasa dan pembedaan musiman.

2.7.1 Pembedaan Biasa

Menurut Pankratz (1991), ketika data tidak mempunyai rata-rata yang konstan, data
baru dapat dibuat memiliki rata-rata konstan dengan cara pembedaan data, artinya
menghitung perubahan pada data secara berturut-turut. Pembedaan pertama atau
d = 1 dirumuskan :
Wi =X —Xeq (2.4)
Jika pembedaan pertama d = 1 belum membuat deret data memiliki rata-rata yang
konstan, maka dilakukan pembedaan dua atau d = 2 yang berarti menghitung
pembedaan pertama dari pembedaan pertama. Definisikan W, sebagai pembedaan
pertama dari z; sehingga rumus untuk pembedaan kedua d = 2 sebagai berikut :
Wi=W,—W,_4

= Xe — Xe1) — (Xe—1 — Xe—2) (2.9)



2.8 Fungsi Autokorelasi dan Autokorelasi Parsial

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

Autocorrelation Function (PACF).

2.8.1 Fungsi Autokorelasi

Untuk proses stasioner suatu data deret waktu X, dimiliki E (X;) = u,Var (X;) =
E (X, — n)? = o2 , konstan dan Cov (X;, X;.1), Yang berfungsi pada perbedaan
waktu |t — (t — k)|. Hasil tersebut dapat dijadikan sebagai kovariansi antara X,
dan X, yaitu :

Yy = Cov(Xy, Xep) = E(Xe — 1) Xeqn — W) (2.6)

dan korelasi antara X, dan X, yaitu :

COU(Xt,Xt+k) Yk
_ _ Yk 2.7
Pk JVvar(X)var(Xesx) Yo ( )

dimana Var(X;) = Var(X;4x) = vo- Sebagai fungsi dari k, y, disebut fungsi
autokovarian dan p,disebut fungsi autokorelasi (ACF). Dalam analisis deret waktu,
yirdan p, menggambarkan kovarian dan korelasi antara X, dan X, dari proses

yang sama, hanya dipisahkan oleh lag ke-k.
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2.8.2 Fungsi Autokorelasi Parsial

Autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara X, dan
X:+x, apabila pengaruh time lag 1,2,3,..., k — 1 dianggap terpisah. Korelasi
bersyaratnya sebagai berikut.
Corr (Xe, Xev1, Xewzo -0 Xek) (2.8)

Dianggap sebagai autokorelasi parsial dari analisis deret waktu.
Misalkan X, adalah stasioner, asumsikan E (X;) = 0, dependen linier dari X;,
pada X;, 1, X¢4, ...dan X, .1 Sebagai penduga linier terbaik dari rata-rata kuadrat
X,+x Sebagai fungsi linier dari X, 1, X¢4, ... dan X,, 4. Jika X, , adalah penduga
linier terbaik dari X;,, maka

Xevk = iXpi1 + QXppkooF oo+ Qo1 Xegn, (2.9)
dimana a;(1 <i <k —1) adalah rata-rata kuadrat regresi linier yang didapat
dengan menyederhanakan

E(Xesr — Xt+k)2 = EXepk — @1 Xprk-1 = = Qo1 Xpske1)? (2.10)
Metode penyederhanaan menggunakan diferensiasi menghasilkan sistem
persamaan linier berikut

Yi=aViat &Yoo+t @ 1Vign (A<isk-1). (211)
Dan autokorelasinya dalam bentuk :

pi=apis1tazpiat ot piyr A<is<k-1). (212

Dalam notasi matriks, sistem persamaan (2.12) ditulis sebagai

P1 1 p1 P2 - Pk-2
,052 _ p:1 1 P1 Pk 3 (2.13)
Pi-1 Pk-2  Pk-3 Pk 4 ..

Serupa dengan,
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Xe = BiXes1 + BoXezot oot BrciXerk—1r (2.14)
dimana B; (1 <i < k — 1) adalah koefisien rata rata kuadrat regresi linier yang
diperoleh dengan menyederhanakan

E(X: - Xt)z =EXe = P1Xey1 — - — ﬁk—lXt+k—1)2- (2.15)

Oleh karena itu,

P1 1 p1 Pz - Pr-2
Pef_| P 1 P Pies (2.16)
Pr-1 Pr-2 Pr-3 Pk-4 .. ﬁk 1

yang mana menunjukan bahwa a; = 5; (1 <i <k —1).
Hal di atas menunjukan bahwa autokorelasi parsial antara X; dan X,,, akan sama

dengan autorkorelasi antara (X, — X;) dan (X, — X¢1x) (Wei, 2006).

29 Proses White Noise

Menurut Wei (2006), suatu proses (a;) disebut proses white noise jika deret data
terdiri dari peubah acak yang tidak berkorelasi dan berdistribusi normal dengan
rata-rata konstan .

E (a;) = ug, diasumsikan sama dengan 0, variansi konstan Var (a,) = o2, dan
Vi = Cov(as, aryr) =0 untuk k # 0. Dengan demikian proses white noise
stasioner dengan fungsi autokovariansi

{az,jikak =0
0,jikak # 0

Fungsi autokorelasi

{1,jikak =0
k10, jikak # 0
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Proses white noise dapat dideteksi menggunakan uji autokorelasi residual pada
analisis error-nya. Uji korelasi residual digunakan untuk mendeteksi ada tidaknya
korelasi residual antar lag. Pengujian korelasi residual diuji menggunakan uji Ljung
Box-Pierce yaitu :

Hy: p; = p, = p3 = --- = 0 (residual tidak terdapat korelasi)

Hy:3p, # 0,k =1,2,...,K (residual terdapat korelasi)

Menggunakan taraf signifikasi o = 5%

Qe =T(T +2) T, 2o (2.17)
dengan

T : banyaknya data

k : banyaknya lag yang diuji

Pr : dugaan autokorelasi residual periode k

Kriteria keputusan yaitu tolak H, jika Q-hitung > X(Za,df)tabel, dengan derajat

bebas k dikurangi banyaknya parameter pada model.

2.10 Model Autoregressive (AR(p))

Model Autoregressive merupakan model yang menggambarkan hubungan antara
peubah terikat Y dengan peubah bebas yang merupakan nilai Y pada waktu
sebelumnya. Dengan kata lain dapat dikatakan ketergantungan nilai pengamatan X,
terhadap X;_1X¢ 5, -, X¢—p.
Bentuk umum orde ke-p model AR dapat diberikan sebagai

Xt = let—l + Q)th_z e ¢pxt_p + at (218)

Dengan:
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X, : nilai pengamatan pada periode waktu ke-t
@, parameter model AR

a; - residual pada periode waktu ke-t

AR(p) dari deret waktu X, pada persamaan (2.18) stasioner jika akar-akarnya
berasosiasi polinomial
mP — ®1mp_1 - szp—Z — @p =0 (219)

Atau < |1].

Nilai ekspektasi untuk AR (p) yang stasioner,

é

B =1 =15 00, (2.20)
Dengan 1 —@; — @, — @, # 0
dan
y(k) = cov(xs, x¢—k)
= cov(6 + D1x¢—q + Doxpp + . +Dpxp + &6 Xi)
= Z?:l (chov(xt—i'xt—k) + Cov(gt’xt—k) (221)
: 2jikak =0
_ . _ o°jika k =
- ZQWU‘ D+ {0 jika k>0
i=
Kemudian diperoleh
p
YO = ) By (D +0?
i=1
y(O[1-XP_, 0iyy] = 02 (2.22)

(Wei, 2006).
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2.11  Vector Auotoregressive (VAR)

VAR dengan ordo-p atau VAR(p) dan k buah peubah observasi pada waktu t

dapat dimodelkan sebagi berikut :

Ye=0+Py, 1+ Py, o+ +Ppy. p+ & (2.23)
dengan :

¥: :vektor peubah observasi (y; ¢, ¥zt - » Ynt)' berukuran k x 1
6 :vektor berukuran k x 1 yang berisi konstanta
@; : matriks parameter untuk setiapi = 1,2, ..., p

g, :vektorsisaan (ei¢, &2¢, .o, €)' berukuran k x 1

Asumsi yang harus dipenuhi dalam VAR adalah sisaan bersifat white noise.
Koefisien model VAR diduga menggunakan matriks autokovarian contoh (SAS

Institute Inc., 2012)

Untuk sebuah proses vector stasioner AR, diberikan representasi Moving Average
tak terbatas sebagai berikut

y: =u+%¥Y(B)e; (2.24)
Dimana¥(B) = I + W,B + W,B? +...dan u = & (B) ! . Kemudian didapat E(y;)
= pdan Cov (e, Yr-s) = 0 untuk setiap s > 0 karna yt.s hanya menyangkut ét.s, &t-s-1, ...
, yang tidak berkorelasi degan &. Kemudian didapat
Cov(es, y:) = Cov(es, & + V181 +Woki oy + )

== COU (St, St) =X
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Dan
I'(s) = Cov (Yes, yt) = CoV (Yrs, 6 + X Py + &)
=Cov (Yes, + X Piye-1) + CoV Vis, &

Karena Cov (Yts, &) = 0 untuk s > 0 didapat

=3r  Cov(Yees, PiYi—i) (2.25)
=3 Cov(Yes, Yi-i) P;
Kemudian didapat

(s) =30, I (s—i) @ (2.26)
Dan

ro)y=_,r-eo;+x (2.27)

Seperti kasus univariat, persamaan ini bisa didapat dari persamaan p sebagai

berikut :

(2.28)

r) ro) raQ’ .. rip-10771e
lr(ﬂ:l rw  r@ . re-2y| (e

rl lro-v re-v - ro |le,

(Montgomery dkk; 2008).

2.12  Uji Kausalitas Granger

Uji kausalitas digunakan untuk melihat pengaruh masing-masing variabel terhadap
variabel lainnya satu per satu. Uji kausalitas dilakukan untuk mengetahui apakah
suatu variabel endogen dapat diperlakukan sebagai variabel eksogen (Subagyo,
2013). Uji kausalitas yang paling populer untuk digunakan dalam berbagai

penelitian adalah Granger Causality Test. Uji ini didasarkan pada uji F yang
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berusaha untuk menemukan jika ada perubahan dalam satu variabel yang

disebabkan adanya perubahan variabel lainnya.

Adapun model penuh kausalitas Granger dapat ditulis dalam persamaan berikut:

Ve =0+ X &y t+ Zyl:1 Bjxi—j+ &. (2.29)

Kemudian untuk model reduce kausalitas
Ye=ay+ X &Y + &
Adapun hipotesis yang dibentuk pada Granger Causality Test adalah sebagali

berikut:

Ho:B1=B2="=Bm=0

H;: Paling Sedikit g tidak nol

Statistik Uji :

N—k SSETerbatas — SSEpPenuh
q SSEpenuh

F =

Dengan F berdistribusi F dengan derajat bebas q dan N-k, dimana :

N = Banyak Pengamatan

k = Banyak Parameter model penuh

g = Banyak Parameter model terbatas

Ho ditolak jika F > Fapel atau p-value < 0.05. Jika Ho ditolak, maka paling sedikit

satu B; tidak nol.
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2.13  Model State Space

Model state space pertama kali diperkenalkan oleh Kalman (1960) serta Kalman
dan Bucy (1961), adalah pendekatan untuk memodelkan dan memprediksi secara
bersama beberapa data deret waktu yang saling berhubungan, serta peubah-peubah

tersebut memiliki interaksi yang dinamis (Wei, 2006).

Model state space menyediakan metode terpadu untuk menyelesaikan berbagai
macam masalah dalam analisis deret waktu. Tujuan utama dari metode state space
adalah untuk menyimpulkan hasil yang relevan dari serangkaian vektor dengan
hasil pengamatan yang didapat. Tujuan lainnya juga mencakup peramalan, dan

estimasi parameter (Durbin dan Koopman, 2012).

Menurut Gomez (2016), model state space di representasikan sebagai berikut :
Ziy1 = Fize + Gouy (2.30)
yt = tht + vtv t = 1!2)3!--- (2.31)

Dimana z, e R" merupakan state vector dan y, € RP merupakan proses multivariat.

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:

Ziy1 =Fz, + Geyyq ;t=12,..T (2.32)

dengan :
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Z; : state vector dengan dimensi s X 1,s > r, dimana r elemen
pertama adalah vektor observasi dan s — relemen terakhir syarat
untuk peramalan x, kedepan.

F : matriks koefisien berukuran s x s yang disebut matriks transisi,
yang menentukan sifat dinamis dari model.

G : matriks koefisien berukuran s x r yang disebut matriks input, yang
menentukan struktur ragam dari persamaan transisi. Untuk
identifikasi model, r baris dan kolom pertama dari G disusun
menjadi matriks identitas (I,-) berukuran r X r.

et : vektor sisaan bersifat acak yang menyebar normal berdimensi r
dengan nilai tengah 0 dan matriks kovarian Zee.

Persamaan state disebut juga persamaan sistem atau persamaan transisi. Galat acak

e, disebut juga vektor inovasi atau shock vector .

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:

xt = [Ir , 0]z: (2.33)
dengan :
Ir : matriks identitas berukuran r x r.

Xt : vector pengamatan dari dimensi r.
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Dalam prakteknya, metode ini melakukan ekstraksi x: dari z: tanpa mengacu pada

persamaan pengukuran eksplisit (SAS Institute, 2012).

Ide utama dalam pemodelan state space adalah untuk menemukan state vector.
State vector mengandung nilai sekarang dari semua deret dibawah investigasi
ditambah peramalan yang cukup untuk masa depan sehingga untuk semua
peramalan, tidak perduli seberapa jauhnya, adalah kombinasi linear (Brocklebank

dan Dickey, 2003).

2.14 Kriteria Informasi

Kriteria informasi digunakan sebagai acuan dalam pemilihan model terbaik. Dalam
model state space kriteria pemilihan model terbaik yang digunakan adalah Akaike’s
Information Criterion (AIC). Prosedur AIC digunakan untuk mengevaluasi
seberapa baik model sementara dibandingkan dengan model sebenarnya dengan
melihat perbedaan anatara nilai ekspetasi dari vektor y dari model sebenarnya

dengan model sementara.

AIC = nn|Z,| + 2pr? (2.34)
dimana :
n = jumlah observasi
r = dimensi dari vektor proses x;

lag yang digunakan

]
11
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|Z,| = determinan dari matriks kovarian contoh yang bersifat white noise pada

pemodelan AR(p)

Nilai AIC digunakan untuk penyeleksian model autogresif yang fitt, sehingga model
yang memiliki nilai AIC terkecil merupakan model terbaik untuk memprediksi nilai

y secara simultan. (Akaike, 1973).

2.15 Analisis Korelasi Kanonik

Dalam kasus peubah banyak, analisis korelasi lebih dikenal dengan istilah analisis
korelasi kanonik. Analisis korelasi kanonik merupakan suatu analisis yang
digunakan untuk mengidentifikasi dan mengkuantifikasi hubungan antara dua
gugus peubah secara simultan. Analisis korelasi kanonik tidak sesederhana korelasi
sederhana, parsial atau berganda. Oleh sebab itu, dalam analisis korelasi kanonik
yang di analisis adalah korelasi antar gugus peubah independen dan gugus peubah
dependen, bukan hanya korelasi antar peubah independen dan peubah dependen

(Akaike, 1976).

Penentuan unsur dari state vector melalui serangkaian analisis korelasi kanonik dari
matriks autokovarian contoh. Dalam model state space peubah dengan korelasi
yang nyata dimasukkan ke dalam state vector. Sedangkan, peubah yang tidak nyata
dikeluarkan dari state vector (SAS institute Inc. 2012).

Menurut Wei (2006), state vector ditentukan secara unik melalui analisis korelasi
kanonik antara sekumpulan nilai observasi saat ini dan observasi masa lalu dan

sekumpulan nilai observasi kejadian sekarang dan kejadian yang akan datang
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dengan P, merupakan vektor dari nilai kejadian sekarang dan kejadian lampau
yang relevan untuk memprediksi x,,,; dan predictor space

fn merupakan vektor dari nilai kejadian sekarang dan kejadian yang akan datang.
Pada analisis korelasi kanonik, submatriks ditentukan dari matriks kovarian yang

didasarkan pada Block Hankel :

reoy  ra@ re - I'(p
[ = F(:l) F(:Z) F(B): :F(p + 1) (2.35)
I'(p) Tp+1) T(p+2) - T(2p)

Pemilihan nilai p mengacu pada model VAR dengan nilai AIC terkecil. Analisis

korelasi kanonik mengacu pada Block Hankel dari matriks kovarian contoh, yaitu

OB re - fm ]
f=lr(:1) (@ e - f(p+:1)| (2.36)

P@) fep+1) fp+2) .. F@2p)
Dimana I'(j),j = 0,1, ---, 2p merupakan matriks kovarian contoh .
Komponen dari sebuah vektor prediksi x,,,;, memungkinkan hubungan linear
yang tidak saling bebas. Sehingga, analisis korelasi kanonik dibentuk melalui

semua komponen dari data space.

_ X1 X2 XrwX1in-1X2n-1 """ Xrn—-1""")
P, = e (2.37)
N—pr*2,n—-p’ »Ar,n—p
Dan komponen dari predictor space
f _ [xl,n: X2 Xr o X1 n+1 | X2 n+1n 7 Xrnsin T xl,n+p|nv] (2 38)
n X2n4pin """y Xrntpin '

Korelasi kanonik terkecil akan digunakan pada pemilihan komponen state vector

(SAS Institute Inc. 2012).
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2.16 Pemilihan Komponen State Vector

Analisis korelasi kanonik membentuk satu urutan state vector. Korelasi kanonik
dengan nilai terkecil digunakan dalam pemilihan komponen-komponen state
vector. Pemilihan state vector selesai ketika tidak ada elemen dari f,, yang tersisa
untuk ditambahkan dalam state vector. Untuk setiap langkah pada barisan analisis
korelasi kanonik, kesignifikanan dari korelasi kanonik , dilambangkan dengan

DPmin, didasarkan kriteria informasi dari Akaike (1976):

Jika ppin> 0, X1 51.1;n Maka ditambahkan ke dalam state vector.

Untuk pengujian kesignifikanan korelasi kanonik p salah satu pendekatan yang

dapat digunakan adalah uji Chi-Square (x?) dengan hipotesis :

Hi:p#+0
Statistik uji :

XPy = —(n —05(r(p+1)—q+ 1))ln(1 —p2i)
dengan derajat bebas
db=[r(p+1)—q+1]

Jika xjie > X5apymaka H, ditolak, artinya korelasi kanonik signifikan.

2.17 Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Metode maksimum likelihood adalah salah satu metode yang paling sering
digunakan untuk mencari nilai estimasi dari suatu parameter. Fungsi densitas

bersama variabel random X1, X», ... , Xn yang bernilai x1, x2, ... , xn» adalah



23

L(0) = f(x1, x2, ..., xn; ) yang merupakan fungsi likelihood. Fungsi likelihood
merupakan fungsi dari 8 dan dilambangkan dengan L(6).
Jika x1, x2, ... , xn adalah sampel random yang saling bebas stokastik independen
(iid) dari f(x; 8); 6 € Q, maka:
L(6) = f(xi; 6)
= f(x1, x2, ..., xn; 0)
= f(x1; 0) f(x2; 0) ... f(xn; 6)
L(6) = ITiz1 f (x:5 6) (2.39)

1

fx) = mae_%(%)z, dengan ¥ = 02, /Y =0

_1-w?
e 2 X

1
f) =7~
diberikan E matrik inovasi rxn E = [eq, €5, ..., ;]

_1®?
e 22Xee

fE) = e
1 iy —1pp

fE) = =Ko e FF

sehingga diperoleh fungsi log likelihood sebagai berikut:

1 1 -1
__Zee EtEt’

1 1 -1
__Zee ElE1’ Ee 2

2e 2

1 —
L ...Ezee

= o Zee”
L=Qn) 7Y ? o3trace(Tee EE')

IninL =lnln (2m) 7%, e 2rece(Lee "EE)
IninL=—2(nln2m +inin 3.) - strace (Lo, 'EE')

=—2Ininy, —;trace (I, 'EE)

Elemen dari ¥ .. diganti menjadi S,. Dengan S, terdefinisi sebagai berikut
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S, = LEE maka,
n

-1
IninL = —2ininS, — ~trace [(lEEl) EE’]
2 2 2
InlnL = —glnlnso —%tracez
InlnL = —=ZInins,
2

Untuk serangkaian n observasi x4, x,, -+, x,, karena z, = (I — FB) 1Ge, dan x, =
Hz, dengan H = [I,., 0] maka

x; = H(I — FB)~1Ge, sehingga diperoleh nilai

e, =[H(I—-FB) 1G] x,

Misalkan 6 merupakan vektor dari parameter F dan G. Turunan dari
Ininl = —2 Inin S, dengan memperhatikan 8 adalah

alnL n -1 aso)
—_— = ——1tr —_—
a0 2 trace (SO GL]

Turunan kedua adalah

9%inL n —1080 « -1 aso) ( -1 025, )
—— =—|tr — — ) —tr
00060’ 2 (t ace (SO ae'so 06 trace (S, 96006’

Turunan ketiga adalah

23InL n —3 0S8, 0S —2 9%s,
———— = ——| 2+ trace (S ° —") — trace (S ) —
96000'90" 2 < T 0 30" a0’ o 36’90

—2 88, azs,,) ( —2 85, 9%S, )
T — ) —tr —
trace (SO 26’ 9606’ trace (S, 20" 9600

-1 03%s,
trace (SO aeae'ae"))

Persamaan tersebut secara analitik sulit diperoleh solusinya, oleh karena itu

dilakukan dengan pendekatan numerik yaitu iterasi Newton Raphson (Wei, 2006).
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2.18 Pendugaan Parameter

Menurut Wei (2006), setelah model state space diidentifikasikan, salah satu
pendugaan parameter model state space dengan menggunakan pendekatan MLE.
Prosedur ini dilakukan secara iteratif, dugaan yang dilakukan diperoleh dari analisis
kanonik dan digunakan untuk memperoleh penduga yang efisien bagi F, G, dan ..
Pada proses pendugaan ini, salah satu elemen pada F dan G pasti ada yang besar

nilainya konstan seperti 0 dan 1.

2.19 Kalman Filter

Kalman filter adalah prosedur rekursif yang digunakan untuk melakukan peramalan
dari state vector. Kalman filter terdiri dari pembentukan dugaan awal dari state
kemudian merevisi dugaan dengan menambahkan koreksi pada dugaan awal.
Besarnya koreksi ditentukan oleh sebaik apa dugaan awal memprediksi observasi
baru (Wei 2006).

Ketetapan peramalan x;(l) bergantung pada pendugaan 2, dari state vector z.
Ketika sebuah informasi yang baru tersedia, harus dilakukan pembaharuan state

vector, begitu pula dengan peramalannya.

Melalui pendekatan teorema Bayes diperoleh:
P(Zes1|Xe41)0P (Xis112e41, XD P (Ze411%1)
sebaran posterior p(z;,1|x;) menjadi sebaran prior untuk mengetahui sebaran

posterior yang baru, yaitu p(z;,,|x;+1), di mana observasi x;,, tersedia.
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Sebaran posterior dari state vector z, pada waktu ke t yaitu p(z;|x;) mengikuti
sebaran normal dengan rataan z, dan matriks kovarian T
(z¢|xt)~N(z:, )
Pada waktu t+1, ketika observasi x;,, tersedia, state vector dapat diperbarui dan
diperoleh sebaran posterior baru p(z;,1]x:+1). X+, €kivalen dengan peramalan
error e, maka untuk memperoleh p(z;.,|x:+1) hanya perlu menemukan sebaran
posterior dari (z;,1|e;4+1,X;) Yyaitu
(Zey1|x)~N(F2¢, Ry q)

di mana :
R.., = FT,F' + GXG'
2i41=FX + R H'(Q+ HR  H') "epyq

=FX; + K11 (%41 — 2:(1))
Tiv1 = Rey1 — Ry H'(Q+ HR. {H')'HR, 4

=Rt11 — Ky HRy

= (I - K. H)(FT,F' + GXG")
dengan :
Kiy1 =Ry H'(Q+ HR  H)™?
dan
R.., = FT,F' 4+ GXG’
Persamaan tersebut merupakan formula rekursif dasar yang digunakan untuk
memperbarui rataan dan matriks kovarian serta sebaran dari state vector z;,,
setelah observasi baru, yaitu x;,; tersedia. Dugaan dari state yang telah
diperbaharui yaitu 2,,, adalah penjumlahan dari FZ,, yaitu dugaan dari observasi

sampai waktu t, dengan peramalan error 1 langkah ke depan yaitu
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€11 = Xt41 — X¢(1). Matriks K,,, dinamakan kalman gain, yang menentukan

bobot untuk peramalan error.

2.20 Ketepatan Model Peramalan

Ketepatan peramalan dihitung dengan menggunaan rataan presentase kesalahan
absolut (Mean Absolute percentage Error, MAPE). Secara matematis MAPE dapat

dituliskan sebagai berikut :

X=Xt

n
t=1

MAPE = —— x 100 (2.40)

Dimana :

x; - nilai aktual

X, . nilai hasil peramalan
Kemampuan peramalan dikatakan sangat baik jika memiliki nilai MAPE kurang
dari 10% dan mempunyai kemampuan peramalan dikatakan baik jika nilai MAPE

kurang dari 20% (Makridakis dkk.1983).



I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2018/2019, bertempat
di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Illmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan adalah data sekunder yang diperoleh dari website
https://finance.yahoo.com tentang harga saham perusahaan energi di Indonesia
yakni Energi Mega Persada Tbk, Elnusa Tbk, Medco Energi Internasional Tbhk

tahun 2018.

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan studi literatur secara sistematis yang
diperoleh dari buku-buku dan media lain untuk mendapatkan informasi sebanyak
mungkin untuk mendukung penulisan proposal penelitian ini, kemudian melakukan

simulasi sebagai aplikasi untuk menjelaskan teori yang didapat.
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Adapun langkah-langkah yang akan dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai

berikut :

1.

Menguji kestasioneran data dengan plot data (time series plot) dan plot ACF.
Jika menggunakan plot masih terdapat keraguan dalam pengambilan
keputusan, agar lebih meyakinkan dapat menggunakan uji Augmented Dickey
Fuller.
Menggunakan transformasi data dengan metode Box-Cox apabila data tidak
stasioner terhadap varian.
Melakukan pembedaan (differencing) pada data apabila data tidak stasioner
dalam rata-rata.
Melakukan pemodelan VAR jika sudah diperoleh data yang stasioner, dan
menghitung nilai AIC untuk setiap model VAR.
Melakukan pemodelan state space.
Setelah pemodelan VAR diperoleh, model yang memiliki nilai AIC terkecil
digunakan dalam analisis korelasi kanonik.
Unsur pada state vector disusun dari peubah korelasi kanonik yang nyata.
Ketika state space telah ditentukan, maka model state space dapat diterapkan
pada data tersebut. Parameter-parameter dalam state space (F,G danX)
diduga dengan pendekatan maximum likelihood.
Peramalan beberapa periode kedepan dilakukan setelah parameter-parameter
diduga. Peramalan berdasarkan model state space dilakukan dengan teknik
Kalman filter.
Pengolahan data tersebut dilakukan dengan menggunakan bantuan perangkat

lunak SAS 9.4.



V. KESIMPULAN

Pada penelitan ini, data ENRGJK, MEDJK, dan ELSAJK diteliti menggunakan
analisis time series pemodelan state space. Dari analisis ditemukan bahwa ketiga
data yang didapat tidak stasioner. Untuk menstasionerkan data, dilakukan
pembedaan dengan menggunakan lag = 1 (d = 1) agar data stasioner. Pemodelan
menggunakan statespace membutuhkan asumsi data stasioner. Model yang
didapatkan dari pemodelan statespace terdapat pada persamaan (4.1), (4.2), (4.3),
dam (4.4) yang terdapat pada bab hasil dan pembahasan. Aplikasi model ini pada
peramalan sangat baik berdasarkan plot yang dihasilkan. Didapat nilai Mean
Absolute Percentage Error untuk forecast ENRGJK sebesar 3.0862%, untuk

forecast MEDJK sebesar 2.4146% dan untuk forecast ELSAJK sebesar 1.9264%.
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