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ABSTRAK

Wulandari, Hevi.R. 2017. Forecasting Menggunakan Metode Generalized SARIMA
Dengan Pendekatan IRLS Untuk Data PUAB Di Jakarta. Jurusan Matematika
Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Negeri Semarang.
Pembimbing Utama Dr. Nur Karomah Dwidayati, M.Si. dan Pembimbing
Pendamping, Dr. Scolastika Mariani, M..Si.

Kata Kunci : Peramalan Data Jumlahan, GSARIMA, IRLS, negatif binomial,
SARIMA

Salah satu pengembangan model stokastik untuk data distribusi non-Gaussian
adalah model generalized seasonal autoregressive integrated moving average
(GSARIMA) yaitu model GARMA yang melibatkan efek musiman dan order
differencing. Estimasi model GSARIMA menggunakan pendekatan iteratively
reweighted least square (IRLS). Yang dalam penelitian ini, model GSARIMA
diterapkan pada data Nilai Transaksi Pasar Uang Antarbank di Jakarta dan
membandingkan tingkat akurasi peramalan model tersebut dengan model seasonal
autoregressive moving average (SARIMA) dengan bantuan program R.

Estimasi pertama model SARIMA digunakan sebagai estimasi awal
parameter GSARIMA. Diperoleh model terbaik Seasonal ARIMA (1,1,1)(0,1,1)2,
dengan nilai o? = 8,441, log likelihood = —128,6 dan AIC = 265,2. Estimasi
GSARIMA dimulai dengan uji regresi negatif binomial yang dibuktikan bahwa
distribusi negatif binomial merupakan bilangan bulat positif dan terjadi kasus
overdispersi pada data. Estimasi parameter GSARIMA menggunakan IRLS dengan
fungsi pembobot Huber.. Perhitungan = estimasi GSARIMA dan SARIMA
menggunakan Microsoft Excel dan Program R. Model terbaik GSARIMA adalah
model GSARIMA (1,1,1)(0,1,1);> . Sehingga persamaan model GSARIMA
(1,1,1)(0,1,1);, adalah sebagai berikut log(u,) = log(—4,72B + 4,72B% — 4,72B*? +
15,67B'% — 4,72B) + 2,14 log(y,_1) — 0,56 log(y;_,) — 1,56 log(y;_3) + 0,64 log(y,_,) +
1,911log(y¢-12) + 0,8210g(y;-13) — 4,8log(ys-14) + 4,610g(yr-15) — 1,2810g(y-16) +
1,9110g(yt-24) — 4,87 108(¥t—25) + 5,36108(¥:—26) — 3,04108(y;—27) + 0,64 10g(y;_28) +
1,91log( a;) + 2,73 log(a;—,) — 0,82log(a;_3) + 3,82log(a;_1,) + 1,91 log(a;_13) —
1,91log(a;_14) + 1,91 l0g( @;_54) — 0,82 1log(a;—_55) — 1,91 log(a;_56) + 0,82 1log(a;_57) +

4,28log (ﬁ) —0,991og (ﬁ) — 1,363 log (ﬁ) + 0,002 log (ﬁ) +3,8210g (222 —

Ht-12

2,53 log (2=12) + 0,984 log (2=£) + 1,365 log (2= ) — 0,002 log (X=2¢) — 0,003 log (222 +

Ht-13 Ht-14 Ht-15 Ht-16 Ht-25
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0,003 log (%2) — 0,002 log (%) + 3,82 log () + 5,57 log (7=2) + 1,747 log () +
0,003 log (%=2) + 3,82 log (¥=22) + 5,567 log (“=2) + 1,744 log (%) — 0,003 log (%)

0,003 log (225) — 0,003 log (==2¢) Berdasarkan analisis, hasil perbandingan model
He-25

Ht—26

menunjukkan bahwa model GSARIMA relatif lebih baik jika dibandingkan dengan
model SARIMA dengan menggunakan nilai AIC terkecil. Model GSARIMA
memiliki nilai AIC=207,37 yang lebih kecil dari model SARIMA yaitu 265,2.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Kemajuan ilmu pengetahuan telah mengembangkan berbagai metode
peramalan time series. Dalam perencanaan tentunya diperlukan ketepatan dalam
pemilihan metode. Hal ini untuk meminimumkan kesalahan dalam meramal.
Salah satu metode peramalan yang dapat digunakan adalah metode runtun waktu.
Analisis runtun waktu merupakan suatu metode analisis peramalan berbentuk
kuantitatif yang mempertimbangkan waktu, dimana data dikumpulkan secara
periodik berdasarkan urutan waktu untuk menentukan pola data masa lampau
yang telah dikumpulkan secara teratur (Makridakis dan Wheelwright, 1999).

Peramalan data jumlahan (count data) merupakan salah satu topik utama
dalam kajian pemodelan peramalan deret waktu (time series). Hal ini telah
berkembang dalam kurun waktu tiga decade terakhir ini. Perkembangan model
peramalan data jumlahan banyak didasari oleh metode single exponential
smoothing (SES), diantaranya peramalan data permintaan berselang (intermittent
demand forecasting) seperti yang ditunjukkan oleh Taunter dan Sani (2009).

Peramalan data jumlahan dengan pendekatan Gaussian (normal) telah
dilakukan oleh Direktorat Kampanye Anti Malaria, Menteri Kesehatan di Sri
Lanka. Model yang digunakan adalah seasonal autoregressive integrated moving
average (SARIMA) yang mengasumsikan bahwa transformasi logaritma yang

digunakan adalah transformasi pendekatan distribusi Gaussian yang diaplikasikan



pada data malaria bulanan. Pendekatan ini juga telah dilakukan oleh Hu, Tong,
Mengersen, dan Connell (2007). Hu et al. membandingkan antara model Poisson
deret waktu dengan model SARIMA pada kasus variabilitas cuaca dari
cryptosporidiosis.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Yu, Chen, dan Wen (2002) bahwa
ada dua pendekatan yang sering digunakan untuk memodelkan data deret waktu
non-Gaussian. Pendekatan pertama telah menggunakan kombinasi linear pada
variabel acak distribusi non-Gaussian dan pendekatan yang kedua adalah
mentransformasi data deret waktu Gaussian ke dalam distribusi marginal yang
lebih spesifik sehingga mampu digunakan untuk pendekatan non-Gaussian. Hal
ini juga digunakan oleh Benjamin, Rigby, dan Stasinopoulos (2003) yang
mengembangkan model stokastik untuk data-data yang mengikuti distribusi non-
Gaussian seperti distribusi Poisson dan Negatif Binomial. Model tersebut adalah
model generalized autoregressive moving average (GARMA).

Model GARMA menghubungkan komponen ARMA dengan variabel
prediktor ke transformasi parameter rata-rata. dari distribusi data dengan
menggunakan fungsi link (/ink function). Fungsi link ini digunakan untuk
memastikan bahwa distribusi data tetap dalam domain bilangan riil positif,
sehingga memiliki ketepatan prediksi yang lebih akurat. Model GARMA sangat
fleksibel untuk memodelkan data jumlahan dengan struktur auforegressive dan
atau moving average. Akan tetapi, hanya dapat diaplikasikan pada data yang

dianggap stasioner dan tidak musiman. Benjamin ez al. (2003) menggunakan



pendekatan iteratively reweighted least square (IRLS) untuk mengestimasi
parameter-parameter model GARMA.

Briet, Amerasinghe, dan Vounatsou (2013) mengembangkan suatu model
generalized seasonal autoregressive integrated moving average (GSARIMA)
dengan melibatkan efek musiman dan order differencing yang diterapkan pada
data malaria di Sri Lanka. Briet e a/. menggunakan satu variabel prediktor, yaitu
curah hujan (rainfall) dan mengasumsikan bahwa data malaria mengikuti
distribusi Negatif Binomial karena datanya berada pada domain diskrit dan
merupakan bilangan bulat positif serta telah dibuktikan bahwa terjadi kasus
overdispersi.

Briet et al. (2013) mengidentifikasi beberapa model yang sesuai,
diantaranya model GSARIMA dan generalized autoregressive integrated moving
average (GARIMA) yang tidak memasukkan efek musiman. Model-model
tersebut diestimasi menggunakan pendekatan Bayesian dan menghasilkan bahwa
model GSARIMA Iebih baik dibandingkan dengan model GARIMA dengan
menggunakan kriteria deviance information criterion (DIC) meskipun kedua
model tersebut belum mampu memprediksi secara tepat distribusi residualnya.

Berdasarkan uraian di atas maka dalam penelitian akan dilakukan kajian
tentang estimasi model GSARIMA dengan menggunakan IRLS dan
membandingkan tingkat akurasi peramalan model GSARIMA dan SARIMA
dengan prediktor dan tanpa prediktor yang akan diaplikasikan pada data Pasar

Uang Antar Bank di Jakarta.



1.2.

Batasan Masalah

Dalam penulisan penelitian ini, penulis menggunakan pendekatan

iteratively reweighted least square (IRLS) dalam mengestimasi parameter

GSARIMA. Jenis distribusi keluarga eksponensial yang digunakan adalah Negatif

Binomial sehingga model yang akan diestimasi yaitu Negatif Binomial

GSARIMA (p,d,q)(P,D, 0)°. Penulis menggunakan data Pasar Uang Antar Bank di

Jakarta dengan periode waktu Januari 2010 sampai dengan Desember 2014

dengan alat ukur untuk menghitung keakuratan ramalan yaitu AIC.

1.3.

1))

2)

3)

14.

)

2)

3)

Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, permasalahan pada penelitian ini yaitu:
Bagaimana estimasi parameter model GSARIMA dengan menggunakan
pendekatan iteratively reweighted least square (IRLS) ?

Bagaimana forecasting data pasar uang antarbank menggunakan metode
GSARIMA dan SARIMA ?

Bagaimana bentuk peramalan terbaik yang dapat digunakan untuk
memprediksi data pasar uang antar bank pada periode yang akan datang ?
Tujuan Penelitian

Mengkaji estimasi parameter model GSARIMA menggunakan pendekatan
iteratively reweighted least square (IRLS).

Mengetahui forecasting data pasar uang antarbank menggunakan
GSARIMA dan SARIMA.

Mendapatkan model peramalan terbaik yang dapat digunakan untuk

memprediksi data pasar uang antar bank pada periode yang akan datang.



1.5.

1)

2)

1.6.

Manfaat Penelitian

Manfaat yang ingin dicapai dalam penelitian ini sebagai berikut:
Mengembangkan wawasan keilmuan dan pengetahuan tentang model
GSARIMA untuk peramalan data jumlahan.

Memberikan gambaran pengetahuan tentang cara menaksir parameter
GSARIMA dengan menggunakan iteratively reweighted least square
(IRLS).

Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan skripsi disusun untuk memudahkan pemahaman

tentang struktur dan isi skripsi. Penulisan skripsi ini dibagi menjadi tiga bagian,

yaitu bagian awal, bagian isi, dan bagian akhir yang masing-masing diuraikan

sebagai berikut.

1)

2)

Bagian Awal
Dalam penulisan ini, bagian awal berisi halaman judul, halaman
pengesahan, motto dan persembahan, kata pengantar, abstrak, daftar isi,
daftar tabel, daftar gambar, dan daftar lampiran.
Bagian Isi
Bagian isi dari penulisan skripsi ini terdiri atas lima bab, yaitu:
a. BAB 1 PENDAHULUAN
Bab ini membahas tentang latar belakang, pembatasan masalah,
rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan

sistematika penulisan skripsi.



b. BAB 2 LANDASAN TEORI
Bab ini berisi tentang konsep-konsep yang dijadikan tinjauan pustaka
seperti peramalan metode SARIMA dan GSARIMA, model Negatif
Binomial data jumlahan, algoritma IRLS dan beberapa teori yang
mendukung penelitian ini. Selain itu, dikemukakan beberapa
penelitian yang telah dilakukan sebelumnya dan contoh aplikasi serta
kerangka berfikir.

c. BAB 3 METODE PENELITIAN
Bab ini berisi tentang langkah-langkah yang dilakukan dalam
penelitian ini meliputi fokus penelitian, pengumpulan data,
penyelesaian masalah dan penarikan kesimpulan.

d. BAB 4 HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Bab ini berisi tentang hasil perhitungan peramalan menggunakan
metode GSARIMA dan SARIMA yang menggunakan algoritma IRLS
untuk mengetahui estimasi parameter GSARIMA.

e. BAB S5 SIMPULAN DAN SARAN
Bab ini berisi tentang simpulan hasil penelitian dan saran yang
berkaitan dengan hasil penelitian yang diperoleh.

3) Bagian Akhir
Bagian ini berisi daftar pustaka yang memberikan informasi tentang buku
sumber serta literatur yang digunakan dan lampiran-lampiran yang

melengkapi uraian pada bagian ini.



BAB 2

LANDASAN TEORI

2.1. Tinjauan Pustaka

2.1.1 Forecasting

Peramalan merupakan alat bantu yang penting dalam perencanaan yang
efektif dan efisien (Makridakis, 1999: 3). Sedangkan menurut Martiningtyas
(2004:100), peramalan (forecasting) adalah kegiatan untuk memperkirakan apa
yang akan terjadi pada masa yang akan datang. Pengumpulan data yang relevan
berupa informasi dapat menghasilkan peramalan yang akurat disertai pemilihan
teknik peramalan yang tepat maka pemanfaatan informasi data akan diperoleh
secara optimal. Peramalan nilai-nilai yang akan datang didasari dengan data
historis dan pengalaman. Peramalan sering digunakan pada bidang ekonomi,
perencanaan produksi, peramalan penjualan, dan kontrol stok. Meramal juga dapat
didasarkan pada keahlian judgement, yang ada pada gilirannya didasarkan pada
data historis dan pengalaman (Makridakis, 1999: 519).

Peramalan adalah prediksi nilai-nilai sebuah peubah berdasarkan kepada
nilai yang diketahui dari peubah tersebut atau peubah yang berhubungan dengan
cara memproyeksikan nilai-nilai di masa lampau (nilai yang diketahui) ke masa
yang akan datang dengan cara menggunakan model matematika maupun perkiraan
yang subjektif meskipun akan terdapat sedikit kesalahan yang disebabkan oleh

adanya keterbatasan kemampuan manusia (Makridakis, dkk, 1999).



2.1.2 Analisis Runtun Waktu

Analisis runtun waktu pertama kali diperkenalkan dan dikembangkan pada
tahun 1970 oleh Box dan Jenkins. Runtun waktu adalah himpunan observasi
terurut dalam waktu atau dalam dimensi lain.waktu antara dua observasi yang
berurutan biasanya adalah konstan misalnya bulan kalender. Menurut sejarah niali
observasinya, runtun waktu dibedakan menjadi dua yaitu runtun waktu
deterministik dan runtun waktu stokastik. Runtun waktu deterministik adalaah
suatu runtun waktu dimana keadaan yang akan datang dapat diramalkan secara
pasti dan tidak perlu penyelidikan kembali. Runtun waktu stokastik adalah suatu
runtun waktu dimana keadaan yang akan datang bersifat probabilistik, menurut
observasi yang di masa lampau. (Soejoeti, 1987 : 2.2).

Data time series yaitu data yang dikumpulkan dari waktu ke waktu untuk
melihat perkembangan sutau kegiatan (misal perkembangan penjualan, produksi,
harga dan lain sebagainya), bila data digambarkan akan menunjukkan fluktuasi
dan dapat digunakan untuk dasar penarikan trend yang dapat digunakan untuk
dasar peramalan yang berguna untuk dasar perencanaan dan penarikan kesimpulan
(Supranto, 2001:15).

Menurut Makridakis dan Wheelwrigt (1999:21), pola data time series
dapat dibedakan menjadi empat jenis, yaitu:

1) Pola Horizontal (H)

Terjadi apabila nilai dari data mengalami fluktuasi di daerah nilai rata-rata

konstan. (Nilai rata-ratanya stasioner). Misal suatu produk yang nilai

penjualannya tidak mengalami peningkatan atau penurunan dalam waktu tertentu.



Vas2Aaa

.
-

wa
Gambar 2.1 Plot Horizontal
2) Pola Musiman (S)
Terjadi apabila suatu deret dari data dipengaruhi oleh faktor musiman yang
ditunjukkan oleh adanya pola yang teratur yang bersifat musiman. Misal data
penjualan produk yang dicatat secara tahunan, bulanan atau harian.

Gambar 2.2 Plot Musiman
3) Pola Siklis (C)
Terjadi apabila pola data deret waktu mengalami fluktuasi ekonomi jangka
panjang berhubungan dengan siklus bisnis. Misal penjualan produk seperti mobil

dan peralatan lainnya.

T

WANTY

Gambar 2.3 Plot Siklis
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4) Pola Trend (T)

Terjadi apabila pola data mengalami kenaikan atau penurunan, pola data
seperti ini bervariasi tak beraturan. Misal penjualan banyak perusahaan, produk
nasional bruto (GNP) dan berbagai indikator sektor ekonomi atau bisnis lainnya

mengikuti suatu pola trend selama perubahan sepanjang waktu.

L J

Gambar 2.4 Plot Trend

Jika observasi runtun waktu dilambangkan dengan Z;, dimana t € A,
dengan A himpunan bilangan asli, maka runtun waktu ini dinamakan runtun
waktu diskrit. Jika t € R dengan R himpunan riil maka runtun waktu tersebut
dinamakan runtun waktu kontinu (Soejoeti, 1987: 2.2).

Ciri yang menonjol dari analisis runtun waktu adalah bahwa deretan
observasi pada suatu variabel dipandang sebagai realisasi dari variabel random
berdistribusi bersama, yaitu dianggap bahwa adanya fungsi probabiliti bersama
pada variabel randem Z; .., Zy, misal fy, ..., n-(Zy, ..., Z) (Soejoeti, 1987:1.9).

Dasar pemikiran time series adalah pengamatan sekarang (X,) tergantung
pada satu atau beberapa pengamatan yang dilakukan sebelumnya X;_;. Dengan
kata lain, model time series dibuat karena secara statistik terdapat korelasi antar
deret pengamatan. Untuk melihat adanya korelasi antar pengamatan, dapat
dilakukan wuji korelasi antar pengamatan yang sering dikenal dengan

Autocorrelation Function (ACF).
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2.1.3 Runtun Waktu Stasioneritas dan Non-Stasioneritas

2.1.3.1 Operator Backshift

Operator backshift yang dinyatakan dengan B merupakan sebuah operator
dengan penggunaan sebagai berikut:

(2.1)

BXy = X¢—1

Dengan kata lain, notasi B yang dipasang pada X; mempunyai pengaruh
menggeser data satu periode ke belakang.

Operator backshift sering digunakan untuk menggambarkan proses
differencing (differencing) untuk membuat data yang rata-ratanya tidak stasioner
menjadi lebih dekat ke bentuk stasioner. Berikut ini gambaran differencing
menggunakan operator backshifft.

Misalkan X; merupakan differencing pertama dari X,

(2.2)

X{=Xe — Xiq
XL = Xp = BX, = (- BYX;
Perhatikan bahwa differencing pertama dinyatakan dengan (1 — B).

Untuk differencing orde kedua perhatikan penggambaran berikut:

(2.3)

X' =X{—Xi,
= (X — Xe-1) — K1 — Xi-2)
=Xt —2X; 1 — X

=(1-2B +B»)X, = (1 - B)*X,
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Perhatikan bahwa differencing orde kedua dinyatakan dengan (1 — B)?, hal ini
penting untuk memperlihatkan bahwa differencing orde kedua tidak sama dengan
differencing kedua.

2.1.3.2 Stasioner dan Non-stasioner dalam Mean

Suatu data runtun waktu dikatakan stasioner dalam mean adalah jika rata-
rata tetap pada keadaan waktu yang kondusif atau jika tidak ada unsur trend
dalam data dan apabila suatu diagram time series berfluktuasi secara lurus. Time
series plot dapat membantu secara visual yaitu dengan jalan membuat plot
terhadap data runtun waktu. Jika hasil plot tidak menunjukkan gejala trend maka
dapat diduga bahwa data sudah stasioner. Perlu diperhatikan bahwa time series
plot sangat sensitif terhadap perubahan skala sumbu X dan Y.

Apabila data tidak stasioner dalam mean, maka untuk menghilangkan
ketidakstasioneran melalui penggunaan metode differencing. Notasi yang sangat
bermanfaat adalah operator shift mundur (backward shift) B, yang penggunaanya
sebagai berikut:

(2.4)

BXy =Xt 1

Dengan: B = Pembeda

X; =nilai X pada orde ke t
X;_1 =nilai X padaorde ke t — 1

Notasi B yang dipasang pada X;, mempunyai pengaruh menggeser data 1

periode ke belakang. Dua penerapan B untuk X; akan menggeser data tersebut 2

periode ke belakang, sebagai berikut:
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(2.5)
B(BX.) = B*X; = X;_,
Dengan: X;_, = nilai X pada orde ke t — 2
Apabila suatu runtun waktu tidak stasioner, maka data tersebut dapat

dibuat lebih mendekati stasioner dengan melakukan pembedaan (differencing)

pertama.
Differencing pertama
(2.6)
Xe=X, —Xiq
dengan: X{ = differencing pertama
Menggunakan operator shift mundur, maka persamaan di atas dapat ditulis
kembali menjadi:
Differencing pertama
(2.7)
Xi—X;_ 1= X, — BX;
= (1 =B)X;
Differencing pertama dinyatakan oleh (1 —B) sama halnya apabila

differencing orde kedua (yaitu differencing pertama dari differencing pertama

sebelumnya) harus dihitung, maka:
Differencing orde kedua
(2.8)
X{ =X Xi,

=Xt — Xeo1) — Kemq — Xe—2)
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=Xt —2X¢ 1 + X
=(1-2B +B?»X,
=(1-B )ZXt
dengan: X{" = differencing orde kedua
Differencing orde kedua diberi notasi (1 — B)2. Differencing orde kedua
tidak sama dengan differencing kedua yang diberi notasi (1 — B)?, sedangkan
differencing pertama (1 — B) sama dengan differencing orde pertama (1 — B).
Differencing kedua
(2.9)
Xt =X — X,
= (1-B?»)X,
dengan: X{ = differencing kedua
Tujuan menghitung differencing adalah untuk mencapai stasioneritas dan
secara umum, apabila terdapat differencing orde ke-d untuk mencapai
stasioneritas, ditulis sebagai berikut:
Differencing orde ke-d = (1 — B)%X,
Sebagai deret yang stasioner dan model umum ARIMA (0,d,0) akan
menjadi:
ARIMA (0,d,0)
(2.10)
(1-B)'X, = e
dengan: (1 — B)%X, : differencing orde ke-d

e; : nilai kesalahan
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2.1.3.3 Stasioner dan Non-stasioner dalam Variansi

Suatu data runtun waktu dikatakan stasioner dalam variansi jika struktur
data dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan dan
tidak berubah-ubah, atau tidak ada perubahan variansi dalam besarnya fluktuasi
secara visual untuk melihat hal tersebut dapat dibantu dengan menggunakan time
series plot yaitu dengan melihat fluktuasi data dari waktu ke waktu.

Apabila ketidakstasioneritas dalam variansi terjadi, maka dapat
dihilangkan dengan melakukan perubahan untuk menstabilkan variansi. Misalkan
T(X;) adalah fungsi transformasi dari X; dan untuk menstabilkan variansi, kita
dapat menggunakan transformasi kuasa:

A_1

X
T(Xt) e tﬂ

, dengan A disebut parameter transformasi. Beberapa nilai

A yang umum digunakan sebagai berikut:

Tabel 2.1. Bentuk Transformasi

A Bentuk Transformasi
1 1
Xt
_075 L
=
0 In X,
0,5 / X,
1 X;(tidak ditransformasikan)

Namun dalam banyak penerapan, jenis transformasi yang digunakan untuk
menanggulangi data yang tidak stasioner dalam variansi adalah transformasi

logaritma, ditulis: In (X;).
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2.1.3.4 ACF dan PACF
1) ACF (Autocorrelation Function)

Koefisien autokorelasi runtun waktu dengan selisih waktu (lag) 0,1,2
periode atau lebih, autokorelasi menghitung dan membuat plot nilai autokorelasi
dari suatu data fime series. Untuk menghitung koefisien korelasi antara dua
variabel X dan Y yang dinotasikan sebagai 7y, untuk m pasangan observasi
(X;,Y),i =1,2,3,...,n digunakan rumus sebagai berikut:

(2.11)

Covyy Covyy

T
& "W /Car. Gaia s

dengan: S, =./Covy, = /Var, dan S, = [Cov,, =,/Var, adalah
deviasi standar X dan Y.

Autokorelasi adalah korelasi antara suatu variabel dengan variabel tersebut
dengan lag 1,2,3 periode atau lebih misalnya antara X, dan X, ;. Menurut
Makridakis et.al (1999) koefisien autokorelasi untuk lag 1,2,3,...,k, dengan
banyak pengamatan n. Data X, diasumsikan stasioner, jadi kedua nilai tengah X,
dan X,_; dapat diasumsikan bernilai sama dan dua nilai variansi (atau deviasi
standar) dapat diukur satu kali saja yaitu dengan menggunakan seluruh data X,
yang diketahui sebagai berikut:

(2.12)

Yie = Cov (X¢, Xp—1)
Yo =VarX, =Var X, = Sx, X Sx,_,

1% ZE
Yo
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_ Cov (Xt'Xt—l)

T
Xt.Xt—k SXt X SXt—k

Yo (Xe—Xe)(Xe—1—X¢—1)

\/Z?=1(Xt—yt)2\/Z?=2(Xt—1—}t—1)2

_ Yiea(Xe=X) (Xe-1—X)
Z?:z(xt_g)z

Dengan menggunakan asumsi-asumsi di atas, maka persamaan di atas dapat
disederhanakan menjadi:

(2.13)

o TG D) k=)
. iy (x—%)2

Dengan:

17, = koefisien autokorelasi lag ke k, dimana k = 0,1, 2, ...,k

n = jumlah data

X; =nilai x orde ke t

x = nilai rata-rata (mean)

Menurut (Mulyana, 2004), karena 1, merupakan fungsi terhadap lag ke-k
maka hubungan antara autokorelasi dengan /agnya dapat disebut sebagai fungsi
autokorelasi.

Untuk memeriksa apakah suatu 7, berbeda secara nyata dari nol, dapat
digunakan rumus kesalahan standar dari 7, yaitu se,, = 1/+/n. Sehingga seluruh
nilai korelasi dari barisan data yang random (tidak berautokorelasi signifikan)
akan terletak di dalam daerah nilai tengah nol ditambah atau dikurangi nilai z-

score pada taraf signifikansi 95% yakni 1,96 kali kesalahan standar.
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2) PACEF (Partial Autocorrelation Function)

Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) adalah himpunan autokorelasi parsial
untuk berbagai lag k yang ditulis dengan (ay,; k = 1, 2,3, ..., k) yakni himpunan
autokorelasi parsial untuk berbagai lag k. Fungsi autokorelasi parsial digunakan
untuk mengukur tingkat keeratan antara X, dan X;_,, apabila pengaruh dari selisih
waktu 1,2, 3, ..., k — 1 dianggap terpisah, didefinisikan :

(2.14)

dengan: f adalah matrik autokorelasi k X k

k
P1
p* p B . P2 . )
K adalah _ K dengan kolom terakhir diganti dengan | .” |, sehingga:
Pk
a1 = P1
b o
P1
GLE9 &
2
P2—P1
1-p?
1 p1 p1
p1 1 p2
— P2 P1 P3
33 = 11 p1 p2
P11 py
p2 p1 1

_ Pi=2p1p2+p1p5—pips+ps
1-2p3+2p3p1—p3
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1 p1 P2 = Pk-2 P1

P1 1 p1 -+ Pk-3 P2

o = Pk-1 Pk—2 Pk-3 - P1 Pk
kk — 1 1 p1 P2 - Pk-2 Pk-1
P1 1 p1 + Pk-3 Pk-2

Pk-1 Pk-2  Pk-3 = P11

k—1
_ Pk—Xj=1 Ok-1,j Pk—j
- k—1

1-X521 Ak—1,j Pk—j

Aj = Ak-1,j ~ Ak Ag-1,k—j untukj =1,2, ...k =1

Nilai estimasi @y dapat diperoleh dengan mengganti p; dengan r; untuk
selisih waktu yang cukup besar, dimana fungsi autokorelasi parsial menjadi kecil
sekali (tidak signifikan berbeda dengan nol), Quenouille memberikan rumus

variansi ayj, sebagai berikut:

1
Var(aw) ~ %

Disini juga untuk N sangat besar, a; dapat dianggap mendekati distribusi

normal.
2.1.4 Asumsi White Noise

Suatu model yang baik akan memiliki sifat white noise, yaitu memenuhi
asumsi residual yang bersifat acak dan berdistribusi normal.
2.1.4.1 Residu Bersifat Acak

Keacakan sekumpulan barisan residu dapat diperiksa dengan
memerhatikan fungsi autokorelasi dari barisan residu tersebut. Barisan residu

dikatakan acak apabila tidak terdapat autokorelasi yang signifikan untuk setiap /ag
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yang ditentukan. Untuk lebih formal, keacakan residu dari suatu model dapat diuji
menggunakan uji statistik Q Box-Pierce dengan hipotesis sebagai berikut:

Hy:ry =15 = - = 13, = 0 (residu bersifat acak)

Hy:3r; # 17 = 0 (residu tidak bersifat acak)

Dengan @ = 0.05 dan statistik uji:

Q=n@+2) 5, %

Serta kriteria uji:

Terima H, jika nilai Q > X4 4p) atau p —value > a. Artinya secara
keseluruhan, autokorelasi dari barisan residu yang diuji tidak berbeda dari nol,
atau dengan kata lain residu bersifat acak.
2.1.4.2 Residu Bersifat Normal

Untuk memeriksa apakah residu bersifat normal atau tidak, dapat
dilakukan uji normalitas Kolmogorov-Smirnov dengan hipotesis sebagai berikut:

H, : residu berdistribusi normal

H, : residu tidak berdistribusi normal

Dengan a = 0.05 dan statistik uji:

D = maksimum |Fy(X) = Sy(X)|
Serta kriteria uji:
Tolak Hy jika Dp;y < Digpe; atau p — value > a. Artinya residu bersifat

normal.
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2.1.5 Seasonal (Musiman)

Pola musiman merupakan pola yang berulang-ulang dalam selang waktu
yang tetap dan umumnya tidak lebih dari satu tahun. Apabila dalam data hanya
terdapat pola musiman, adanya faktor musim dapat dilihat dari grafik fungsi
autokorelasinya atau dari perbedaan /ag autokorelasinya. Namun, jika data tidak
hanya dipengaruhi pola musiman, tetapi juga dipengaruhi pola trend, maka pola

musiman tidak mudah untuk diidentifikasi.

Autocorrelation Function for SALES
{with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.5

110

0.8
=1.04

Autocorrelation

Gambar 2.5. Contoh grafik fungsi autokorelasi untuk data yang

dipengaruhi pola trend (Santoso, 2009: 174)

Autocarrelation Function for Sales
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

10+
0.8
067
0.4

e ,|,|‘[,._ = |'|'|

0.0
0.2
-0.44
-0.6+
-0.84
1.0

Autocorrelation

i 4 (] & 10 12 14 16 18 20 22 24 2% 1B
Lag

Gambar 2.6. Contoh grafik fungsi autokorelasi untuk data yang

dipengaruhi pola musiman bulanan (Hanke dan Wichern, 2005: 415)
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Apabila pola trend lebih kuat dibandingkan dengan pola musiman, maka
autokorelasi dari data asli akan membentuk garis, seperti contoh Gambar 3.5.
Sedangkan, jika data dipengaruhi pola musiman, maka koefisien autokorelasi
pada /ag musiman berbeda nyata dari nol (baris melebihi garis putus-putus),

seperti pada Gambar 2.6.

2.1.6 Model Runtun Waktu Musiman

2.1.6.1 Proses AR

Bentuk umum dari proses moving average musiman untuk periode S
tingkat P atau AR (P)S didefinisikan sebagai berikut :

(2.15)

Z, =07 s+ 0,7, 55+ -+ 0pZt — P + a

dengan a; adalah independen yang berdistribusi normal dengan rata-rata 0
dan variansi a2. Persamaan (3.12) dapat ditulis juga dalam bentuk

(2.16)

O(B)Z; = a;

dengan O(B) =1 — 0;(B)° — 0,(B)% yang dikenal sebagai operator
dari AR(P)”.

Sebagai contoh untuk model-model AR(P)® akan diperlihatkan AR (1)?
yaitu suatu proses {Z,} dikatakan mengikuti model AR(1)'2. Jika {Z,} mengikuti
model

(2.17)

Zy = g+ ay

dengan E(Z;) = 0 untuk semua k.
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Dengan demikian diperoleh :

(2.18)
E(Zy, Ze—y) = E[(01Zt12 + a)(P1Z-12-k +
Ar-t)]

Jika persamaan (2.18) dibagi dengan y,, maka diperoleh
Pr = P1pr-12, k=1

Dengan demikian

(2.19)

P12 = P1po
Dan
P21 = P1pyy = @F
Sehingga secara umum diperoleh
(2.20)
Prok = OF
untuk k = 1,2, ...
Selanjutnya, untuk k = 1 dan k = 11, dan dengan menggunakan rumus
Prx = —pPr akan memberikan p;; = ®,p;; dan p;; = P,p; yang berimplikasi
bahwa p; = p;; = 0. Dengan cara yang sama dapat pula ditunjukkan bahwa
pr = 0 untuk k selain lag-lag musiman 12,24,36, ... atau secara umum lag

s,2s,3s, ...untuk AR(1)5.
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“leg <0 “l<gy <0

a. ACF b. PACF

Gambar 2.7. Pola ACF dan PACF model AR(1) (Suhartono, 2005: 37)
Untuk keperluan identifikasi model, jika suatu deret waktu memiliki grafik
fungsi autokorelasi yang turun secara eksponensial dan fungsi autokorelasi parsial
terputus pada lag ke-p, maka deret waktu tersebut dapat dimasukkan kedalam
proses AR(p).
2.1.6.2 Proses MA
Bentuk umum dari proses MA (moving average) musiman untuk periode
S tingkat Q atau MA(Q)S didefinisikan sebagai berikut:
(2.21)
Zy = Qg — 0101 s = 0, 0pgg— - — O Xp_gs
dengan a; adalah independent yang berdistribusi normal dengan rata-rata 0
variansi 6. Persamaan (2:21) dapat ditulis dalam bentuk
(2.22)
Z:; = 0(B)a;
dengan O(B) =1—0,(B) — 0,(B)* — - — 0,(B)% yang dikenal

sebagai operator dari MA(Q)S.
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Sebagai contoh dari model-model MA(Q)® akan diperlihatkan MA(1)*2.
Suatu proses {Z;} dikatakan mengikuti model MA(1)*2. Jika {Z,} mengikuti
model
(2.23)
Zy = ay —0q, 12
Terlihat rata-rata Z;, yaitu E(Z;) = 0 untuk semua k. Dengan demikian
diperoleh:
(2.24)
E(Zy, Zi) = E[(ar — 01a;_12) (@ —
010 -12-)]
Dalam hal ini E(z,Z; —k) =0 untuk k # 12, artinya proses tidak
mempunyai korelasi diluar lag 12. Sebagai ringkasan, untuk suatu deret yang
mengikuti proses MA(1)'2, maka:

Yo = var(Z,) = agz(1+ 67)

Yi2.= m010¢

P12 = 1—1%1%
Dan

Yie=pr =0

untuk k # 12
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a. ACF b. PACF

Gambar 2.8. Pola ACF dan PACF model MA(1)
(Suhartono, 2005: 50)

Sekali lagi, untuk keperluan identifikasi, jika suatu deret waktu memiliki
grafik fungsi autokorelasi yang terputus pada /ag ke-g dan fungsi autokorelasi
parsial turun secara eksponensial, maka deret waktu tersebut dapat dimasukkan
kedalam proses MA(q).
2.1.6.3 Proses Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA(p,q) merupakan kombinasi dari model AR(p) dan MA(q),
yaitu

(2.25)

Ze=@1le o+ Qplipta— 0104 — - —
04—

Persamaan (2.25) dapat ditulis dalam bentuk

(2.26)

(1 — ¢1B — B — -+ = ¢po)Xt =(1-6,B -
0,B* — - — 6,BN)a,

atau
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(2.27)
¢p(B)Z; = 04(B)ay
Apabila kedua ruas pada persamaan (3.24) dikalikan dengan Z;_j,
hasilnya
(2.28)
ZeyZi = p1ZiyZpq + -+ ¢pZt—th—p +
Zi Qg — 0124 Qrq — - — 0qZt 1 Qpq
Jika memasukkan nilai harapan (expected value) pada kedua ruas
persamaan (2.28), maka persamaan tersebut akan menjadi
(2.29)
Yk = P1¥k-1+ -+ GpVi—p + E(Zi_ra) —
6LE(Zirat—q) = — qu(Zt—kat—q)
Karena E(Z;_,a;_;) = 0 untuk k > i, maka
(2.30)
Y = P1Vi-1F+ =+ dpVip, k=(q+1)
dan fungsi autokorelasinya adalah
(2.31)
Pk = P1Pk—1+ -+ Gppr—p, k=(q+1)
Karena proses ARMA merupakan kasus khusus dari proses MA, maka
fungsi autokorelasi parsialnya juga merupakan pemulusan eksponensial dan/atau
gelombang sinus tergantung dari akar-akar 1 — 6;B — 6,B* —---— 6,B% = 0.

Sebagai contoh, model ARMA(1,1) dinyatakan sebagai berikut
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(2.32)
Zy =121 +ar — 0104
Fungsi autokovarians diperoleh dengan mengalikan persamaan (2.32)
dengan Z;_j, hasilnya
Zyyly = Pp1Z yZy g+ Zr gy — 012 Qpy
dan nilai harapannya adalah
(2.33)
Yie = P1Vi-1 + E(Zerar) — 0.E(Zy_a;—4)
Untuk k = 0, sedangkan y_; = y; persamaan (2.33) menjadi
Yo = $1v1 + E(Ziay) — 6,E(Za;_y)
Jika E(Z,a,) = 02, maka E(Z,a,_,) dapat dijabarkan sebagai berikut
E(Ziat—1) = $p1E(Zi_1a,-1) + E(ara;—4)
—¢1E (0 1)
= (¢p1 — 61)7;.
Oleh karena itu,
(2.34)
Yo = $1v1 + 05 — 6:(py — 6108
Untuk k = 1, persamaan (2.33) menjadi
(2.35)
Y1 = 1o — 6108
Jika persamaan (2.35) disubstitusikan ke persamaan (2.34), maka

(2.36)

Yo = $1Vo — $10,0Z + 05 — ¢1010% + 070
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=(1+9f—2¢191) 2
(1-¢2) @

Substitusikan persamaan (2.36) ke persamaan (2.35) sehingga

(2.37)

14+62-2¢,6
y = EE ) ¢, 02 — 0,02

_ (@1-000U-¢161)
(1-932) @

Untuk k = 2, persamaan (2.33) menjadi

Yk = P1Vi-1 k = 2.

Oleh karena itu, fungsi autokorelasi dari model ARMA(1,1) adalah

(2.38)
1, k=0,
($1-61)(1-¢161)
Pr = 1 (i—(ﬁ) L k=1,
b1Yr-1/ k = 2.

Bentuk umum fungsi autokorelasi parsial dari model ini cukup rumit

sehingga tidak diperlukan. Hal yang perlu diketahui bahwa model 4RMA(1,1)

merupakan kasus khusus dari model MA(1).

Pola ACF dan PACF model ARMA(1,1) ditunjukkan oleh Gambar 2.9

berikut ini

#>0dm & <0 ‘

H“IJ.
\

Gambar 2.9. Pola ACF dan PACF model ARMA(1,1)

b. PACF

a. ACF




30

'||1'I_'_"" }I[II""
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Lanjutan Gambar 2.9. Pola ACF dan PACF model ARMA(1,1)

2.1.6.4 Proses Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model ARMA(p,q) pada persamaan (2.39), yaitu

(1—¢1B = ¢pB* == ¢,B?)(Z, — ) =
(1-6,B —6,B* — - — 6,B)a,
dapat juga ditulis
(2.40)
(12 dab— .5 vz, =
6o(1 = 6,B = 0,B*= -==8,B%)a,
dengan
(2.41)
Oy = (1 — ¢B — p,B? — - — ¢po)ll —

(1 — 1 — Py — “‘—¢p)ﬂ

Dari persamaan (2.40), model AR(p) menjadi
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(2.42)
(1—¢1B—¢,B% — - — $,BP)X, =6, + a;
dan model MA(gq) menjadi
(2.43)
Z,=60y+(1—6,B—6,B?—--—6,B%)a,

Dalam proses MA(q), 8, = 0.

Model ARIMA dilakukan pada data stasioner atau data yang didifferencing
sehingga data telah stasioner. Secara umum, model 4AR/MA dinotasikan sebagai
berikut

ARIMA(p,d,q)
dengan p = orde model autoregressive

g = orde model moving average

d = banyaknya differencing

Model ini merupakan gabungan dari model ARMA(p,q) dan proses

differencing, yaitu

(2.44)
¢p(B)(1 — B)*Z, = 6, + 6,(B)a,
dengan  ¢,(B) =1 — ¢1(B) — p,B* — -+ — ¢p,BP dan ,(B) =1—
0,(B) — 6,B% — - — §,B1.

Parameter 6ymempunyai peran yang berbeda untuk d = 0 dan d > 0.
Untuk d = 0, data asli telah stasioner dan seperti persamaan (2.41) bahwa 68,

merupakan rata-rata proses, yaitu 6, = (1 — 1=, — - — qbp)u. Sedangkan
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untuk d > 1, data asli nonstasioner dan 6, merupakan istilah trend deterministic
yang biasanya dihilangkan.
2.1.6.5 Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average
Secara umum, model Seasonal ARIMA dinotasikan sebagai berikut
ARIMA(p,d,q)(P,D,0)s
dengan (p,d,q) = bagian tidak musiman dari model

(P,D,Q) = bagian musiman dari model

P = orde musiman untuk 4R

0 = orde musiman untuk MA

D = banyaknya seasonal differencing
s = jumlah periode per musim.

Suatu deret {X;} tidak diketahui periode variasi musiman dan tidak
musiman, bentuk model AR/MA untuk deret itu adalah
(2.45)
¢p(B)(1 — B)*X, = 0,(B)b,
Jika terdapat {b.} tidak white noise dengan korelasi antar periode
musiman, maka fungsi autokorelasi untuk {b,} adalah
(2.46)

_ E(be—js—pp)(be—tp)
Pjis) =

j=123,..

b

o
Untuk lebih mudah melihat korelasi antar periode, dapat direpresentasikan

sebagai model ARIMA berikut
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(2.47)
®p(B*)(1 = B*)Pb, = G)Q(Bs)at
dengan ®p(B%) =1 — ®;B5 — ®,B% — .- — ® B dan 0,(B%) =1—
0,85 — 0,B% — . — 0B

adalah persamaan polynomial dalam B®. Jika akar-akar dari polinomial-
polinomial tersebut berada di luar lingkaran unit dan {a,;} = 0, maka proses
tersebut adalah proses white noise.

Dengan mengkombinasikan persamaan (2.35) dan persamaan (2.37),

diperoleh model Seasonal ARIMA, yaitu

(2.48)
®p(B%)¢,(B)(1 — B)4(1 - B5)PZ, = 6,(B)0y(B%)a,
_(Xe—un, d=0atauD =0
dengan Z; = {Xt, lainnya

¢,(B) = faktor AR tidak musiman

6,(B) = faktor MA tidak musiman

&, (B*) = faktor AR musiman

0o (B*) = faktor MA musiman

U = rata-rata X,

Untuk melakukan peramalan dengan metode ARIMA terdapat empat
tahapan yaitu identifikasi pola data, estimasi model, diagnostic checking dan

peramalan (Firdaus, 2006).
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1) Melakukan proses identifikasi pola data

Data yang akan digunakan dalam model ARIMA harus stasioner.
Identifikasi kestasioneran data dihitung dengan Autocorrelation Function (ACF)
pada grafik korrelogram. Jika nilai ACF mendekati nol pada lag dua dan tiga
maka data tersebut sudah stasioner, jika belum maka data tersebut harus di
differencing sampai menjadi stasioner.

Dari grafik korrelogram ini dapat diduga model ARIMA yang akan
digunakan. Garis yang menjorok keluar dari selang kepercayaan (berwarna biru)
dapat dijadikan tolak ukur. Jika garis yang keluar dari selang kepercayaan ada satu
buah pada korrelogram ACF, maka modelnya adalah AR(1). Jika yang menjorok
keluar ada dua buah pada korrelogram ACF maka modelnya AR(2) dan
seterusnya. Sedangkan untuk garis yang menjorok keluar pada PACF digunakan
untuk meramalkan model MA. Jika garis yang menjorok keluar garis error
sebanyak satu buah maka modelnya MA(1), jika garis yang menjorok keluar dua
buah maka MA(2) dan seterusnya.

Tabel 2.2. Pola ACF dan PACFE Tidak Musiman

No. Model ACF PACF

1. | AR(p) Dies down (menurun Cut off (terputus)
secara eksponensial) setelah /ag p

2. | MA(g) Cut off (terputus) setelah | Dies down (menurun
lag q secara eksponensial)

3. | ARIMA(p,q) | Dies down (menurun Dies down (menurun
secara eksponensial) secara eksponensial)
setelah /ag (g-p) setelah lag (p-q)
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Tabel 2.3. Pola ACF dan PACF Musiman dengan s Periode Per Musim

No. Model ACF PACF
1. | 4R(p) Dies down (menurun Cut off (terputus)

secara eksponensial) pada | setelah /ag Ps

lag musiman

2. | MA(g) Cut off (terputus) setelah | Dies down (menurun
lag Os secara eksponensial)

pada lag musiman

3. | ARIMA(p,q) | Dies down (turun cepat Dies down (turun cepat
secara eksponensial) pada | secara eksponensial)

lag musiman pada /ag musiman

2) Melakukan proses estimasi model
Proses estimasi merupakan proses pendugaan parameter untuk model

ARIMA. Untuk mempermudah, proses estimasi biasanya dilakukan dengan

program komputer, salah satunya dengan program R.

3) Melakukan proses diagnostik
Pada tahap ini dilakukan diagnosa secara mendetail terhadap model yang

kita hasilkan untuk mengetahui apakah model tersebut sudah baik atau belum.

Terdapat enam kriteria dalam uji diagnosa (Firdaus, 2006) yaitu:

a. Residual ' error' bersifat acak, dapat - dilihat -dari indikator Ljung-Box
Statistic. Jika nilainya lebih dari 0,05 maka residual atau errornya sudah
acak. Jika kurang dari 0,05 maka residualnya belum acak. Selain itu, jika
ACF dan PACF residualnya berpola cut off maka residualnya sudah acak.

b. Model parsimonius, artinya model sudah dalam bentuk yang paling

sederhana.
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c. Parameter yang diestimasi berbeda nyata dengan nol. Dapat dilihat nilai
Pyane pada Final Estimates of Parameters, jika nilainya kurang dari 0,05
maka sudah berbeda nyata dengan nol. Jika lebih dari 0,05 maka parameter
belum berbeda nyata dengan nol.

d. Kondisi invertibilitas ataupun stasioneritas harus terpenuhi. Hal ini
ditunjukkan dari nilai Coefficient AR, SAR, MA, dan SMA kurang dari satu.

e. Proses iterasi sudah convergence, hal ini dapat dilihat dari pernyataan
“realitive change in each estimate less than 0,0010".

f. Model memiliki 4/C yang paling kecil

4) Peramalan
Setelah mendapatkan model yang layak atau sesuai, langkah terakhir

dalam analisis runtun waktu adalah melakukan peramalan.
2.1.7 Model Negatif Binomial Data Jumlahan

Regresi Negatif Binomial merupakan salah satu model regresi terapan dari
GLM Distribusi Negatif Binomial memiliki tiga komponen yaitu komponen
random, komponen sistematik dan fungsi link. Adapun bentuk fungsi massa
peluang Negatif Binomial adalah:

(2.49)

foua) = FOHL%)( : )W( X )yt

r (%)J’t! 1+ au; 1+ ap,

2
dengany, =0,1,2,...,N, E(y;) = u, dan Var (y,) = us + %f
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Saat ¢ —» 0 maka distribusi negatif binomial memiliki variansi y;. Distribusi
negatif binomial akan mendekati suatu distribusi Poisson yang mengasumsikan
mean dan variansi sama yaitu E (y;) = Var(y;) = ;.
Kontribusi variabel prediktor dalam model regresi Negatif Binomial dinyatakan
dalam bentuk kombinasi linear antara parameter (17) dengan parameter regresi
yang akan diestimasi yaitu:
Ne = Bo+ Prxe—1 + -+ PrXe—i
Atau dalam matriks dituliskan dalam bentuk
n=X'p
Dengan 7n adalah vektor (n X 1) dari observasi, X adalah matriks (n X c¢) dari
variabel bebas, f adalah matriks (n X 1) dari koefisien regresi, dengan ¢ = p + 1.
Nilai ekspektasi dari variabel respon Y adalah diskrit dan bernilai positif. Maka,
untuk mentransformasikan nilai 7, (bilangan riil) ke rentang yang sesuai dengan
rentang pada respon y,diperlukan suatu fungsi link g(.) yaitu:
(2.50)
g(uy) =Iny, = X'p
2.1.8 Model GSARIMA

Model GSARIMA dikembangkan berdasarkan model GARMA dengan
melibatkan efek musiman dan differencing. Diberikan yT = (¢, Vi1, ooor Vo)

adalah model data deret waktu. Misalkan y,~Negbin(u;,y) dengan E(y,) = u;
2
dan V(y;) = pe + l:b—t Jika 1 — oo maka y, akan mengikuti distribusi Poisson.

Adapun model GARMA (p, q) dapat dilihat pada model (2):
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2.51)

glue) = ¢p(B)[XtTﬁ -9l + 90 — Hp(B)[XLT,B -9l + 9@

—g(ue)
Dimana g(.) adalah fungsi link, ¢,(B) =1— ¢B — ¢,B> —---— ¢,B? dan
0, (B) =1—0,B — 0,B* — - — 0,B. B merupakan operator backshift dengan

B%y, = y,_, dan vektor ST = (By, By, B2, -, By) adalah koefisien untuk vektor
XT = (xo, %14, -, Xy) dengan x, merupakan intercept yang biasanya digunakan
nilai x, = 1. Pada kasus GARMA, data jumlahan dimodelkan dengan
menggunakan sebuah fungsi link logarithmic atau identity. Jika y, mengikuti
distribusi Poisson dengan nilai mean sebagai berikut:
te = EQelye-1) = pll + exp(=Bo — f1ye-1)1.B: > 0

Maka ada dua metode transformasi sebagai berikut yang dapat digunakan:
a. Transformasi ZQ1 yang mempunyai bentuk:

log(ue) = X{ B + X, 6; Nlog(y{_1) — X{_iB]

Dimana y! = max(y,,¢),0< ¢ < 1.

b. Transformasi ZQ2 yang mempunyai bentuk:

log(ue) = X[ B+ 2 6; [log(y._y +c) — loglexp(XL_if + )]
Sehingga model GSARIMA binomial negatif untuk ZQ1 diberikan persamaan
berikut:

(2.52)

log(ur) = ¢p(BY(1 — BY*(1 — BS)P @, (BS)X{ B — log(y{)} + log(y])

T T
—0,(B)0(B®)log <i—t> + log (y—t>

t
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Sedangkan untuk ZQ2 adalah

(2.53)
log(ue) = ¢,(B)(1 — B)4(1 — B5)P @, (B%){log[exp(X{ B) + c] —

log(y: + )} + log(y, + ¢) — 6,(B)O(B")log (Zi—z) + log (yt_"'c)

Ug+c
2.1.9 Algoritma IRLS

Model GARMA menggunakan IRLS telah dilakukan oleh Benjamin et.al.
berdasarkan proses yang dilakukan oleh Green. Misalnya parameter yang akan
diestimasi dinotasikan sebagai berikut y’ = (BT, ¢T,07). Ketiga parameter
tersebut diestimasi menggunakan MLE sehingga /log-likelihood untuk data
observasi (Vq,¥s, .-, Vn), dan n, = g(y;). Adapun fungsi log-likelihood model

GARMA dapat dilihat pada persamaan

(2.54)
n
L= > logf(nID)
t=m+1
Berdasarkan fungsi score persamaan U(y) =% = (%,%,%) yang
17
diberikan sebagai berikut:
(2.55)
Ope 0ne 1
U = _ —
) an, dy v, (Ve — ue)

t=m+1
Dengan v, = Var(y:|D;) = @Var(u;) = @b"(0;), (McCullagh & Nelder,
1989). Kemudian langkah selanjutnya adalah memaksimumkan fungsi /og-

likelihood | dengan menggunakan algoritma Fisher Scoring yaitu:
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(2.56)
y(k+1) = ‘y(k) + al_l(y(k))U(y(k))
2 T
Dengan 0 <a <1 dan [(y)=—F (%) = %aaiywaa% yang disebut

matriks informasi Fisher, w = diag(w;) dengan

(2.57)

2

wit = ('Z_Z) V(ue)

Adapun langkah-langkah algoritma IRLS secara umum sebagai berikut:

a. Diberikan y® kemudian hitung nilai:

®) ®)
) 0 (o1 ) (o1 k) (k) Tai 70 )
n,u ,(a#) V(W) ,( 6y) ,wi 2z dengan nilai z\") dan w

dikonstruksi berdasarkan variabel dependen yang disesuaikan dengan

persamaan berikut:
__0dn an
Zt =5,V +a(ye — ﬂt)a

- on 2
wil = (5) V(ue) untuk t =m+1,..,n

()
b. Estimasi y%*9 dengan meregresikan z*). pada ,(Z—T;f) dengan bobot

(k)
w0,y kD) = =1(3 (1) (aa_’;t) w () 7 (k)

c. Update k ke k+1 dan ulangi langkah a dan b sampai estimasi parameter

konvergen
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o . . (a0
Untuk 7™ dihitung dengan proses rekursif sementara turunan dari (aiyt)
dihitung dari proses rekursif parameter regresi, autoregressive dan moving

average.

(2.58)

9 z &, on,
g= e ) Gxega= )
= X4q — ¢ix 0; untuks—lz T
aﬁs ts t— ]S . ] aﬁs

j=1 j=1
one
= {gO—s) — x_sB}— Z L untuk s = 1,2, .7
a¢s -g yt -S t— Sﬁ ] a¢s
={gWe=s) —Ne—sB} — Z — untuk s = 1,2, .7

2.1.10Kriteria Pemilihan Model Terbaik

Dalam analisisi time series atau lebih umum analisis data mungkin ada
beberapa jenis model sesuai yang dapat digunakan untuk menunjukkan data. Alat
untuk mengidentifikasi seperti ACF dan PACF digunakan hanya untuk
mengidentifikasi model yang cocok. Residual dari semua model yang cocok
adalah white noise. Kriteria yang digunakan untuk pemilihan model ARIMA yang
terbaik setelah dilakukan identifikasi model dan diagnose checking diantaranya:

a. Akaike’s Information Criterion (AIC)
Akaike’s Information Criterion (AIC) diperkenalkan pertama kali oleh
Akaike untuk mengidentifikasi model dari suatu kumpulan data. Metode ini
merupakan salah satu dari metode yang menerapkan pendekatan penalized
maximum likelihood. Persamaan AIC dalam melakukan pemilihan model

adalah sebagai berikut:
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(2.59)
AIC(M) = nlné? +2M
Dengan : M = Jumlah parameter pada model
62 = Estimator maximum likelihood bagi 2
n = jumlah observasi

Kriteria AIC untuk memilih model yang terbaik, jika nilai AIC (M)

minimum.
2.1.11Pasar Uang Antar Bank

Pasar uang (Money market) adalah pasar dengan instrumen finansial
jangka pendek, umumnya yang diperjualbelikan berkualitas tinggi. Jangka waktu
instrumen pasar uang biasanya jatuh tempo dalam waktu satu tahun atau kurang
dari satu tahun.

Pasar uang sebagaimana dengan semua pasar keuangan menyediakan
fasilitas atau jaringan transaksi jual beli aset finansial. Namun, pasar ini sangat
menekankan pada kredit untuk memenuhi kebutuhan kas jangka pendek. Pasar
uang adalah mekanisme yang mempertemukan pihak yang memiliki surplus dana
dengan pihak yang mengalami defisit. Transaksi dalam pasar uang pada dasarnya
dirancang untuk mempertemukan kebutuhan dana jangka pendek perusahaan,
lembaga keuangan, dan pemerintah mulai dari overnight sampai dengan jangka
waktu jatuh tempo satu tahun. Pada waktu yang sama pasar uang mulai
menyediakan Outlet investasi bagi pihak surplus dana jangka pendek yang ingin
memperoleh pendapatan atas dana yang belum terpakai. Dengan demikian,

keadaan pasar uang memungkinkan terjadinya transaksi pinjam-meminjam.
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Adapun fungsi pasar uang antara lain sebagai berikut:

1. Sarana alternatif khususnya bagi lembaga-lembaga keuangan, perusahaan-
perusahaan non-keuangan, dan peserta-peserta lainnya, baik dalam
memenuhi kebutuhan dana jangka pendeknya maupun dalam rangka
melakukan penempatan dana atas kelebihan likuiditasnya.

2. Sebagai sarana pengendali moneter (secara tidak langsung) oleh pengusaha
moneter dalam melaksanakan operasi terbuka, karena di Indonesia
pelaksanaan operasi pasar terbuka oleh Bank Sentral Indonesia dilakukan
melalui pasar uang dengan Sertifikat Bank Indonesia (SBI) dan Surat
Berharga Pasar Uang (SBPU) sebagai instrumennya.

3. Memberikan kesempatan masyarakat berpartisipasi dalam pembangunan
dengan membeli Sertifikat Bank Indonesia (SBI) dan Surat Berharga Pasar
Uang (SBPU)

4. Menunjang program pemerataan pendapatan bagi masyarakat.

Mekanisme dalam pasar uang pada dasarnya dirancang untuk
mempertemukan kebutuhan dana jangka pendek perusahaan, lembaga keuangan,
dan pemerintah, mulai dari overnight sampai dengan jangka waktu jatuh tempo
satu tahun. Pada waktu yang sama pasar uang menyediakan outlet investasi bagi
pihak surplus dana jangka pendek yang ingin memperoleh pendapatan atas dana
yang belum terpakai. Dengan demikian, keberadaan pasar uang memungkinkan
terjadinya transaksi pinjam-meminjam.

Instrumen atau surat-surat berharga yang diperjualbelikan dalam pasar

uang jenisnya cukup bervariasi termasuk surat-surat berharga yang diterbitkan
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oleh badan-badan usaha swasta dan negara serta lembaga-lembaga pemerintah.

Instrumen pasar uang yang ada di Indonesia diantaranya:

1.

Sertifikat Bank Indonesia (SBI). Instrumen hutang yang diterbitkan oleh
pemerintah atau bank sentral atas unjuk dengan jumlah tertentu yang akan
dibayarkan kepada pemegang pada tanggal yang telah ditetapkan.
Instrument ini berjangka waktu jatuh tempo satu tahun atau kurang.

Surat Berharga Pasar Uang (SBPU). Surat-surat berharga berjangka
pendek yang dapat dipublikasikan secara diskonto dengan Bank Indonesia
atau lembaga diskonto yang ditunjuk oleh BI.

Sertifikat Deposito. Instrumen keuangan yang diterbitkan oleh suatu bank
atas unjuk dan dinyatakan dalam suatu jumlah, jangka waktu dan tingkat
bagi hasil tertentu. Sertifikat Deposito adalah deposito berjangka yang
bukti simpanannya dapat diperdagangkan.

Commercial Paper. Proses yang tidak disertai dengan jaminan yang
diterbitkan oleh perusahaan untuk memperoleh dana jangka pendek dan
dijual kepada investor dalam pasar uang.

Call Money. Kegiatan pinjam meminjam dana antara satu bank dengan
bank lainnya untuk jangka waktu pendek.

Repurchase Agreement. Transaksi jual surat-surat berharga disertai dengan
perjanjian bahwa penjual akan membeli kembali surat-surat berharga yang
dijual tersebut pada tanggal dan dengan harga yang telah ditetapkan lebih

dahulu.
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Banker’s Acceptence. Suatu instrumen pasar uang yang digunakan untuk
memberikan kredit pada eksportir atau importir untuk membayar sejumlah
barang atau untuk membeli valuta asing.

Indikator pasar uang sangat diperlukan untuk mengukur atau paling tidak

mengamati perkembangan pasar uang, indikator pasar uang meliputi:

1.

Suku bunga Pasar Uang Antar Bank (Rp). Tingkat bunga yang dikenakan
oleh bank terhadap bank lain dalam hal pinjam meminjam dana dalam
bentuk rupiah.

Volume transaksi Pasar Uang Antar Bank (Rp). Jumlah transaksi antar
bank dalam hal pinjam meminjam dalam bentuk rupiah.

Suku bunga Pasar Uang Antar Bank (US$). Tingkat bunga yang dikenakan
oleh bank terhadap bank lain dalam hal pinjam meminjam dan dalam
bentuk US $.

Volume transaksi Pasar Uang Antar Bank (US$). Jumlah transaksi antar
bank dalam hal pinjam meminjam dalam bentuk US §.

JIBOR (Jakarta Interbank Offered). Suku bunga yang ditawarkan untuk
transaksi pinjam meminjam antar bank.

Suku bunga deposito Rupiah (%/Th). Tingkat bunga yang diberikan para
deposan yang mendepositokan uangnya dalam bentuk rupiah.

Suku bunga deposito US$ (%/Th). Tingkat bunga yang diberikan para
deposan yang mendepositokan uangnya dalam bentuk US $.

Nilai Tukar Rupiah (Kurs). Harga suatu mata uang yang dikenakan bank

atau lembaga keuangan lainnya kepada para kreditor.
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9. Suku bunga kredit. Tingkat bunga kredit yang dikenakan bank atau
lembaga keuangan lainnya kepada para kreditor.

10.  Inflasi. Kenaikan tingkat harga barang dan jasa secara umum dan terus
menerus suatu waktu tertentu.

11.  Indeks Harga Konsumen (IHK). Angka indeks yang menunjukkan tingkat
harga barang barang dan jasa yang harus dibeli konsumen dalam suatu
periode tertentu.

12.  Sertifikat Bank Indonesia (SBI). Instrument investasi jangka pendek yang

bebas resiko.
2.1.12Software R

Menurut Suhartono (2008: 1) Program R merupakan suatu sistem analisis
statistik yang relatif lengkap, sebagai hasil dari kolaborasi riset berbagai
statistikawan di seluruh dunia. Saat ini R dapat dikatakan merupakan /lingua
franca (bahasa standar) untuk keperluan komputasi statistic modern. Versi paling
awal R dibuat tahun 1992 di Universitas Auckland, New Zealand oleh Ross Thaka
dan Robert Gentleman (yang menjadi asal muasal akronim nama R untuk
perangkat lunak ini).

R menyediakan berbagai teknik statistika (permodelan linier dan nonlinier,
uji statistik klasik, analisis deret waktu, klasifikasi, klasterifikasi dan sebagainya)
serta grafik R, sebagaimana dirancang sebagai bahasa computer sebenarnya, dan
mengizinkan pengguna untuk menambah fungsi tambahan dengan mendefinisikan
fungsi baru. Kekuatan besar dari R yang lain adalah fasilitas grafiknya, yang

menghasilkan grafik dengan kualitas publikasi yang dapat memuat simbol



47

matematika. R memiliki format dokumentasi seperti LaTeX, yang digunakan
untuk menyediakan dokumentasi yang lengkap, baik secara daring (dalam

berbagai format) maupun cetakan.
2.2. Penelitian Terdahulu

Berdasarkan penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Hu, Tong,
Mengersen, dan Connell (2007) menggunakan pendekatan Gaussian (normal)
untuk peramalan data jumlahan. Hu ef a/. membandingkan antara model Poisson
deret waktu dengan model SARIMA yang diaplikasikan pada kasus variabilitas
cuaca dari cryptosporidiosis. Namun, transformasi logaritma (transformasi Box-
Cox) tidak dapat digunakan jika terdapat data yang bernilai nol atau memiliki rata-
rata taksiran rendah.

Pada penelitian Yu, Chen, dan Wen (2002) mengemukakan bahwa ada dua
pendekatan yang sering digunakan untuk memodelkan data deret waktu non-
Gaussian. Pendekatan pertama adalah menggunakan kombinasi linier pada
variabel acak distribusi non-Gaussian dan pendekatan yang kedua adalah
mentransformasi data deret waktu Gaussian ke dalam distribusi marginal yang
lebih spesifik sehingga mampu digunakan untuk pendekatan non-Gaussian.

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Benjamin, Rigby, dan
Stasinopoulus (2003) mengembangkan model stokastik untuk data-data yang
mengikuti distribusi non-Gaussian seperti distribusi Poisson dan Negatif
Binomial. Model tersebut adalah model generalized autoregressive moving
average (GARMA). Model GARMA menghubungkan komponen ARMA dengan

variabel prediktor ke transformasi parameter rata-rata dari distribusi data dengan
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menggunakan fungsi link (/ink function). Fungsi link ini digunakan untuk
memastikan bahwa distribusi data tetap dalam domain bilangan riil positif. Model
GARMA sangat fleksibel untuk memodelkan data jumlahan dengan struktur AR
dan atau MA. Benjamin et al. (2003) menggunakan pendekatan iteratively
reweighted least square (IRLS) untuk mengestimasi parameter-parameter model
GARMA.

Berdasarkan penelitian Briet, Amerasinghe, dan Vounatsou (2013)
mengembangkan suatu model generalized seasonal autoregressive integrated
moving average (GSARIMA) dengan melibatkan efek musiman dan order
differencing. Briet et al. mengidentifikasi beberapa model yang sesuai,
diantaranya model GSARIMA dan generalized autoregressive moving average
(GARIMA) yang tidak memasukkan efek musiman. Dengan menggunakan
pendekatan Bayesian dihasilkan bahwa GSARIMA lebih baik daripada GARIMA

dengan kriteria DIC.
2.3. Kerangka Berpikir

Kemampuan untuk memprediksi data hanya dengan menggunakan data
masa lalu, dapat berguna bagi organisasi atau individu untuk meraih kesuksesan.
Prediksi time series adalah meramalkan suatu nilai variabel yang terurut
berdasarkan waktu, tanpa mempedulikan faktor-faktor yang mempengaruhi dan
memodelkan pola data tersebut untuk prediksi. Banyak metode yang dapat
digunakan untuk meramalkan suatu data masa lalu. Salah satunya adalah metode
Box-Jenkins. Metode Box-Jenkins ada yang bersifat musiman dan bukan

musiman. Banyak metode Box-Jenkins yang dapat meramalkan data namun
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peramalan data jumlahan yang berbasis model stokastik masih belum banyak
dilakukan.

Model GSARIMA merupakan model pengembangan dari GARMA yang
melibatkan efek stasioner dan musiman (seasonal). Untuk data-data yang
mengikuti distribusi non-Gaussian menggunakan model GARMA. Model
GARMA menghubungkan komponen ARMA dengan variabel prediktor ke
transformasi parameter rata-rata dari distribusi data dengan menggunakan fungsi
link.

Dalam peramalan model GSARIMA, data jumlahan dimodelkan dengan
menggunakan sebuah fungsi link logarithmic atau identity seperti pada kasus
GARMA. Model data yang dibangkitkan menggunakan dua transformasi yaitu
transformasi ZQ1 dan transformasi ZQ2. Metode yang digunakan dalam estimasi
parameter model GSARIMA Negatif Binomial adalah IRLS. Perbandingan
estimasi parameter pada model GSARIMA mengikuti distribusi Negatif Binomial.
Untuk data simulasi, ada dua simulasi yang dilakukan. Simulasi pertama adalah
simulasi perbandingan estimasi model GSARIMA dengan transformasi ZQ1 dan
7Q2. Sedangkan simulasi yang kedua dilakukan perbandingan tingkat akurasi

peramalan model GSARIMA dan model ARIMA musiman.
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Gambar 2.10 Kerangka Berfikir
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BAB YV

PENUTUP

5.1 Simpulan

Berdasarkan analisis dan pembahasan pada bab IV, maka dapat
disimpulkan sebagai berikut.
1. Model terbaik metode seasonal ARIMA adalah SARIMA (1,1,1) (0,1,1)2
dengan persamaan sebagai berikut.
Y; = 1,2794Y,_1 — 0,2794Y, _, + Y;_15, — 1,2794Y;_13 + 0,2794Y;_14
+a;+aiq+ a1z +ar-13
dengan Y; adalah nilai variabel dependent pada waktu t atau nilai ramalan,
Yi_1, Yoo, Y12, Yi_13 dan Y,_;, adalah nilai variabel dependent pada
waktut —1,t —2,t—12,t — 13 dan t — 14, sedangkan a;, a;_1, a;_12
dan a;_,3 adalah nilai residu pada waktu t,t —1,t — 12 dan t — 13.
2. Peramalan Nilai Transaksi Pasar Uang Antarbank metode GSARIMA

(1,1,1) (0,1,1);, persamaannya sebagai berikut

81
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= log(—4,72B + 4,72B? — 4,72B? + 15,67B'3 — 4,72B%) + 2,14 1og(y,_1)
— 0,56 log(y;—2) — 1,56 log(y;_3) + 0,64 10g(y;—4)
+ 1,91log(y¢-12) + 0,82log(ys-13) — 4,8log(ye-14)
+4,6log(y;-15) — 1,28log(ys-16) + 1,91 l0g(y—24)

— 4,87 log(y¢—25) + 5,3610g(ys—26) — 3,04l0g(y;—27)

+ 0,64 log(y:—28) + 1,91 1log( a;) + 2,73 log(a;_4)
—0,82log(a;_3) +3,82log(a;—12) + 1,91 log(a;—13)

—1,91log(a;-14) + 1,91log( a;_24) — 0,82 10g(a;—25)

— 1,91 log(a,_6) + 0,821log(a;_,7) + 4,28 log (Z H)
t—1

Yi-2

Ut—2

— 0,99 log( ) — 1,363 log (yH) + 0,002 log (yt“*)

Ut—3 Ut—s

+3,82log (y HZ) _ 2,5310g (y “3) 10,984 log (y t‘“)
Ht-12 Ht-13 He-14

Yit-15

4+ 1,365 log( ) —0,002log (”‘16) 0,003 log (yHS)

Ui—15 Ut-16 Ut—25

_ _ a
+0,003log (y ) 26) _ 0,002 log (y 4 27) 4+ 3,82 log (u—t)

He-26 He=27 t
as Qi Qi
k. 5,5710g< a 1) 41,747 log( : 2) " 0,00310g< i 3)
He-1 He—2 He-3
Q. Qp Qp_
+ 3,82 log( d 12) + 5,56710g( ‘ 13) + 1,74410g( ‘ 14)
He—12 He-13 He—14
Qp_ Qp ap_
- 0,00310g( : 15) - 0,003log( : 25) - 0,003log< ‘ 26)
Ht-15 Ht—25 Ht—26

Dari penelitian yang telah dilakukan, hasil ramalan GSARIMA pada

distribusi binomial negatif memiliki nilai AIC yang lebih kecil dari
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SARIMA yaitu lebih kecil 57,83. Hasil tersebut, menunjukkan bahwa

model GSARIMA relatif lebih baik dibandingkan dengan SARIMA.
Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, peneliti memberikan

saran sebagai berikut:

1.

Perlu diketahui faktor-faktor lain untuk peramalan Nilai Transaksi Pasar
Uang Antarbank guna penyelidikan lebih lanjut untuk mendapatkan grafik
peramalan yang diharapkan.

Penelitian lanjutan tentang peramalan Nilai Transaksi Pasar Uang
Antarbank untuk periode yang akan datang (Januari 2016 dan seterusnya)
dapat membandingkan metode GSARIMA dengan metode lain dengan
penambahan variabel baru untuk peramalan seperti GSARIMAX sehingga
diperoleh hasil peramalan yang lebih mendekati nilai aktualnya agar dapat
membandingkan keakuratannya.

Dalam estimasi parameter GSARIMA dapat menggunakan prosedur yang
lainnya seperti metode Quasi Likelihood dan lain sebagainya.

Perhitungan estimasi parameter dalam penelitian ini hanya menggunakan
software R dan software Microsoft Excel, diharapkan pada penelitian

selanjutnya dapat menggunakan program lain seperti S-Plus atau Matlab.
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