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ABSTRAK

Model runtun waktu digunakan untuk meramalkan kondisi yang akan datang
berdasarkan data sebelumnya. Tidak hanya membahas tentang waktu, runtun
waktu juga membahas tentang ruang yang disebut model ruang dan waktu. Salah
satu model ruang dan waktu adalah model GSTAR, yaitu model yang
menjelaskan hubungan antara ruang dan waktu dengan asumsi parameter yang
berbeda untuk tiap lokasi. Sering kali model ruang dan waktu dipengaruhi oleh
variabel lain dalam model yang disebut variabel eksogen. Model GSTAR yang
dipengaruhi variabel eksogen disebut GSTARX. Pada penelitian ini digunakan
data inflasi di Makassar, Bone dan Parepare periode Mei 2014 — Desember 2018
serta data Indeks Harga Konsumen (IHK) di Indonesia sebagai variabel eksogen.
Dalam memodelkan GSTARX digunakan metode OLS untuk mengestimasi
parameter tiap lokasi dan bobot lokasi seragam untuk menjelaskan hubungan antar
lokasi. Sehingga didapatkan model GSTARX untuk tiap lokasi dimana Makassar
menjadi lokasi dengan model terbaik. Dan berdasarkan model yang terbentuk
didapatkan hasil ramalan untuk 6 bulan kedepan dari ketiga lokasi.

Kata Kunci : ruang waktu, GSTAR, GSTARX, OLS, bobot lokasi seragam.
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ABSTRACT

Time series models are used to predict future conditions based on previous data.
Not only discussing time, time series also discusses space, which is called as
space time model. One of the space time models is the GSTAR model, which is a
model that explains the relationship between space and time with the assumption
of different parameters for each location. Frequently the space time model
influenced by other variables in the model called exogenous variables. The
GSTAR model that influenced by exogenous variables is called GSTARX. This
study uses inflation data in Makassar, Bone and Parepare for the period May 2014
- December 2018 and Consumer Price Index (CPI) data in Indonesia as exogenous
variables. In modeling GSTARX, the OLS method is used to estimate the
parameters for each location and the uniform location weights to explain the
relationship between locations. So we get the GSTARX model for each location
where Makassar is the location with the best model. And based on the formed
models, we obtained the forecast results for the next 6 months from the three
locations.

Keywords: space-time, GSTAR, GSTARX, OLS, uniform location weights.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Peramalan merupakan suatu teknik untuk memperkirakan suatu nilai pada

masa yang akan datang dengan memperhatikan data masa lalu maupun data saat ini.
Metode peramalan dibagi dalam dua kategori utama, yaitu metode kualitatif dan
metode kuantitatif. Metode kualitatif lebih banyak menuntut analisis yang didasarkan
pada pemikiran intuitif, perkiraan logis, dan informasi yang telah diperoleh peneliti
sebelumnya. Berbeda dengan metode kualitatif, metode kuantitatif membutuhkan
informasi masa lalu yang dikuantitatifkan dalam bentuk data numerik. Pada metode
kuantitatif terdapat dua jenis model peramalan, yaitu model regresi (regression) dan
model deret waktu (time series). Time series merupakan serangkaian data
pengamatan yang terjadi berdasarkan indeks waktu secara berurutan dengan interval
waktu yang tetap. Model time series digunakan untuk meramalkan kondisi yang akan
datang dengan menggunakan data historis dan mengekstrapolasikan pola tersebut ke
masa depan. (Aswi & Sukarna, 2006).

Model time series tidak hanya dapat digunakan untuk data dengan satu
variabel (univariate), tetapi juga dapat digunakan untuk data dengan banyak variabel
(multivariate). Berbeda dengan univariate time series, selain membahas tentang
waktu multivariate time series juga membahas tentang ruang. Model ini dikenal
sebagai model ruang waktu (space time). Salah satu model ruang waktu adalah Model
Space Time Autoregressive (STAR) yang dikembangkan oleh Pfeifer dan Deutsch
(1980). Model STAR merupakan model yang menjelaskan ketergantungan sistematik

antara observasi pada tiap daerah. Namun model ini masih memiliki kekurangan

- enentukan parameter yang menjelaskan hubungan antara ruang dan waktu.
™~ del STAR, parameter yang menjelaskan hubungan antara ruang dan waktu
sama untuk semua lokasi sehingga hanya dapat digunakan pada lokasi yang

kan homogen. Oleh karena itu model ini kemudian disempurnakan melalui
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suatu model yang cenderung lebih fleksibel dalam penentuan parameternya yang
dikenal sebagai generalized space time autoregressive.

Model Generalized Space Time Autoregressive (GSTAR) yang dikembangkan
oleh Ruchjana (2002) mengasusmsikan bahwa parameter setiap lokasi harus berbeda,
sehingga model ini sesuai digunakan pada lokasi-lokasi yang dianggap heterogen.
Namun, model ruang waktu tidak hanya dipengaruhi oleh pengamatan sebelumnya di
lokasi, tetapi terdapat variabel lain yang dapat mempengaruhi model yang disebut
varibel eksogen. Model ruang waktu yang melibatkan variabel eksogen, dinotasikan
dengan X, akan memperoleh hasil pemodelan yang lebih baik dibandingkan model
tanpa variabel eksogen. Model GSTAR yang dipengaruhi oleh variabel eksogen
dalam suatu pengamatan disebut GSTARX.

Berdasarkan uraian di atas, penulis akan melakukan kajian mengenai
“Pemodelan Generalized Space Time Autoregressive Dengan Variabel Eksogen”
yang akan diterapkan pada data inflasi di Makassar, Bone, dan Parepare periode Mei
2014 — Desember 2018 dengan Indeks Harga Konsumen (IHK) Indonesia sebagai
variabel eksogen.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, dirumuskan permasalahan sebagai berikut:

1. Bagaimana menentukan model GSTARX terbaik dari data inflasi di lokasi
Makassar, Bone, dan Parepare?
2. Bagaimana penerapan model GSTARX pada peramalan inflasi di lokasi

Makassar, Bone, dan Parepare?

1.3 Batasan Masalah
Pada tulisan ini model dibatasi pada GSTARX (1,1), yakni model GSTARX

— [rde autoregressive 1, orde moving average diasumsikan O, dan orde spasial
™~ hasan difokuskan pada penentuan model GSTARX. Berdasarkan data yang
n akan diidentifikasi model GSTARX terbaik dari data inflasi di lokasi
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Makassar, Bone, dan Parepare dengan variabel eksogen berupa Indeks Harga

Konsumen Indonesia.

1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah di atas, tujuan penulisan ini adalah untuk

1. Mendapatkan model GSTARX terbaik dari data inflasi di lokasi Makassar, Bone,
dan Parepare.
2. Mendapatkan hasil peramalan inflasi di lokasi Makassar, Bone, dan Parepare

menggunakan model GSTARX.

1.5 Manfaat Penulisan
Tulisan ini diharapkan dapat menambah wawasan mengenai kajian analisis

time series yang mencakup ruang dan waktu yang berkorelasi antar lokasi dan

melibatkan variable eksogen.

f
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BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Time Series

Time series merupakan serangkaian data pengamatan yang terjadi berdasarkan
indeks waktu secara berurutan dengan interval waktu yang tetap. Ciri-ciri dalam
pembentukan model time series adalah dengan mengasumsikan bahwa data dalam
keadaan stasioner. Time series yang stasioner adalah relative tidak terjadi kenaikan
ataupun penurunan nilai secara tajam pada data. Model time series dapat digunakan
untuk time series satu variabel (univariate) maupun banyak variabel (multivariate).
Time series dengan banyak variabel tidak hanya membahas tentang waktu, tapi juga
membahas tentang ruang. (Aswi & Sukarna, 2006)

2.2 Model Space Time Autoregressive

Model Space Time Autoregressive (STAR), dikenalkan oleh Pfeifer dan
Deutsch (1980), merupakan model ruang waktu yang dikategorikan berdasarkan lag
yang berpengaruh secara linier dalam lokasi dan waktu. Model ini menjelaskan
ketergantungan sistematik antara observasi pada tiap daerah. Model STAR (p, 4x)

dengan orde autoregressive p dan orde spasial 4, dapat dituliskan sebagai berikut.

A
Ziy =X X2 @aWOZ ) e (2.1)

Z)  :vektor acak ukuran (N x 1) pada waktu t
S - lag waktu, s = 1,2, ...,p

l - lag spasial, [ = 0,1,2, ..., A

s1 . parameter autoregressive pada lag waktu s dan lag spasial [

> |
FUF ~ /® : matriks bobot ukuran (N X N) pada lag spasial I, W didefinisikan
— sebagai matriks identitas (N x N)
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£y - vektor error terhadap waktu t berukuran (N x 1) yang diasumsikan

bebas dan normal dengan mean nol dan variansii yang konstan

Model STAR memiliki kelemahan pada asumsi parameter yaitu diasumsikan
bahwa semua lokasi mempunyai parameter yang sama, sehingga hanya sesuai
digunakan pada lokasi yang diasumsikan homogen. Model STAR cenderung tidak
fleksibel atau kurang sesuai diterapkan pada lokasi yang heterogen. (Pfeifer &
Deutsch, 1980)

2.3 Model Generalized Space Time Autoregressive

Model Generalized Space Time Autoregressive (GSTAR) merupakan model
yang menjelaskan hubungan antara ruang dan waktu dengan asusmsi parameter ruang
dan waktu berbeda untuk setiap lokasi sehingga dapat diterapkan pada lokasi yang

dianggap heterogen. (Borovkova, Lopuha, & Ruchjana, 2002)

Model GSTAR(p, 4;) dengan orde autoregressive p dan orde spasial 4, dapat

dinyatakan sebagai berikut.

A
Zt) = Yipe1 212 PaWWBZ iy + £ (2.2)
dengan
Z)  :vektor acak ukuran (N x 1) pada waktu t
k lag waktu, k = 1,2,...,p
l - lag spasial, L = 0,1,2, ..., A4

®,; : matriks diagonal parameter autoregressive berukuran (N X N) pada
lag waktu k dan lag spasial [

w® : matriks bobot untuk spasial lag I, W (© didefinisikan sebagai matriks

identitas (N x N)

PDE | ©) . vektor error terhadap waktu t berukuran (N x 1) yang diasumsikan

bebas dan normal dengan mean nol dan variansii yang konstan
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2.4 Model Generalized Space Time Autoregressive dengan Variabel Eksogen

Model Generalized Space Time Autoregressive dengan variabel eksogen
(GSTARX) adalah model yang menjelaskan hubungan antar ruang dan waktu dengan
parameter yang dianggap berbeda untuk setiap lokasi dan terdapat variabel lain yang
mempengaruhi model. Model GSTARX sebelumnya telah diteliti oleh Reza Mubarak
dan Suhartono tahun 2015, Felicia, dkk, tahun 2018, dan Henny Agustina tahun 2018.
Model GSTARX dengan orde autoregressive p dan orde spasial A, GSTARX (p, %)
dapat dituliskan sebagai berikut (Astuti et al, 2016)

A
Ziy = (Tho1 2k ®aWPZ i) + ¥ X + £ (2.3)
dengan

Zy :vektoracak ukuran (N x 1) pada waktu t
k lag waktu, k = 1,2,...,p
l - lag spasial, L = 0,1,2, ..., A4

®,; : matriks diagonal parameter autoregressive berukuran (N x N) pada
lag waktu k dan lag spasial [

4 : matriks parameter dari variabel eksogen
X(t) :vektor variabel eksogen

w® : matriks bobot untuk spasial lag I, W (© didefinisikan sebagai matriks
identitas (N X N)

£y . vektor error terhadap waktu t berukuran (N X 1) yang diasumsikan

bebas dan normal dengan mean 0 dan variansii yang konstan

Misalkan model GSTARX dengan orde autoregressive 1 dan orde spasial 1,

—=e7=22Y((1,1), dengan lokasi N = 3, persamaan (2.3) dapat dituliskan sebagai

=
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Zl(t) 1((1)) 0 0 Zl(t—l) ¢1(i) 0 0 0 wipp wygs Zl(t—l)
Zaywl=1] 0 1(? 0 [|Z2¢c-»|+]| O 1(? 0 [W21 0wy lzz(t—l) +
Z3t) 0 0 ¢1(3) Z3(t-1) 0 0 ¢1(i) W31 Wiy 0 1|Z5,_q

i 0 071[¥w] [¢w

[0 vz 0| Xo|+ |0 (2.4)

0 0 wvllXp| €

2.5 Uji Kestasioneran

Ciri dalam pembentukan model time series adalah dengan mengasumsikan
bahwa data dalam keadaan stasioner. Time series dikatakan stasioner ketika relatif
tidak terjadi kenaikan ataupun penurunan nilai secara tajam pada data. Dengan kata
lain fluktuasi data berada pada sekitar nilai rata-rata yang konstan. (Aswi & Sukarna,
2006)

Kestasioneran data dapat diperiksa dengan menggunakan grafik dan uji
formal. Pemeriksaan kestasioneran data menggunakan grafik dapat dilakukan dengan
membuat plot time series antara nilai peubah Z; dengan waktu t. Selain dengan
grafik, pemeriksaan kestasioneran data juga dapat dilakukan dengan melakukan uji

formal yaitu dengan uji Augmented Dickey Fuller (ADF). Persamaan uji ADF yaitu

Zy =pZi1+ & (2.5)
dengan

Zs : Pengamatan pada waktu t

p - koefisien autoregresif

& . error pada waktu t

Hipotesis yang digunakan dalam uji ADF adalah

o ¢ p = 1 (data belum stasioner atau mengandung akar unit)

o1p
| | 1 : p # 1 (data sudah stasioner atau tidak mengandung akar unit)
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Statistik uji yang digunakan

-1

)

thir =
hit O'ﬁ

Tolak H, jika tn;; lebih besar dari nilai kritis pada tabel Mackinnon atau jika tingkat
signifikansi pada uji ADF lebih kecil dari derajat kebebasan («). Jika data belum
stasioner dalam mean maka dilakukan differencing, sedangkan jika data belum

stasioner dalam variansii maka dilakukan transformasi. (Siagian, 2018)

2.6 Pemilihan Bobot Lokasi pada Model GSTARX

Karakteristik model ruang dan waktu adalah adanya korelasi dalam waktu
maupun lokasi. Korelasi antar lokasi dinyatakan dengan matriks bobot. Salah satu
syarat dari matriks bobot adalah jumlah semua entri pada setiap baris sama dengan
satu dan diasumsikan bobot suatu lokasi terhadap dirinya sendiri bernilai nol. Ada
banyak metode yang dapat digunakan untuk menetukan bobot lokasi, salah satunya
adalah bobot seragam. Bobot seragam memberikan nilai bobot yang sama untuk
masing-masing lokasi sehingga bobot seragam sering kali digunakan pada data yang
mempunyai jarak antar lokasi yang dianggap sama. Nilai dari bobot seragam dihitung
(Nurani, 2002) dengan

Wi =— (2.6)

n;

dengan n; adalah jumlah lokasi yang berdekatan dengan lokasi ke-i. Contoh matriks

bobot seragam untuk tiga lokasi yang berbeda dapat ditulis (Astuti et al, 2016)

0 Wiz Wis
W31 0 W33

W31 W3 0

nasi Parameter
stimasi parameter yang dapat digunakan dalam model GSTARX salah

adalah metode estimasi Ordinary Least Square (OLS). Estimasi parameter
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model GSTARX dengan metode OLS dilakukan dengan meminimumkan jumlah
kuadrat errornya. Dimisalkan model GSTARX (1,1) untuk 3 lokasi. Estimasi
parameter model GSTARX (1,1) dengan metode OLS berdasarkan persamaan (2.3)
dapat dilakukan dengan mengubah bentuknya menjadi bentuk linier terlebih dahulu.
(Luthkepol, 2005)

A
Ziy = (Thor Dk ®aWOZ i) + X + £
Zy = (Thor(PuoWOZ ) + @ WD Z () + VX () + £
Ziy=@0Z¢ g+ P WDZ iy + YXo) + Eo

Dalam bentuk matriks dapat dituliskan sebagai berikut

1 1

A0 10 0 0 1[Zi¢-1) 11 0 0 0wy wisl[Zie-v
[Zz(t)]= 0 1(5) 0 ||Zzc-n|+] 0 1(? 0 [w21 0wy lzz(t—n
Z3(1) 0 0 ¢1((3)) Z3t-1) 0 0 ¢1(i) Wi1 Wiz 0 1|Z3¢-q

i 0 01[Xw] [¢®

+10 v2 Of|Xw|+|€o®

0 0 ]/3 X(t) S(t)

Sehingga ketika diubah dalam bentuk linier Z = X + £ dapat dituliskan menjadi

— (1)_
10
2
10
3
10

2] [Zig-n 0 0 Vigy O 0 Xp»n 0 07|, [¢o
Zywl=| o Zae-1) 0 0 Vage-1) 0 0 Xpy O 1(’2) +|éo
Z3r) 0 0 Zs¢-n 0 0 Ve-n o o0 Xo ul o [Em

I

Y1

Y2

L y5 |

— nenggunakan prinsip minimum kuadrat error
o D
im
T e (B)=¢€e=(Z-XB)(Z-XB)
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=7Z'Z-7'XB-XB'Z+XPBXB
S(B)=2'Z-2X'B'Z+XBXB
Turunan pertama S(f) terhadap g adalah

25(B) _

op 0

o(Z'Z-2X'B'Z+XB'XB)
B

—2X'Z+2X'XB=0
~X'Z+XXB=0
XXB=XZ
Jika kedua ruas dikalikan dengan (X’X)~1, maka diperoleh
X'X) XX =X'X)"x'7
IB=X'X)"x'2
sehingga diperoleh estimator parameter sebagai berikut
B=XX)1XZ

Berdasarkan persamaan (2.3) dapat ditulis menjadi

o
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=0

’V[Zl(t 1) 0
Zz(t 1) 0
| 0 Z3(t-1)
[ Vie-1) 0 0 Z1(t-1) 0 0 Vie-1) 0
—_ Vage-1) 0 0 Zy(t-1) 0 0 Vae-1)
- 0 Va(e-1) 0 0 Z3(t-1) 0 0
I' ni 'ia 0 0
| ‘ - X 0
| S o\ v 0 Xo |

0
0

V-1

X
0
0

2.7)

0
X
0

0
0
X

10



:Zl(t—l) 0 0
0 Zat-1) 0

0 0 Z3t-1)
Vie-1) 0 0 [4w
0 Vae-1) 0 [Zz(t)
0 0 Vae-1) |1 23t
X 0 0
0 X 0
0 0 X |

2.8 Akaike’s Information Criterion
Akaike’s Information Criterion (AIC) adalah suatu kriteria pemilihan model
terbaik yang diperkenalkan olen Akaike (1973) dengan mempertimbangkan

banyaknya parameter dalam model. Kriteria AIC dapat dirumuskan sebagai berikut:

AIC=nxln(SSTE)+2f+n+nxln(2n) (2.8)
dengan

In : logaritma natural

SSE  :Sum Square Error

n : banyaknya pengamatan

f : banyaknya parameter dalam model

Semakin kecil nilai AIC yang diperoleh berarti semakin baik model yang digunakan.
(Aswi & Sukarna, 2006)

2.9 Inflasi dan Indeks Harga Konsumen

Inflasi adalah kecenderungan naiknya harga barang dan jasa secara terus-
menerus dimana barang dan jasa tersebut merupakan kebutuhan pokok masyarakat.
Inflasi merupakan proses dari suatu peristiwa, bukan tinggi-rendahnya tingkat harga.

Artinva tingkat harga yang dianggap tinggi belum tentu menunjukkan inflasi. Inflasi

oIp

ndikator untuk melihat tingkat perubahan dan dianggap terjadi jika proses
| harga berlangsung secara terus-menerus dan saling mempengaruhi.

ilsel.bps.go.id, diakses tanggal 11 September 2019)
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Inflasi dapat digolongkan menjadi inflasi ringan, sedang, berat, dan tak
terkendali berdasarkan kumulatif pertahunnya. Besarnya inflasi kumulatif pertahun
akan mempengaruhi dampak inflasi. Inflasi akan berdampak negatif ketika inflasi
sedang, berat, atau tak terkendali terjadi. Harga bahan baku untuk produksi akan naik
menyebabkan biaya produksi juga akan meningkat, sehingga daya beli konsumen
akan semakin menurun karena harga barang dan jasa semakin mahal. Sebaliknya
inflasi akan berdampak positif apabila inflasi ringan terjadi. (Sumantri dan Latifah,
2019)

Inflasi sedang, berat, atau tak terkendali akan berdampak negatif terhadap
perputaran uang, hutang Negara, tingginya permintaan, biaya produksi, dan
perubahan kurs rupiah. Jika uang yang diproduksi dalam suatu Negara semakin
banyak, maka produk yang akan dijual ke masyarakat juga akan semakin mahal. Hal
ini menyebabkan ketidakseimbangan yang diakibatkan oleh perputaran uang yang
terlalu banyak. Akibatnya tingkat konsumsi akan meningkat. Meningkatnya
permintaan namun tidak dibarengi dengan kuantitas produk menyebabkan harga
produk cenderung naik. Selain meningkatnya permintaan, perubahan kurs rupiah juga
dapat mempengaruhi harga produk. Jika kurs rupiah menurun, maka akan membuat
produsen kesulitan untuk memperoleh bahan baku dan barang modal yang
mempunyai kandungan impor tinggi. Sehingga akan berdampak pada naiknya biaya
impor barang dalam keperluan proses produksi. Biaya produksi yang mahal akan
mempengaruhi tingkat harga domestik yang merupakan cerminan naiknya indeks
harga konsumen. Meningkatnya indeks harga konsumen akan menyebabkan naiknya
tingkat inflasi. (Langi et al, 2014)

Untuk mendapatkan nilai inflasi digunakan rumus sebagai berikut

| IHKn=IHKn
i T IHKn_4

x 100% (2.9)
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In - inflasi
IHK,, :indeks harga konsumen tahun dasar

IHK,,_;: indeks harga konsumen tahun sebelumnya

Indeks harga konsumen adalah indeks yang mengukur rata-rata perubahan
harga antar waktu dari suatu jenis barang dan jasa yang dikonsumsi di suatu daerah
pada suatu periode tertentu. IHK sering digunakan untuk mengukur tingkat inflasi
suatu Negara dan juga sebagai pertimbangan untuk penyesuaian gaji, upah, dan uang
pensiun, dan kontrak lainnya. Perhitungan IHK diperoleh dari besarnya persentase
kenaikan harga barang dan jasa yang dikelompokkan dalam tujuh kelompok
pengeluaran, yaitu kelompok bahan makan, kelompok makanan jadi, minuman, dan
tembakau, kelompok perumahan, kelompok sandang, kelompok kesehatan, kelompok
pendidikan dan olahraga, dan kelompok transportasi dan komunikasi. Perubahan IHK
dari waktu ke waktu menggambarkan tingkat kenaikan (inflasi) atau tingkat
penurunan (deflasi) dari barang/jasa kebutuhan rumah tangga sehari-hari.
(https://sulsel.bps.go.id, diakses tanggal 11 September 2019)

Untuk memperkirakan nilai IHK, digunakan

Z{‘=1P(Pni1 (P (n-1)iQoi)
IHK = A1)l X 100% (2.10)

k
Yi=1PoiQoi

dengan

IHK  :indeks harga konsumen
P, - harga jenis komoditi i pada bulan ke n

P, _1); - harga jenis komoditi i pada bulan ke n — 1

— n-1)i Qo - Nilai konsumsi jenis komoditi i pada bulan ke n — 1

| hi Qo; - nilai konsumsi jenis komoditi i pada tahun dasar
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