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NRP ;1210 100 030

Jurusan :  Matematika FMIPA-ITS
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Abstrak

Time Series merupakan salah satu metode analisis data.
Salah satu metodenya adalah ARIMA Bozx-jenkins yang
nantinya digunakan untuk meramalkan data selanjutnya.
Penelitian ini didasarkan pada pengamatan dan sesuai hasil
model peramalan Analisis time series dari dua parameter
meteorologi yaitu suhu udara dan kecepatan angin. Estimasi
koefisien pada persamaan model akan dilakukan dengan
menggunakan algoritma Filter Kalman.  Setelah adanya
penggunaan algorutma Filter Kalman akan dilakukan suatu
pendekatan yang didasarkan pada koreksi linear dari bias
prakiraan dalam penggunaan Filter Kalman. Selanjutnya
akan lebih difokuskan pada studi parameter meteorologi satu
waktu dimana diberikan m; direct output dari model pada
waktu t; yang mengacu pada salah satu parameter (suhu
udara atau kecepatan angin) serta y° sebagai bias dari
prakiraan. Estimasi int memungkinkan dalam bentuk linier
pada polinomial dengan n = 2. Simulasi ini menggunakan
software minitab16, matlab R2010a, dan microsoft excel.
Hasil simulasi berupa grafik hasil estimasi state dalam real,
ARIMA dengan minitab, dan Filter Kalman.

Kata-kunci: ARIMA Box-Jenkins, Filter Kalman
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THE APPLICATION OF KALMAN FILTER’S
METHOD IN IMPROVING THE RESULT OF
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Abstract

Time Series is a method for data’s analisis. One of
them is ARIMA Box-Jenkins which use for predict the next
data. This research is based on observation and according to
forecast model’s time series of two meteorologi’s parameters
which are temperature air and wind speed. FEstimation of
coefficient in model’s equation by use it Kalman Filter’s
algorithm. After use Kalman Filter’s algorithm will do an
aprozimation based on linear’s correction from bias prediction
in using Kalman Filter. After that, will be foccus on study
only one meteorologi’s parameter who let m; as direct output
from model in time t; which according to one of parameter
(temperature air or wind speed) with y;° as bias of prediction.
This estimation only can do in linear’s form by a polinomial
with n = 2. In this simulation use software minitabl6,
matlab R2010a, and Microsoft Excel. The result of simulation
is graphic of estimation state’s result in real, ARIMA by
minitab, and Kalman Filter.

Key-words: ARIMA Box-Jenkins, Kalman Filter
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Indonesia sebagai Negara kepulauan memiliki jumlah
penduduk 242.968.342 jiwa di tahun 2012 menduduki
peringkat ke-empat Negara dengan jumlah penduduk
terbanyak di dunia[l]. Dan Surabaya, sebagai salah satu kota
di Indonesia yang merupakan ibukota Jawa Timur memiliki
jumlah penduduk hampir tiga juta jiwa di tahun 2012 atau
menempati posisi tertinggi ke-dua jumlah penduduknya
setelah kota Jakarta[2]. Seiring dengan jumlah penduduk
yang banyak, maka aktivitas oleh warga Surabaya juga akan
semakin padat dan bervariasi. Berbagai macam aktivitas
di kehidupan sehari-hari ini baik secara langsung maupun
tidak langsung nantinya akan sangat terpengaruhi oleh
kondisi cuaca yang terjadi pada hari tersebut. Misalnya pada
penerbangan di Bandara Internasional Juanda, Kabupaten
Sidoarjo, Jawa Timur, sempat dihentikan sementara waktu
akibat cuaca buruk yang terjadi di kawasan Surabaya
Selatan[3]. Ataupun dapat mengambil contoh sederhana di
lingkungan sekitar seperti pada sektor pertanian, industri
kerupuk, atau berbagai sektor lainnya yang mana jalannya
berbagai aktivitas tersebut akan dipengaruhi oleh kondisi
cuaca yang ada.

Pada umumnya cuaca terjadi karena suhu dan kelem-
baban yang berbeda antara satu tempat dengan tempat
lainnya. Perbedaan ini bisa terjadi karena sudut pemanasan
matahari yang berbeda dari satu tempat ke tempat lainnya



karena perbedaan lintang bumi[4]. Dengan kondisi cuaca
yang cenderung berbeda-beda antar tempat dan waktu
pada suatu daerah, sehingga perlu adanya informasi tentang
prakiraan cuaca agar mendukung segala aktivitas yang akan
dikerjakan. Telah muncul berbagai pendekatan-pendekatan
dalam membuat prakiraan cuaca yang dikembangkan oleh
Negara maju yakni suatu metode dengan mengintepretasikan
data hasil pengamatan dan data model prakiraan cuaca atau
Numerical Weather Prediction (NWP). Dalam penggunaan
metode ini masih menunjukkan kesalahan yang sistematis
karena setiap prakirawan akan menghasilkan intepretasi
yang berbeda-beda. Dengan kata lain, metode ini masih
bersifat subjektif[5]. Untuk mengurangi pengaruh tersebut,
maka digunakan suatu pendekatan yang menggunakan Filter
Kalman. Namun dalam hal ini, perbaikan bias prediksi
diimplementasikan pada hasil peramalan dari ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) Box-Jenkins
dikarenakan telah adanya data pengukuran dari BMKG
stasiun Juanda Surabaya yang juga merupakan fungsi waktu.

Pada tugas akhir ini, data hasil pengamatan oleh
Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG)
Stasiun Meteorologi Juanda Surabaya pada suhu udara dan
kecepatan angin nantinya akan digambarkan pola yang ada
dengan menggunakan Analisis Deret Waktu (Time Series).
Time series adalah serangkaian pengamatan terhadap suatu
variabel yang diambil dari waktu ke waktu dan dicatat secara
berurutan menurut urutan waktu kejadiannya dengan interval
waktu yang tetap[6]. Setiap pengamatan dinyatakan sebagai
variabel random Z; yang diperoleh berdasarkan indeks waktu
tertentu (¢;) dengan i = 1, 2, ..., n, sehingga penulisan
data time Series adalah Z;,, Zy,, Zy,, ..., Zy,. Model ARIMA

n

yang didapat, akan digunakan untuk melakukan prediksi



dan penggunaan Filter Kalman yang terdiri dari suatu
himpunan atas persamaan matematika akan memberikan
sebuah solusi komputasi yang efisien dari metode kuadrat
terkecil. Sehingga nantinya metode Filter Kalman ini dapat
terterapkan dalam perbaikan prediksi cuaca.

1.2 Rumusan Masalah
Dari latar belakang diatas diambil rumusan masalah yang
akan diangkat pada tugas akhir antara lain:

a. Bagaimana penerapan time series ARIMA pada data
pengamatan oleh BMKG.

b. Bagaimana penerapan metode Filter Kalman dalam
perbaikan prediksi cuaca.

1.3 Batasan Masalah dan Asumsi
Dalam penelitian tugas akhir ini, permasalahan yang akan
dibahas dibatasi ruang lingkup pembahasannya antara lain:

a. Analisis deret waktu (fime series) menggunakan
software minitabl6 dengan metode ARIMA (Autore-
gressive Integrated Moving Average) Boz-Jenkins pada
data hasil pengamatan oleh BMKG pada bulan Januari-
April 2013.

b. Parameter yang diestimasi adalah suhu udara dan
kecepatan angin.

c. Estimasi pada polinomial dengan n = 2.

d. Simulasi dengan menggunakan software minitabl6,
Matlab R2010a, dan Microsoft Excel.



1.4 Tujuan
Tujuan dari tugas akhir ini antara lain:

1. Menganalisa dan mengevaluasi pola dari data yang ada
dengan menggunakan time series metode ARIMA Box-
Jenkins.

2. Menganalisa dan mengevaluasi hasil perbaikan prediksi
cuaca dengan menggunakan metode Filter Kalman.

1.5 Manfaat
Manfaat yang diharapkan dari tugas Akhir ini adalah:

1. Mampu memberikan kontribusi di dunia penelitian
dan ilmu pengetahuan mengenai penerapan time series
metode ARIMA Bozx-Jenkins pada suatu data agar
mengetahui pola yang sesual.

2. Mampu memberikan informasi mengenai penerapan
metode Filter Kalman dalam mengestimasi parameter.

3. Sebagai rujukan untuk penelitian selanjutnya yang
berkenaan dengan cuaca maupun faktornya.

1.6 Sistematika Penulisan
Penulisan laporan tugas akhir ini disusun dalam 5 Bab,
yaitu:

1. BAB I PENDAHULUAN

Pada bab ini diuraikan beberapa permasalahan
mengenai prediksi cuaca. Sehingga dari permasalahan
yvang ada menjadi latar belakang dilaksanakannya
penelitian pada tugas akhir ini yaitu perbaikan prediksi
cuaca dengan metode Filter Kalman. Bab ini
juga menguraikan rumusan masalah, batasan masalah,
tujuan, manfaat dan sistematika penulisan.



2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini menjabarkan tentang teori-teori yang
berhubungan dengan model pendekatan permasalahan,
metode time series, model ARIMA Bozx-Jenkins, dan
metode Filter Kalman. Teori-teori tersebut digunakan
sebagai acuan dalam mengerjakan tugas akhir.

3. BAB III METODE PENELITIAN
Pada bab ini dijelaskan tahapan-tahapan yang
dilakukan dalam pengerjaan tugas akhir.

4. BAB IV ANALISIS DAN PEMBAHASAN
Bab ini membahas proses analisis model dari data
dengan menggunakan metode time series dan model
ARIMA Bozx-Jenkins, yaitu dengan mengevaluasi
kemungkinan model terhadap uji white noise dan
uji  significant. Selanjutnya menerapkan metode
Filter Kalman untuk memperoleh nilai estimasi dari
persamaan state. Hasil simulasi berupa grafik hasil
estimasi state dalam real, ARIMA, dan Filter Kalman.

5. BAB V PENUTUP
Pada bab ini dirumuskan kesimpulan dan saran dari
hasil analisis dan pembahasan yang telah dilakukan.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Time Series

Time series adalah serangkaian pengamatan terhadap
suatu variabel yang diambil dari waktu ke waktu dan dicatat
secara berurutan menurut urutan waktu kejadiannya dengan
interval waktu yang tetap[6]. Setiap pengamatan dinyatakan
sebagai variabel random Z; yang diperoleh berdasarkan indeks
waktu tertentu (¢;) dengan i = 1, 2, ..., n, sehingga penulisan
data time Series adalah Zi,,Z,, Z,, ..., Z;,. Beberapa hal
yang perlu diperhatikan di dalam time series metode ARIMA
Boz-Jenkins, yaitu kestasioneran data, fungsi autokorelasi dan
fungsi autokorelasi parsial.

2.1.1 Kestasioneran Data

Data Time series merupakan data yang berurutan
menurut waktu. Data yang nantinya dapat digunakan untuk
peramalan dengan Time Series ARIMA Boz-Jenkins adalah
data yang stasioner baik dalam mean maupun wvarians.
Untuk data yang stasioner maka nilai-nilai autokorelasi-
nya akan turun secara cepat menuju nol. Sedangkan jika
nilai-nilai autokorelasinya turun secara lambat menuju nol
selama beberapa waktu maka data tersebut tidak stasioner[7].

Data Time series dikatakan stasioner dalam warians
jika warians dari data tidak dipengaruhi oleh waktu.
Kestasioneran data secara warians dapat dilihat dari hasil
transformasi Box-Cox di mana dikatakan suatu stasioner
jika nilai rounded value-nya bernilai 1[6]. Data yang tidak

7



stasioner dalam wvarians perlu dilakukan proses transformasi
agar varians-nya menjadi konstan. Transformasi berawal dari
ide Box-Cox dimana Box dan Cox memperkenalkan suatu
bentuk transformasi dengan power transformation sebagai
berikut[6]:

(Z* - 1)
A
dengan nilai A adalah parameter transformasi. Khusus nilai

A = 0 dilakukan pendekatan sebagai berikut:

(%) = A £0 (2.1)

ZA—1

lim T(Z;) = lim Z;™ = lim = In(Z) (2.2)

A—0 A—0

Beberapa nilai A yang umumnya digunakan dan transformasi
yang sesuai ditampilkan pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1. Transformasi Boz-Cox[6]

Nilai estimasi A Transformasi
—-1,0 %
—-0,5 N
0,0 In Z;
0,5 N
1 Z; (tidak ada transformasi)

Ketidakstasioneran dalam mean dapat dideteksi dengan
plot time series dari data. Jika plot time series berfluktuasi
di sekitar rata-rata yang konstan, maka dapat dikatakan data
tersebut telah stasioner dalam mean. Ketidakstasioneran
dalam mean dapat diatasi dengan menggunakan differencing.
Proses differencing orde ke-d sebagai berikut[7]:

Z, = (1 - B)*z, (2.3)



2.1.2 Model pada Time Series

Proses pada time series secara umum memiliki beberapa
model, diantaranya Model AR (Autoregressive), MA
(Moving Average), Model campuran ARMA (Autoregressive
Moving Average), ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average), dan model SARIMA (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average)[7]. Model AR (Autoregressive)
pada orde p menyatakan bahwa suatu model dimana penga-
matan pada waktu ke-t berhubungan linear dengan penga-
matan waktu sebelumnya t_1,7_2,7_,. Bentuk fungsi
persamaan untuk model AR pada orde p adalah[6]:

2t =121+ Q22 o+ oo+ Gpli_p+ay (2.4)
Model AR pada orde 1 yaitu: ¢1Z;—1 + as
Model AR pada orde 2 yaitu: ¢12;_1 + ¢p2Zr o + az
Model MA (Moving Average) pada orde q menyatakan
bahwa suatu model yang merupakan suatu penyimpangan
pengamatan masa lalu dengan pengamatan waktu ke-t.
Bentuk fungsi persamaan untuk model MA pada orde (q)
adalah[6]:
Zt = a¢ — 91@,571 - €2at,2 e — ant,q (25)
Model MA pada orde 1 yaitu: Z; = a; — 01a¢—1
Model MA pada orde 2 yaitu: Z; = (1 — 61 B — 62B%a,)
Model ARMA merupakan model gabungan antara

model AR (Autoregressive) dengan MA (Moving Average)
yang kadang ditulis dengan notasi ARMA (p,q). Bentuk
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fungsi model ARMA pada orde p dan q adalah[6]:

= qSth_l—i—(f)th_Q—i-...—i—(prt_p—Fat—Glat_l—Ozat_g—...—ant_q
(2.6)
Model ARMA (1,1) pada orde p=1 dan q=1 yaitu:

Zy = p1 21 + ar — brar—q (2.7)

Model ARIMA (p, d, q) yang dikenalkan oleh Box dan
Jenkins dengan orde p sebagai operator dari AR, orde d
merupakan differencing, dan orde q sebagai operator dari
MA. Model ini digunakan untuk data time series yang telah
di differencing atau sudah stasioner dalam mean, dimana d
adalah banyaknya hasil differencing, bentuk persamaan untuk

model ARIMA adalah[6]:

¢p(B)(1 — B)*Z; = ¢o + dg(B)ay (2.8)

Fungsi orde (p) untuk operator dari AR yang telah stasioner:

¢p(B) = (1 —¢1B — ¢1B* — ... — ¢, B) (2.9)

Fungsi dari orde (q) untuk operator MA yang telah stasioner:

0,B)=(1—-0,B—60,B*>—...—0,B) (2.10)
dimana:

¢p = orde p pada koefisien komponen AR

8, = orde q pada koefisien komponen MA

B = backshift operator

d = differencing
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2.1.3 Prosedur ARIMA Box-Jenkins

Prosedur Box-Jenkins digunakan untuk memilih model
ARIMA yang sesuai pada data time series. Prosedur ini
meliputi empat tahapan yaitu identifikasi, penaksiran dan
pengujian parameter, pemeriksaan diagnosis pada residual
dan tahap terakhir adalah peramalan|9].

1. Identifikasi

Identifikasi model ARIMA dapat dilakukan dengan
melihat plot time series, plot ACF, dan plot PACF.
Secara umum ada beberapa model yang dapat
digunakan yaitu model Autoregressive (AR), Moving
Average (MA), mized Autoregressive-Moving Average
Processes (ARMA) dan Autoregressive Integrated
Moving Average Processes (ARIMA).

2. Estimasi dan Pengujian Signifikansi Parameter
Ada beberapa metode yang dapat digunakan untuk
mengestimasi parameter, antara lain: metode Moment,
metode Least Square, metode Mazimum Likelihood
Estimation, metode Unconditional Least Square, dan
metode Nonlinear Estimation[6].

Pada bagian ini, hanya akan dibahas mengenai metode
Mazimum Likelihood Estimation (MLE). Metode yang
akan dipakai adalah Conditional Maximum Likelihood
Estimation atau MLE bersyarat. Model stasioner
ARMA (p,q) secara umum:

Zt = qbth_l + ...+ ¢pZt_p +ay — a1 — ... — ant_q
(2.11)

dengan dan Zy = Zy — p adalah ii.d. N(0,0,%) white
noise.
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Fungsi densitas probabilitas dari a = (Ajp,ag,...,ay)

adalah:
P(a‘¢7 , 0? 0—&2) = (27r00«2>77n exp[— E?—latz}

(2.12)

20,2
Sehingga Persamaan 2.11 dapat ditulis:

ar = 0as_1 + ... + ant,q + 2y — 01 L1 — ... — gprt,p

(2.13)
selanjutnya dapat diturunkan fungsi Likelihood dari
parameter (@, u,0,0,%). Diberikan Z = (Z1, Zo, ..., Zp)'
dan kemudian diasumsikan kondisi awal Z, =
(Zi—ps s Z-1,Zp) dan a, = (ai1—q,...,a—1,ap)’, fungsi
Conditional Log Likelihood adalah:

In L (a|d, 1, 0, 002) = — = In 26042 — (9, 11,6) (2.14)
2 20,2
dengan
S (b, 1,0) = 110 (b, 1, 0| Zy, as, Z) (2.15)

adalah fungsi jumlah kuadrat bersyarat.

Banyak alternatif untuk menetapkan kondisi awal
Z, dan a,, berdasarkan asumsi bahwa Z; stasioner
dan a; white noise, maka Z; yang tidak diketahui
dapat diganti dengan mean sampel Z dan a; yang
tidak diketahui dapat diganti dengan nilai harapannya,
yaitu nol. Model pada 2.11, dapat juga diasumsikan
ap = ap—1 = ... = apy1—q = 0 dan menghitung a; untuk
t > p+1 menggunakan Z;. Fungsi jumlah kuadrat
bersyarat pada Sy (¢, 1, 0) akan menjadi:

S*(¢7 Ky 9) = 2?=p+1at2(¢7 s 9’Z) (216)

yang lebih sering digunakan pada program komputer.
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Setelah mendapatkan estimasi parameter QZ;, i1, dan
estimasi 62 dari 0,2 dapat dihitung dengan:
S.(b, 0,0

52 = *(Zf“) (2.17)
dimana df adalah derajat bebas dengan jumlah derajat
bebas sama dengan jumlah syarat yang digunakan
pada penjumlahan dari Si(¢,fi,0) dikurangi jumlah
parameter yang diestimasi|[6].

Parameter yang telah diestimasi kemudian diuji
signifikansinya untuk melihat apakah parameter
tersebut layak digunakan atau tidak. Parameter
yang tidak layak akan dikeluarkan dari model. Uji
signifikansi dilakukan dengan menggunakan hipotesis
sebagai berikut:

Hipotesis :
Hy: ¢, =0 atau 6, =0
Hy: ¢pg # 0 atau 6, #0
Statistik Uji :

— % ataut= 91

~ SE(¢p) SE(¢q)

Tolak Ho jika [tpitung| > ty2n—p atau jika
p — value < «
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3. Uji Asumsi Residual
Dalam menentukan model ARIMA yang terbaik, harus
memenuhi dua asumsi residual yaitu berdistribusi
normal dan white noise.

e White Noise

White mnoise merupakan proses dimana tidak
terdapat korelasi dalam deret residual dari
suatu distribusi dengan rata-rata konstan

E(a;) = pg, biasanya diasumsikan sama
dengan mnol, varians konstan Var(a;) = 04>
dan v, = Cov(at,aryr) = 0[6]. Berikut ini

merupakan pengujian white noise :
Hipotesis :

Hy : p1 = p2 = ... = pr = 0 (residual memenuhi
syarat white noise)

H; : minimal ada satu p; # 0 untuk ¢ = 1,2, ..., k
(residual belum memenuhi syarat white noise)

Statistik Uji :

22
Q" =n(n+2) Y, (npfk)
Daerah Penolakan :

Tolak Hy jika Q* > X2a,df:K—p—q atau p-value
<«

e Distribusi Normal Di bawah ini adalah cara
pengujian kenormalan data dengan Kolmogorov
Smirnov Test[12]:
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Hipotesis :

Hj : Residual berdistribusi normal

H; : Residual tidak berdistribusi normal
Statistik Uji :

D = sup|S(z) — Fo(z)|

dengan :
S(x) = fungsi peluang kumulatif yang dihitung
dari data sampel
Fo(z) = fungsi peluang kumulatif dari distribusi
normal
sup = nilai supremum untuk semua x dari

selisih mutlak S(x) dan Fy(z)

Daerah Penolakan :

Tolak Ho jika D > Dq_oy atau p-value
<«

4. Peramalan

Tahapan terakhir setelah melalui tiga tahapan di
atas, adalah peramalan. Dalam praktek, model yang
ditemukan bukan model yang sebenarnya, melainkan
hanya pendekatannya saja yang selalu mengandung
kesalahan, baik dalam langkah identifikasi maupun
estimasi. Hasil ramalan dikatakan baik, jika nilai
ramalannya dekat data aktual serta memiliki tingkat
kesalahan yang paling kecil.
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2.2 Model Matematika

Pada penelitian ini lebih ingin mengetahui penggunaan
fungsi linier dalam algoritma Filter Kalman untuk memper-
baiki dalam prakiran cuaca. Penelitian ini didasarkan pada
pengamatan dan sesuai hasil model peramalan Analisis deret
waktu time series dari dua parameter meteorologi yaitu suhu
udara dan kecepatan angin. Setelah adanya penggunaan
algorutma Filter Kalman akan dilakukan suatu pendekatan
yang didasarkan pada koreksi linear dari bias prakiraan
dalam penggunaan Filter Kalman. Selanjutnya akan lebih
difokuskan pada studi parameter meteorologi satu waktu
dimana diberikan m; direct output dari model pada waktu
t; yang mengacu pada salah satu parameter suhu udara
atau kecepatan angin) serta yoi sebagai bias dari perkiraan.
Diberikan polinomial:

yOZ- =agp; +a1;-m; + ...+ an_17,~.mi"71 + € (2.18)
Dengan koefisien (aj;) , j = 0, 1, ... , n-1 adalah
parameter yang harus diestimasi dengan Filter Kalman
dan ¢ merupakan konstanta. Diasumsikan sebagai

state wvector yang dibentuk oleh koefisien (aj;) yaitu
z(t;) = [aw ai; Qi .. Qp—1j ]T, sebagai penga-
matan bias 1;, sebagai matriks pengamatan H; =
[1 m; mi2 ... m" ! ], dan sebagai matriks sistem
adalah matriks identitas I,,. Dalam hal ini, persamaan sistem
dan pengamatan seperti sebagai berikut:

o' (tip1) = 2 (t;) + n(t:) (2.19)

v’ = H; [fEt(tz)] + € (2.20)

Estimasi ini memungkinkan dalam bentuk linier pada
polinomial dengan n = 2.
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2.3 Metode Filter Kalman
Metode Filter Kalman secara umum digunakan untuk

mengestimasi variabel state xp € R™ dari sistem dinamik
stokastik linear[13]

Tr+1 = Agxy + Brug + Grwy (2.21)
dengan pengukuran zpeRP yang memenuhi[13]
2z = Hipxp + vg (2.22)

untuk z; € RP adalah variabel input yang diberikan secara
deterministik. ~Variabel w;, € R! dan vy € RP masing-
masing menyatakan noise sistem dan noise pengukuran.
Kedua variabel ini diasumsikan white noise, tidak berkorelasi
satu sama lain maupun dengan nilai estimasi awal Ty, dan
mempunyai distribusi peluang normal. Jika variansi dari wy
adalah ) dan variansi dari v, adalah Rj, maka dipenuhi
w = 0,70, = O,wkw,{ = @ dan vkv,{ = Rj. Dalam hal ini
simbol garis di atas (overbar) menunjuk pada pengertian nilai
ekspektasi atau mean dari suatu variabel random. Dengan
demikian, dapat dituliskan wy ~ N(0, Q) dan vy, ~ N(0, Ry).

Pada sebelumnya telah diuraikan efek dari sistem dinamik
terhadap nilai mean dan kovariansi dari x; dan z;. Untuk
mean dari state x;, dapat dituliskan

Tpi1 = Agxr + Brug + Grwg
= A7 + Birup + Grwyg

Karena noise proses w; adalah white noise, maka dipenuhi
wy, = 0. Sedangkan, uj adalah variabel input yang determin-
istik, sehingga berlaku @ = ug. Oleh karena itu, didapat

Trt1 = AT + Brug (2.23)
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Bentuk 71 pada Persamaan (2.23) sekaligus juga menggam-
barkan nilai dari variabel estimasi g 1.

Untuk menentukan kovariansi dari state xpy;, dapat
dituliskan[13]

Py = (@kg1 — Trpr) (@hgr — Trgr) 7T
= [Ak(.l‘k — fk) + kakz] [Ak(l'k — fk) + kak]T.

Bentuk terakhir ini identik dengan

Ap(zr — Tp) (2 — To)TAY + Grwp(zg — T1)TAL + Ap(x — T)wT GL
+ GruwpwT G
sehingga diperoleh

P

Tk+41

= ApPy, AL + G Prpuo, AL + APy, GE + GrQLGYT.

Dengan mengingat bahwa x; dan wy tidak berkolerasi (yaitu
berarti Py, », = Prow, = 0), maka didapat

Dalam hal ini juga telah disebutkan bahwa nilai kovariansi
dari state x sama dengan nilai kovariansi errornya. Dengan
demikian, Persamaan (2.24) sekaligus juga menunjukkan nilai
dari kovariansi error state xy,.

Zr = Hyxp + v, = HpTp + 0.

Karena v, adalah white noise, maka didapat
Zr = Hpxg (2.25)

Sedangkan kovariansi dari pengukuran

P, = (2 —7Z1) (2 —Z1)7T
= [Hp(zr — Tx) + v] [He(wp — Tr) + op]T
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Dengan mengingat asumsi bahwa z; dan v tidak berko-
relasi, maka didapat[13]

P, = HyP, H + Ry (2.26)

Sedangkan, kovariansi antara state x; dan output zx adalah
_ = =T
Prs = (zr—T1) (21 — Zk)
= (wg — ) [He(z — T1) + vg]”

yaitu didapatkan

P,

T2k

=P, +H} (2.27)

Dari Persamaan (2.25) - (2.27) dapat disimpulkan bahwa
distribusi variabel random gabungan x; dan z; adalah

2~ (B e )
2k Zk ’ szxk sz

atau

— pa:k Pa?kHT
[“"k} - <[ Tk } : - (2.28)
Zk Hkl‘k I‘IkpgwC HkkaHk +Rk

Telah diketahui bahwa estimator linear terbaik untuk variabel
random x, jika diberikan Ty, Py, , dan pengukuran z; adalah

P, = (Pl +HIR'Hy) ™ (2.29)
i = T+ Py, HE R (25 — HiT) (2.30)

Dengan Zj menyatakan estimasi untuk =y dan Iy = (z — Z)
adalah error estimasinya.
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Proses estimasi dengan menggunakan Filter Kalman terbagi
dalam dua tahap, yaitu tahap time update dan tahap
measurement update. Tahap time update (atau tahap
prediksi) dipengaruhi oleh dinamika sistem; sedangkan tahap
measurement update (atau tahap koreksi) dipengaruhi oleh
adanya informasi tambahan berupa pengukuran. Pada tahap
time update didefinisikan estimasi state I, eR" yang sering
disebut variabel priori state estimate; sedangkan estimasi
state ZpeR™ (yang disebut juga posteriori state estimate
didefinisikan pada tahap measurement update.  Dengan
Persamaan (2.23), (2.24), (2.29), dan (2.30) dapat diturunkan
suatu algoritma Filter Kalman untuk mengestimasi variabel
state 2. Untuk time step k = 0, diperlukan nilai state awal Ty,
dan kovariansi error P,, yang menggambarkan tingkat keper-
cayaan terhadap nilai estimate state awal.

Nilai estimasi tahap measurement update bergantung pada
residual atau measurement innovation Zp = (zx — HpTy).
koefisien pembobotan dari residual tersebut seringkali disebut
Kalman Gain, yaitu

Ky, = P.HI'R,'

Jika terjadi kasus det(P, ;) = 0, maka nilai (P,;_H)_1 pada
tahap measurement update tidak dapat ditentukan. Oleh
karena itu bentuk alternatif dari tahap measurement update
dengan melibatkan pengertian Kalman Gain, yaitu

Kiyv = P H (Hua P H o + Rir) ™ (2.31)
Pk+1 == (I - Kk+1Hk+l)Pk_+1 (232)
.’i’ = .’2]:_‘_1 + Kk+1 (Zk+1 — Hk+1.®]:+1) (233)
Bentuk alternatif Persamaan (2.31) - (2.33) ini lebih mengun-
tungkan dari segi komputasi karena hanya memuat satu
proses menginverskan matriks ukuran p x p.
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Algoritma Filter Kalman

1. Model sistem dan model pengukuran

Tpy1 = Apxp + Brug + Grwy,
zr = Hgxp+ v
zo ~ N(To,Qr)
wr ~ N(0,Qk)
vy ~ N(0,Ry)

2. Inisialisasi

Py = Pmo

3. Tahap time update:
— Kovariansi error :

P, = AP AL + GuQuGY

— Estimasi :
SAU];_H = A2 + Brug

4. Tahap measurement update:

— Kovariansi error :
_ — \—1 T p-1 -1
Prer = [(Pia)™ + He By Hiel]
— Estimasi :

A oA T -1 ~—
Th+1 = Tpyq + Pk+1Hk+1Rk+1(zk+1 - Hk+1$k+1)
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”Halaman ini sengaja dikosongkan”



BAB III
METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan metode-metode yang diterapkan
untuk menyelesaikan permasalahan yang diangkat dalam
Tugas Akhir. Dengan mengacu pada tinjauan pustaka yang
terdapat pada bab sebelumnya, metode yang dijabarkan disini
memperjelas apa saja yang dilakukan dalam menyelesaikan
permasalahan tersebut.

3.1 Studi Literatur

Pada tahap ini dipaparkan berbagai teori yang menunjang
tugas akhir ini. Teori penunjang itu meliputi pembahasan
tentang olah data dalam mencari model yang sesuai dengan
analisis time series. Selain itu juga dipelajari tentang metode
estimasi Filter Kalman yang nantinya akan mengestimasi nilai
koefisien dari polinomial.

3.2 Analisa Model Data dan Peramalan dengan
Time Series ARIMA Box-Jenkins

Akan diambil data suhu udara dan kecepatan angin yang
didapat dari BMKG stasiun Juanda-Surabaya pada bulan
Januari, Februari, Maret, April, Mei, Juni, Juli, dan Agustus
di tahun 2013. Dengan menggunakan Minitab16 akan di
cek model dan peramalan dari sebagian data yaitu data
pada bulan Januari, Februari, Maret, dan April di tahun
2013. Pertama melakukan pengecekan stasioner atau tidak
dari data yang ada baik secara wvarians maupun mean serta
uji normalitasnya. Selanjutnya plot ACF dan PACF pada
data untuk menemukan prakiraan model. Lalu dari dugaan
model akan diuji white noise dan significant dari model-model

23
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tersebut. Setelah menemukan bentuk model maka akan dicari
persamaan model yang sesuai serta hasil peramalan baik
untuk suhu udara maupun kecepatan angin.

3.3 Penerapan Metode Filter Kalman dan Simulasi
dengan Software Matlab
Pada tahap ini dilakukan simulasi penerapan algoritma
Filter Kalman dengan Software Matlab untuk memperoleh
hasil estimasi dari state dan parameter. Yang selanjutnya
akan ditampilkan grafik dari koefisien polinomial dan grafik
perbandingan antara data, ARIMA, dan Filter Kalman.

3.4 Penarikan Simpulan

Berdasarkan hasil simulasi dapat diketahui seperti apa
bentuk model dari data pengukuran BMKG serta metode
Filter Kalman apakah dapat digunakan untuk mengestimasi
koefisien dari polinomial serta dapat memperbaiki hasil
peramalan dari model ARIMA.



BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

4.1 Analisis Model Data dan Peramalan

4.1.1  Analisis Model Data dan Peramalan pada Data Suhu
Udara

Pada tahapan ini akan dianalisis data yang didapat
dari BMKG stasiun Juanda-Surabaya. Data yang didapat
merupakan hasil pengamatan dari pihak terkait dengan
menggunakan alat ukur suhu udara. Dan dalam hal ini
data yang dianalisis adalah data suhu udara pada bulan
Januari, Februari, Maret, dan April. Data yang ada akan
diolah lebih lanjut dengan menggunakan software Minitabl6.
Dengan menggunakan metode analisis time series maka akan
dicoba untuk mencari model data yang sesuai. Akan tetapi,
kemungkinan model yang ada akan lebih dari satu tergantung
dari hasil plot data yang ada. Berbagai kemungkinan model
yang ada tersebut akan diuji kelayakannya sesuai dengan
aturan-aturan yang ada pada metode analisis time series ini.
Lalu akan diramalkan sebanyak 120 hari berikutnya.

Tabel 4.1: Data Suhu Udara Bulan Januari-April 2013

TANGGAL | JANUARI | FEBRUARI | MARET | APRIL
1 27,2 27.3 28,2 28,9
2 26,9 27 27,7 28,8
3 27,5 26,9 27,9 28,7
4 27,5 29 28.8 28,7
5 27,2 28,8 27 29,3
6 27,5 29,1 28,8 27,7
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TANGGAL | JANUARI | FEBRUARI | MARET | APRIL
7 27,6 29,3 28,5 27,1
8 28,6 29,3 27,9 27.3
9 28,1 29,3 27 27,6
10 29,2 28.8 27,3 27,7
11 28,8 28 27 27,6
12 29 28.3 26,4 28,2
13 28,6 27.1 27,1 28,8
14 27 27.6 26,9 29,1
15 26,5 27,4 26,1 28,4
16 27 26,5 25,7 28
17 27,6 26,9 26,8 28,7
18 27,3 27,4 27,6 27,1
19 28,2 27.8 28 27,9
20 26,9 26,9 28,3 28,2
21 27,2 27.5 29,3 28,4
22 27,7 28.8 28,7 29,2
23 28,3 27,5 29 27.9
24 26,7 27,2 28,9 27,9
25 26,9 28 28,7 28,8
26 27,2 28 28,3 28,3
27 27,5 26,5 27,9 28,5
28 27,1 27.1 28,9 29,2
29 27,3 2,7 29,4
30 27,2 27,7 29,4
31 27,8 27,7

Dari data di atas akan diuji stasioneritasnya dalam wvarians
dan mean. Syarat terpenting yang harus dipenuhi agar data
dapat diolah dengan time series adalah stasioner, baik dalam

varians maupun mean|6].

Sebuah deret disebut stasioner

jika sifat statistiknya bebas dari waktu periode selama

pengamatan|7].
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Gambar 4.1: Hasil Plot Box-Cox Data Asli

Pada tahapan ini akan dilakukan uji stasioneritas dalam
varians. Suatu data dapat dikatakan stasioner dalam varians
jika varians dari data tidak dipengaruhi oleh waktu. Kesta-
sioneran data secara varians dapat dilihat dari hasil trans-
formasi Box-Cox di mana dikatakan stasioner jika nilai
rounded value-nya bernilai 1[6]. Dari data pada Tabel 4.1
akan dilakukan plot Box-Cox untuk mengetahui nilai varians-
nya. Setelah dilakukan plot Box-Cox seperti pada Gambar
4.1 dapat diamati dalam kotak dialog bahwa nilai lambda
berada diatas -3,16 dengan estimate value = 3,30 dan rounded
value = 3,00. Hal ini dapat diartikan bahwa data yang
didapat dari BMKG stasiun Juanda Surabaya tersebut belum
stasioner terhadap warians, dikarekan nilai rounded wvalue
# 1 sehingga untuk menstasionerkan suatu data yang tidak
stasioner terhadap varians dapat dilakukan transformasi pada
data yang tidak stasioner tersebut.
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Gambar 4.2: Hasil Plot Box-Cox Data Transformasi

Setelah dilakukan transformasi, data hasil transformasi
tersebut juga akan dilakukan plot Box-Cox untuk menge-
tahui kestasioneran dari data hasil transformasi tersebut.
Karena pada plot Box-Cox awal didapat nilai rounded value
= 3,00 maka dengan mengacu pada Tabel 2.1 transformasi
yang dilakukan pangkat 3 dari data awal atau ZM = 7,0,
Dan seperti pada Gambar 4.2 dapat diamati dalam kotak
dialog bahwa nilai lambda berada diantara -1,14 dan 3,17
dengan estimate value = 1,10 dan rounded value = 1,00. Hal
ini dapat diartikan bahwa data yang didapat dari BMKG
stasiun Juanda Surabaya tersebut telah stasioner terhadap
varians, dikarenakan nilai rounded value = 1 sehingga untuk
selanjutnya juga akan diuji stasioneritas dala mean. Setelah
didapat kestasioneran terhadap warians maka selanjutnya
menguji kestasioneran terhadap mean. Dengan menggunakan
Time series plot, maka kestasioneran data dalam rata-rata
(mean) akan terlihat. Gambar yang muncul adalah plot series
data hasil transformasi seperti berikut ini.
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Gambar 4.3: Plot Data Hasil Transformasi

Setelah didapat kestasioneran terhadap varians maka juga
akan diuji kestasioneran terhadap mean. Dengan menggu-
nakan Time series plot, maka kestasioneran data dalam rata-
rata (mean) akan terlihat. Gambar yang muncul adalah plot
series yang sesuai dengan data hasil transformasi dimana
dari tampilan plot tersebut dapat diamati kestasioneran
data terhadap rata-rata atau mean. Pada Gambar 4.3,
diperoleh plot data yang fluktuatif, karena tidak terdapat
pola yang teratur maka dapat diartikan bahwa data hasil
transformasi tersebut tidak stasioner dalam mean. Sehingga
agar didapat data yang stasioner terhadap mean maka data
harus didefferensial terlebih dahulu sampai plot data tidak
berpola fluktuatif lagi. Cara mendifferensi (stat-time series-
differences). Untuk mengetahui apakah data hasil diferensi
tersebut stasioner terhadapa mean maka kemudian diplot
kembali data hasil differences tadi untuk melihat bentuk
polanya dengan time series plot.
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Gambar 4.4: (a) Hasil Differences dan (b) Plot Hasil Differ-
ences

Setelah didefferensi sekali, data menjadi stasioner dalam
mean seperti yang terlihat pada Gambar plot 4.4 bagian (b)
dimana pola data cenderung tidak fluktuatif lagi. Selain itu
dapat kita lihat juga pada plot ACF dari data yang telah
di differencing pada Gambar 4.5 tampak nilai-nilai autokore-
lasinya tidak turun secara lambat lagi menuju nol yang artinya
bahwa data tersebut telah stasioner dalam mean. Karena data
sudah stationer dalam mean dan wvarians maka disimpulkan
bahwa uji stationeritas telah selesai. Langkah selanjutnya
adalah menentukan model awal dari plot ACF dan PACF.
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Gambar 4.5: Hasil Plot ACF (Autocorrelation Function)

Untuk mengetahui orde atau derajat tertinggi pada MA
(Moving Average) maka dapat dilihat pada hasil plot ACF
dari data yang telah stasioner terhadap rata-rata atau mean
dan stasioner terhadap varians. Banyaknya lag yang keluar
menggambarkan orde maksimum model. Dan pada Gambar
4.5 dapat diamati bahwa terdapat 1 lag yang melewati garis
batas merah putus-putus yaitu pada lag 1 dengan nilai
Autocorrelation = -0,246122. Dengan kata lain maka orde
atau derajat maksimum dari model MA (Moving Average)
adalah 1. Dari data yang sama juga akan dilakukan plot PACF
(Partial Autocorrelation Function) untuk mengetahui derajat
dari model AR (Autoregressive). Dan dapat diamati bahwa
terdapat 3 lag yang melewati garis batas merah putus-putus
yaitu pada lag 1 dengan nilai Autocorrelation = -0,246122, lag
2 dengan nilai Autocorrelaion = -0,240513, dan lag 3 dengan
nilai Autocorrelation = -0,210518 seperti yang ditunjukkan
pada Gambar 4.6 berikut ini.
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Gambar 4.6: Hasil Plot PACF (Partial Autocorrelation
Function)

Ada berbagai kemungkinan model sementara yang
terbentuk dengan melihat lag yang keluar dari batas garis
merah putus-putus dimana banyaknya lag yang keluar
menggambarkan derajat atau orde maksimum untuk AR
dan MA. Pada plot ACF tampak terdapat 1 garis atau
lag yang keluar atau orde tertinggi untuk MA yaitu 1,
sedangkan pada plot PACF tampak terdapat 3 garis yang
keluar atau orde tertinggi untuk AR yaitu 3. Sehingga dari
kombinasi derajat AR dan derajat MA maka terdapat 7 model
yang memungkinkan yaitu ARIMA (3,1,1), ARIMA (3,1,0),
ARIMA (0,1,1), ARIMA (1,1,1), ARIMA (2,1,1), ARIMA
(2,1,0), dan ARIMA (1,1,0) yang selanjutnya akan dilakukan
uji white noise dan significant dari tiap-tiap model antara lain
seperti pada tabel berikut ini:
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Tabel 4.2: Model Sementara Berdasarkan Plot ACF dan

PACF
model | white noise | significant keterangan

31,1
31,0
0,1,1
11,1
2.1,1
2,1,0
1,10

X -

tanpa konstanta

MMM R
<l |Hi<|< ™

Kemudian juga akan dilakukan pemeriksaan diagnosa.
Pemeriksaan diagnosa pada residual meliputi uji asumsi white
noise (independen dan identik) dan berdistribusi normal.
Pengujian dengan menggunakan uji L-jung Box dilakukan
dengan hipotesa sebagai berikut:

Hipotesa

Hy:pr=p2=..=pr=0

H; : minimal ada salah satu nilai p #0,k=1,2,..., K.
Statistik uji

Q=n(n+2)=X_(n— k) 1p;? dengan

k : lag maksimum

n : banyak pengamatan

ﬁi : sampel ACF residual pada lag-K

Daerah kritis

Jika Q@ > X2(1—a);df=K-p-q

dimana p dan q order dari ARMA, atau p-value di Ljung-Box
> «(0,05), maka H, diterima artinya residual white noise.
Dan dalam hal ini Hy diterima, artinya residual white noise
karena p-value ARIMA (1,1,1) > 0,05 yaitu 0,187 ; 0,583;
0,061 ; dan 0,076 seperti pada Gambar 4.7 berikut ini.
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Gambar 4.7: Hasil Model ARIMA(1,1,1)

Pengujian parameter dilakukan dengan menggunakan
statistik uji t-student dari model ARIMA (1,1,1)

Hipotesis :

Hy = Estimasi parameter ((]Bt =0)

H; = Estimasi parameter ((Z)t #0)
e D

Statistik uji : t = SEG)

Daerah Kritis :

atau p-value < «(0,05), maka

Jika [tpitung| > t_o
Hj ditolak (parameter significant).
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Dan untuk model ARIMA(1,1,1) akan ditunjukkan
significant sebagai berikut ini. Dan pada Gambar 4.7 tampak
bahwa p-value ARIMA (1,1,1) < 0,05 yaitu bernilai 0,00
untuk AR(1) dan bernilai 0,00 untuk MA(1) maka Hj ditolak,
artinya parameter dalam model telah significant.
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Gambar 4.8: Plot Kenormalan ARIMA(1,1,1)

Pengujian asumsi distribusi normal dapat dilakukan
dengan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov dengan
a = 0,05. Pengujian ini dilakukan dengan menggu-
nakan software minitabl6. Dengan menggunakan model
ARMA(1,1,1) diperoleh uji normalitas seperti yang ditun-
jukkan pada Gambar 4.8.
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Dengan bentuk umum ARIMA Box-Jenkins seperti
Persamaan 2.8

By(B)(1 = B)YPY: = by + (B

sehingga untuk model ARIMA (1,1,1) didapat
$1(B)(1 — B)'Y; = 61(B)a; atau

(1-¢1B)(1 - B)Y; = (1 —6,B)a; atau
(1—¢1B — B+ ¢1B?)Y; = (1 — 61 B)a; atau

Yi — 1Y 1 — Y1+ 1Y 2 = a; — b1a41 atau
Yi=01Yi 1 +Yi1 — 1Yo+ ar — b1a,1 atan

dengan ¢; = 0,5977;6; = 0,9806 (seperti yang ditun-
jukkan pada Gambar 4.7), sehingga

Y; = 0,5977Y; 1 4+ Y1 — 0,5977Y;_o + a; — 0,9806a;_1
atau

Y, =1,5977Y;—1 — 0,5977Y;_2 4+ a; — 0,9806a:—1
Dari model yang ada, akan dilakukan peramalan

untuk 120 data suhu udara dengan menggunakan software
minitabl6 seperti pada Gambar 4.9.
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Gambar 4.9: Plot Peramalan ARIMA(1,1,1)

Hasil peramalan ini nantinya akan diolah lebih lanjut
menggunakan algoritma Filter Kalman yang dalam hal ini
akan memperbaiki hasil estimasi dari peramalan dengan
metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
ini. Dimana nantinya akan dilakukan tiga perbandingan
grafik antara data asli, hasil peramalan ARIMA, dan juga
hasil estimasi dengan menggunakan algoritma Filter Kalman.
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4.1.2 Analisis Model Data dan Peramalan pada Data
Kecepatan Angin

Pada tahapan ini akan dianalisis data yang didapat
dari BMKG stasiun Juanda-Surabaya. Data yang didapat
merupakan hasil pengamatan dari pihak terkait dengan
menggunakan alat ukur kecepatan angin. Dan dalam hal ini
data yang dianalisis adalah data kecepatan angin pada bulan
Januari, Februari, Maret, dan April. Data yang ada akan
diolah lebih lanjut dengan menggunakan software Minitabl6.
Dengan menggunakan metode analisis time series maka akan
dicoba untuk mencari model data yang sesuai. Akan tetapi,
kemungkinan model yang ada akan lebih dari satu tergantung
dari hasil plot data yang ada. Berbagai kemungkinan model
yang ada tersebut akan diuji kelayakannya sesuai dengan
aturan-aturan yang ada pada metode analisis time series ini.
Lalu akan diramalkan sebanyak 120 hari berikutnya.

Tabel 4.3: Data Kecepatan Angin Bulan Januari-April 2013

TANGGAL | JANUARI | FEBRUARI | MARET | APRIL
1 5 8 75 8
2 6,5 7 7 5
3 6 10 12 6
4 6,5 1 8,5 5
5 8 8 11,5 5,5
6 8 9 9,5 5
7 9,5 10 5,5 5,5
8 10,5 7 75 45
9 145 8 8,5 5
10 13 13 6 45
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TANGGAL | JANUARI | FEBRUARI | MARET | APRIL
11 14,5 6 75 5
12 11 9 6 6,5
13 11 7 6,5 6
14 11 12 8 5
15 8 9 75 8
16 8 9 7 6,5
17 75 10 5,5 7
18 11,5 12 6 5,5
19 10 12 45 8
20 8 16 6,5 6,5
21 8,5 17 5 6
22 6,5 18 5,5 7
23 10 14 6,5 8
24 5 18 6 6
25 75 15 5,5 7
26 9 12 8 5,5
27 6 17 6 7
28 5,5 20 5,5 8,5
29 9 7 8
30 8,5 6 7
31 6 1

Dari data di atas akan diuji stasioneritasnya dalam wvarians
dan mean. Syarat terpenting yang harus dipenuhi agar data
dapat diolah dengan metode time series adalah stasioner,

baik dalam wvarians maupun mean|6].

Sebuah deret disebut

stasioner jika sifat statistiknya bebas dari waktu periode
selama pengamatan|7].
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Gambar 4.10: Hasil Plot Box-Cox Data Asli

Pada tahapan ini akan dilakukan uji stasioneritas dalam
varians. Suatu data dapat dikatakan stasioner dalam varians
jika varians dari data tidak dipengaruhi oleh waktu. Kesta-
sioneran data secara varians dapat dilihat dari hasil trans-
formasi Box-Cox di mana dikatakan stasioner jika nilai
rounded value-nya bernilai 1[6]. Dari data pada Tabel 4.3
akan dilakukan plot Box-Cox untuk mengetahui nilai varians-
nya. Setelah dilakukan plot Box-Cox seperti pada Gambar
4.10 dapat diamati dalam kotak dialog bahwa nilai lambda
berada diantara -0,44 dan 0,54 dengan estimate value = 0,02
dan rounded value = 0,00. Hal ini dapat diartikan bahwa data
yang didapat dari BMKG stasiun Juanda Surabaya tersebut
belum stasioner terhadap wvarians, dikarekan nilai rounded
value # 1 sehingga untuk menstasionerkan suatu data yang
tidak stasioner terhadap varians dapat dilakukan transformasi
pada data yang tidak stasioner tersebut.



41

Gambar 4.11: Hasil Plot Box-Cox Data Transformasi

Setelah dilakukan transformasi, data hasil transformasi
tersebut juga akan dilakukan plot Box-Cox untuk menge-
tahui kestasioneran dari data hasil transformasi tersebut.
Karena pada plot Box-Cox awal didapat nilai rounded value
= 0,00 maka dengan mengacu pada Tabel 2.1 transformasi
yang dilakukan In dari data awal atau In(Z;). Dan seperti
pada Gambar 4.11 dapat diamati dalam kotak dialog bahwa
nilai lambda berada diantara -0,05 dan 2,02 dengan estimate
value = 0,95 dan rounded wvalue = 1,00. Hal ini dapat
diartikan bahwa data yang didapat dari BMKG stasiun
Juanda Surabaya tersebut telah stasioner terhadap wvarians,
dikarekan nilai rounded value= 1 sehingga untuk selanjutnya
juga akan diuji stasioneritas dala mean. Setelah didapat kesta-
sioneran terhadap wvarians maka selanjutnya menguji kesta-
sioneran terhadap mean. Dengan menggunakan Time series
plot, maka kestasioneran data dalam rata-rata (mean) akan
terlihat. Gambar yang muncul adalah plot series data hasil
transformasi seperti berikut ini.
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Gambar 4.12: Plot Data Hasil Transformasi

Setelah didapat kestasioneran terhadap varians maka juga
akan diuji kestasioneran terhadap mean. Dengan menggu-
nakan Time series plot, maka kestasioneran data dalam rata-
rata (mean) akan terlihat. Gambar yang muncul adalah plot
series yang sesuai dengan data hasil transformasi dimana
dari tampilan plot tersebut dapat diamati kestasioneran
data terhadap rata-rata atau mean. Pada Gambar 4.12,
diperoleh plot data yang fluktuatif, karena tidak terdapat
pola yang teratur maka dapat diartikan bahwa data hasil
transformasi tersebut tidak stasioner dalam mean. Sehingga
agar didapat data yang stasioner terhadap mean maka data
harus didefferensial terlebih dahulu sampai plot data tidak
berpola fluktuatif lagi. Cara mendifferensi (stat-time series-
differences). Untuk mengetahui apakah data hasil diferensi
tersebut stasioner terhadapa mean maka kemudian diplot
kembali data hasil differences tadi untuk melihat bentuk
polanya dengan time series plot.
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[ Workshest 1™
+ c1 Cc2 Cc3 S ca N\ C5 C6
kec.angin trans | cek-trans|{ diff "gLARIMAl2,1,I)} ARIMA(0,1,1)

1 50 160944 160944
2 65 187180 187180 0252364 | . .
3 6.0 179176 179176 -0.080043 - *
4 65 1687180 1587180 0080043 |-00302878  -0,0013400
5 80 207944 207944 0207639 | 00530164  0,0015696
6 8.0 207944 207944 0,000000 |-0.0205794  0,0015636
7 95 225129 225124 0171850 | 0,0009183  0,0015696
8 105 235138 2.35138| 0100083 | 00114855  0.0015696
9 145 287415 267415 0322773
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Gambar 4.13: (a) Hasil Differences dan (b) Plot Hasil Differ-
ences

Setelah didefferensi sekali, data menjadi stasioner dalam
mean seperti yang terlihat pada Gambar plot 4.13 bagian (b)
dimana pola data cenderung tidak fluktuatif lagi. Selain itu
dapat kita lihat juga pada plot ACF dari data yang telah di
differencing pada Gambar 4.14 tampak nilai-nilai autokore-
lasinya tidak turun secara lambat lagi menuju nol yang artinya
bahwa data tersebut telah stasioner dalam mean. Karena data
sudah stationer dalam mean dan wvarians maka disimpulkan
bahwa uji stationeritas telah selesai. Langkah selanjutnya
adalah menentukan model awal dari plot ACF dan PACF.
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Gambar 4.14: Hasil Plot ACF (Autocorrelation Function)

Untuk mengetahui orde atau derajat tertinggi pada MA
(Moving Average) maka dapat dilihat pada hasil plot ACF
dari data yang telah stasioner terhadap rata-rata atau mean
dan stasioner terhadap warians. Banyaknya lag yang keluar
menggambarkan orde maksimum model. Dan pada Gambar
4.14 dapat diamati bahwa terdapat 1 lag yang melewati
garis batas merah putus-putus yaitu pada lag 1 dengan nilai
Autocorrelation = -0,502370. Dengan kata lain maka orde
atau derajat maksimum dari model MA (Moving Average)
adalah 1. Dari data yang sama juga akan dilakukan plot PACF
(Partial Autocorrelation Function) untuk mengetahui derajat
dari model AR (Autoregressive). Dan dapat diamati bahwa
terdapat 2 lag yang melewati garis batas merah putus-putus
yaitu pada lag 1 dengan nilai Autocorrelation = -0,502370 dan
lag 2 dengan nilai Autocorrelation = -0,335573 seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 4.15 berikut ini.
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Gambar 4.15: Hasil Plot PACF (Partial Autocorrelation
Function)

Ada berbagai kemungkinan model sementara yang
terbentuk dengan melihat lag yang keluar dari batas garis
merah putus-putus dimana banyaknya lag yang keluar
menggambarkan derajat atau orde maksimum untuk AR
dan MA. Pada plot ACF tampak terdapat 1 garis atau
lag yang keluar atau orde tertinggi untuk MA yaitu 1,
sedangkan pada plot PACF tampak terdapat 2 garis yang
keluar atau orde tertinggi untuk AR yaitu 2. Sehingga dari
kombinasi derajat AR dan derajat MA maka terdapat 4 model
yang memungkinkan yaitu ARIMA (2,1,1), ARIMA (1,1,0),
ARIMA (1,1,1), dan ARIMA (0,1,1) yang selanjutnya akan
dilakukan uji white noise dan significant dari tiap-tiap model
antara lain seperti pada tabel berikut ini:
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Tabel 4.4: Model Sementara Berdasarkan Plot ACF dan

PACF
model | white noise | significant keterangan
2,1,1 v X -
1,1,0 X v -
1,1,1 A X -
0,1,1 A A% tanpa konstanta

Kemudian juga akan dilakukan pemeriksaan diagnosa.
Pemeriksaan diagnosa pada residual meliputi uji asumsi white
noise (independen dan identik) dan berdistribusi normal.
Pengujian dengan menggunakan uji L-jung Box dilakukan
dengan hipotesa sebagai berikut:

Hipotesa

Hy:pr=pr=..=pr=0
H; : minimal ada salah satu nilai pp # 0,k =1,2,..., K.

Statistik uji
Q=n(n+2)=X_(n—k)"'p;? dengan
k : lag maksimum

n : banyak pengamatan

ﬁz : sampel ACF residual pada lag-K

Daerah kritis
Jika Q@ > X2(1—a);df=K-p-q

dimana p dan q order dari ARMA, atau p-value di Ljung-Box
> «(0,05), maka Hy diterima artinya residual white noise.
Dan dalam hal ini Hy diterima, artinya residual white noise
karena p-value ARIMA (1,1,1) > 0,05 yaitu 0,313 ; 0,420;
0,248 ; dan 0,462 seperti pada Gambar 4.16 berikut ini.
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Gambar 4.16: Hasil Model ARIMA(0,1,1)

Pengujian parameter dilakukan dengan menggunakan
statistik uji t-student dari model ARIMA (0,1,1)

Hipotesis :
Hy = Estimasi parameter (¢; = 0)

H,; = Estimasi parameter (¢; # 0)

e D
Statistik uji : t = SEQ)

Daerah Kritis :  Jika |[tpitung] > t_o _ atau p-value
< a(0,05), maka Hy ditolak (parameter significant).
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Dan untuk model ARIMA(0,1,1) akan ditunjukkan signif-
icant sebagai berikut ini. Dan pada Gambar 4.16 tampak
bahwa p-value ARIMA (0,1,1) < 0,05 yaitu bernilai 0,00
untuk MA(1) maka Hjy ditolak, artinya parameter dalam
model telah significant.
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Gambar 4.17: Plot Kenormalan ARIMA(0,1,1)

Pengujian asumsi distribusi normal dapat dilakukan
dengan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov dengan
a = 0,05. Pengujian ini dilakukan dengan menggu-
nakan software minitabl6. Dengan menggunakan model
ARMA(0,1,1) diperoleh uji normalitas seperti yang ditun-
jukkan pada Gambar 4.17.
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Bentuk umum ARIMA Box-Jenkins seperti Persamaan 2.8
¢p(B)(1 — B)PY; = 0o + 0g(B)as
sehingga untuk model ARIMA (0,1,1) didapat
¢o(B)(1 — B)'Y; = 61(B)a; atau
(1-DB)Y; = (1 —60:B)a; atau
Y; - Y, 1 =a; — 01az—1 atau
Yi=Y1+a; —ba1

dengan 6; = 0,6183 (seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 4.16)

Y, =Y,_1+a; —0,6183a;_1
Dari model yang ada, akan dilakukan peramalan untuk

120 data yang akan datang menggunakan software minitab16
seperti pada Gambar 4.18.
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Gambar 4.18: Plot Peramalan ARIMA(0,1,1)

Hasil peramalan ini nantinya akan diolah lebih lanjut menggu-
nakan algoritma Filter Kalman yang dalam hal ini akan
memperbaiki hasil estimasi dari peramalan dengan metode
ARIMA  (Autoregressive Integrated Moving Awverage)ini.
Dimana nantinya akan dilakukan tiga perbandingan grafik
antara data asli, hasil peramalan ARIMA, dan juga hasil
estimasi dengan menggunakan algoritma Filter Kalman.
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4.2 Penerapan Metode Filter Kalman dan Simulasi
dengan Software Matlab

Pada tahapan ini akan dilakukan simulasi terhadap hasil
perhitungan sebelumnya ke dalam algoritma Filter Kalman
dengan menggunakann software Matlab R2010a. Pada kasus
ini, akan diestimasi nilai koefisien polinomial ag dan aq
yang ada pada Persamaan 2.18. Karena dalam estimasi ini
akan mengambil polinomial dengan n = 2 sehingga untuk
y;° = ag + aym; dengan x(t;) = [ Z?ﬂ: } dan H; = [ 1 m; ]

K
dimana m; merupakan data ke-i. Selain itu juga akan
ditentukan beberapa sebagai nilai awal yaitu
A sebagai matriks sistem.
Q sebagai matriks kovarians.
Rk = R sebagai matriks kovarians.
ago sebagai masukkan nilai awal agg.
a1 sebagai masukkan nilai awal aqg.

Setelah mempunyai nilai awal maka untuk selanjutnya
akan mencari nilai dari noise dengan random yang berdis-
tribusi normal.

Model Sistem
BU : X1 = A Xy + BLU, + Grwy,

a(],i _ 1 0 (L(M +w
al,i k41 0 1 al,i k k

Model Pengukuran
BU : 2z = Hp X + v

0 _ , ao
yt =11 mz][alh—i—vk
Pada Tahap Prediksi
Xk_ = AX,_1+ wy
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dengan X, = [_g] ; A = [(1) ?

didapat dengan random berdistribusi normal.

] dan wy yang

P, = APk_lAT + Qk

dengan Py = {3 2} dan Qk = [ 0’00(1) 0 00(1) ]

Pada Tahap Koreksi
untuk mendapatkan nilai dari Kalman Gain akan menggu-
nakan hasil perhitungan pada tahap prediksi.

Ky=P, H'(HP,H" + R)~! dengan R = 1.

dan untuk mendapatkan nilai koreksi dari X, akan juga
menggunakan nilai X, yang telah didapatkan pada tahap
sebelumnya.

Xp =X, + Kp(zx — HX)

dengan z, merupakan identik dengan y,” yang didap-
atkan dari bias atau selisih anatara data dengan hasil
peramalan pada minitab pada waktu ke-k.

Lalu untuk menghitung nilai kovarians error pada tahap
koreksi ini akan menggunakan nilai dari P~ yang didapatkan
dari perhitungan di tahap prediksi.

P, = (I — KpH)P;,~ dengan I merupakan matriks identitas.
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4.3 Simulasi dan Analisis Simulasi

Pada sub bab ini simulasi dilakukan dengan menerapkan
algoritma Filter Kalman pada persamaan. Hasil simulasi
akan dievaluasi dengan cara membandingkan keadaan real
dengan hasil estimasi Filter Kalman dan ARIMA.

Dan pada tahapan ini, akan dilakukan 3 kali simulasi
dengan banyak menjalankan perangkat lunak yang berbeda-
beda yaitu 3, 5, dan 7 kali menjalankan perangkat lunak baik
pada data suhu udara maupun kecepatan angin. Dan akan
ditentukan beberapa nilai awalan untuk variabel yang ada
yaitu diantaranya adalah

A sebagai matriks sistem adalah A = < (1) (1) )

Q sebagai matriks kovarians adalah 0.001 dengan Qk =

0,001 0
00,0001

Rk=R sebagai matriks kovarians adalah 1.

agop sebagai masukkan nilai awal agg adalah -8.
a1 sebagai masukkan nilai awal a9 adalah 8.
aoo
aio

nilai awal estimasi o = ( nilai awal kovarians error

4 0
ne(od)
4.3.1 Simulasi I pada Data Suhu Udara dan Kecepatan
Angin
Dengan nilai awalan yang telah ditentukan maka akan

dilakukan perhitungan menggunakan algoritma Filter Kalman
dengan menjalankan perangkat lunak sebanyak 3 kali.
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Gambar 4.19: Hasil Simulasi I pada Data Suhu Udara

Dan pada Gambar 4.19 dapat diamati bahwa hasil estimasi
suhu udara dengan menggunakan algoritma Filter Kalman
memiliki akurasi ketepatan yang lebih tinggi terhadap data
asli jika dibandingkan dengan hasil prediksi dengan menggu-
nakan ARIMA. Selain itu, pada nilai mutlak kesalahan
prediksi dari Filter Kalman tampak cenderung lebih kecil dari
pada ARIMA, seperti ditunjukkan pada tabel berikut:

Tabel 4.5: Nilai Mutlak Kesalahan Prediksi Suhu Udara pada

Simulasi I
Prediksi ke- | ARIMA | Filter Kalman
1 0,1381 0,2049
2 0,0206 0,235266667
3 0,0079 0,030866667
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Prediksi ke- | ARIMA | Filter Kalman
4 0,0819 0,1086
5 0,7232 0,4601
6 0,8553 0,0913
7 1,4457 0,8639
8 1,2432 1,0204
9 0,9449 1,156166667
10 0,8492 0,8287
11 0,955 0,7069
12 0,3616 0,785133333
13 0,2311 0,499766667
14 0,5236 0,311433333
15 0,1841 0,0891
16 0,592 0,459266667
17 0,1001 0,3515
18 1,5078 1,0387
19 0,7158 1,0713
20 0,4238 0,712366667
21 0,2317 0,6981
22 0,5603 0,071533333
23 0,7477 0,194566667
24 0,7557 0,770366667
25 0,1364 0,492066667
26 0,3716 0,2075
27 0,1796 0,035233333
28 0,5125 0,288166667
29 0,7045 1,042766667
30 0,6966 0,9228
31 2,2114 0,4219

Sedangkan pada hasil menjalankan algoritma Filter
Kalman dari simulasi I pada data kecepatan angin ditun-
jukkan seperti gambar berikut.
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Gambar 4.20: Hasil Simulasi I pada Data Kecepatan Angin

Dan pada Gambar 4.20 dapat diamati bahwa hasil
estimasi kecepatan angin dengan menggunakan algoritma
Filter Kalman memiliki akurasi ketepatan yang lebih tinggi
terhadap data asli jika dibandingkan dengan hasil prediksi
dengan menggunakan ARIMA. Nilai mutlak kesalahan
prediksi dari Filter Kalman tampak cenderung lebih kecil
dari pada minitab, seperti ditunjukkan pada tabel berikut:

Tabel 4.6: Nilai Mutlak Kesalahan Prediksi Kecepatan Angin
pada Simulasi T

Prediksi ke- ARIMA Filter Kalman
1 0,342915558 | 0,580566667
2 0,354450185 | 0,365633333
3 0,63399707 0,724
4 0,622426177 0,2372




Prediksi ke-

ARIMA

Filter Kalman

5 0,389162892 | 0,515033333
6 1,599229834 | 0,230033333
7 1,412395673 | 0,974766667
8 2,424039443 0,342

9 2,435701502 | 0,395066667
10 1,447381882 0,6672

11 0,459080609 0,6703

12 0,470797713 0,7203
13 2,482533223 | 0,945666667
14 1,494287168 1,0017

15 3,506059576 | 1,508866667
16 1,517850478 | 1,470966667
17 1,5296599 1,5524

18 2,541487874 1,8186

19 0,446665572 | 0,983566667
20 2,565199591 1,7503

21 0,422916608 | 0,712466667
22 2,588985861 | 1,754766667
23 0,399092973 | 0,390866667
24 0,61284692 0,8724
25 3,624805568 | 2,394133333
26 0,636783001 | 0,935066667
27 2,64877925 1,878

28 2,660794342 1,9903

29 1,672828309 | 1,328933333
30 0,684881179 | 0,753733333
31 2,696952982 | 1,924466667

4.3.2 Simulasi

IT pada

Kecepatan Angin
Dengan nilai awalan yang telah ditentukan maka akan

dilakukan perhitungan algoritma Filter Kalman.

o7

Data Suhu Udara dan
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Gambar 4.21: Hasil Simulasi II pada Data Suhu Udara

Dan dari Gambar 4.21 dapat diamati bahwa hasil
estimasi suhu udara dengan menggunakan algoritma Filter
Kalman memiliki akurasi ketepatan yang lebih tinggi
terhadap data asli jika dibandingkan dengan hasil prediksi
dengan menggunakan ARIMA. Nilai mutlak kesalahan
prediksi dari Filter Kalman tampak cenderung lebih kecil
dari pada ARIMA, seperti ditunjukkan pada tabel berikut:

Tabel 4.7: Nilai Mutlak Kesalahan Prediksi Suhu Udara pada

Simulasi 11
Prediksi ke- | ARIMA | Filter Kalman

1 0,1381 0,20474
2 0,0206 0,03132
3 0,0079 0,16588
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Prediksi ke- | ARIMA | Filter Kalman
4 0,0819 0,02748
5 0,7232 0,39668
6 0,8553 0,00994
7 1,4457 0,69416
8 1,2432 1,02192
9 0,9449 1,12532
10 0,8492 0,82768
11 0,955 0,76272
12 0,3616 0,66798
13 0,2311 0,39046
14 0,5236 0,27318
15 0,1841 0,14846
16 0,592 0,3624
17 0,1001 0,24862
18 1,5078 0,9906
19 0,7158 1,00148
20 0,4238 0,86512
21 0,2317 0,67836
22 0,5603 0,05856
23 0,7477 0,29372
24 0,7557 0,6489
25 0,1364 0,41764
26 0,3716 0,29226
27 0,1796 0,26182
28 0,5125 0,20368
29 0,7045 0,70364
30 0,6966 0,67608
31 2,2114 0,5851

Sedangkan pada hasil menjalankan algoritma Filter
Kalman dari simulasi II pada data kecepatan angin ditun-
jukkan seperti gambar berikut.
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Gambar 4.22: Hasil Simulasi II pada Data Kecepatan Angin

Dan pada Gambar 4.22 dapat diamati bahwa hasil
estimasi kecepatan angin dengan menggunakan algoritma
Filter Kalman memiliki akurasi ketepatan yang lebih tinggi
terhadap data asli jika dibandingkan dengan hasil prediksi
dengan menggunakan ARIMA. Nilai mutlak kesalahan
prediksi dari Filter Kalman tampak cenderung lebih kecil
dari pada ARIMA, seperti ditunjukkan pada tabel berikut:

Tabel 4.8: Nilai Mutlak Kesalahan Prediksi Kecepatan Angin
pada Simulasi 11

Prediksi ke- ARIMA Filter Kalman
1 0,342915558 0,57986
2 0,354450185 0,43092
3 0,63399707 0,7862
4 0,622426177 0,2822
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Prediksi ke- ARIMA Filter Kalman

5 0,389162892 0,47628
6 1,599229834 0,28768
7 1,412395673 1,0228

8 2,424039443 0,3373

9 2,435701502 0,38708
10 1,447381882 0,6544

11 0,459080609 0,66328
12 0,470797713 0,6513

13 2,482533223 0,90534
14 1,494287168 0,98574
15 3,506059576 1,51708
16 1,517850478 1,4174

17 1,5296599 1,46962
18 2,541487874 1,78108
19 0,446665572 0,88248
20 2,565199591 1,78432
21 0,422916608 0,67762
22 2,588985861 1,75644
23 0,399092973 0,41454
24 0,61284692 0,8067
25 3,624805568 2,37292
26 0,636783001 0,9419

27 2,64877925 1,985

28 2,660794342 2,07246
29 1,672828309 1,53516
30 0,684881179 0,97878
31 2,696952982 2,08948

4.3.3 Simulasi III pada Data Suhu Udara dan
Kecepatan Angin
Dengan nilai awalan yang telah ditentukan maka akan
dilakukan perhitungan algoritma Filter Kalman.
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Gambar 4.23: Hasil Simulasi III pada Data Suhu Udara

Dan pada Gambar 4.23 dapat diamati bahwa hasil
estimasi suhu udara dengan menggunakan algoritma Filter
Kalman memiliki akurasi ketepatan yang lebih tinggi
terhadap data asli jika dibandingkan dengan hasil prediksi
dengan menggunakan ARIMA. Nilai mutlak kesalahan
prediksi dari Filter Kalman tampak cenderung lebih kecil
dari pada ARIMA, seperti ditunjukkan pada tabel berikut:

Tabel 4.9: Nilai Mutlak Kesalahan Prediksi Suhu Udara pada

Simulasi 111
Prediksi ke- | ARIMA | Filter Kalman

1 0,1381 | 0,204742857
2 0,0206 | 0,098385714
3 0,0079 | 0,020571429
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Prediksi ke- | ARIMA | Filter Kalman
4 0,0819 0,028128571
5 0,7232 0,4692
6 0,8553 0,0115
7 1,4457 0,680057143
8 1,2432 1,001028571
9 0,9449 1,1776
10 0,8492 0,876328571
11 0,955 0,8468
12 0,3616 0,643971429
13 0,2311 0,3794
14 0,5236 0,279814286
15 0,1841 0,210228571
16 0,592 0,290114286
17 0,1001 0,140457143
18 1,5078 0,908371429
19 0,7158 0,890142857
20 0,4238 0,7206
21 0,2317 0,552957143
22 0,5603 0,020214286
23 0,7477 0,272271429
24 0,7557 0,650714286
25 0,1364 0,377714286
26 0,3716 0,139628571
27 0,1796 0,188528571
28 0,5125 0,220228571
29 0,7045 0,810971429
30 0,6966 0,725285714
31 2,2114 0,490957143

Sedangkan pada hasil menjalankan algoritma Filter
Kalman dari simulasi IIT pada data kecepatan angin ditun-
jukkan seperti gambar berikut.
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Gambar 4.24: Hasil Simulasi III pada Data Kecepatan Angin

Dan pada Gambar 4.24 dapat diamati bahwa hasil
estimasi kecepatan angin dengan menggunakan algoritma
Filter Kalman memiliki akurasi ketepatan yang lebih tinggi
terhadap data asli jika dibandingkan dengan hasil prediksi
dengan menggunakan ARIMA. Nilai mutlak kesalahan
prediksi dari KF tampak cenderung lebih kecil dari pada
ARIMA, seperti ditunjukkan pada tabel berikut:

Tabel 4.10: Nilai Mutlak Kesalahan Prediksi Kecepatan Angin

pada Simulasi I11

Prediksi ke- ARIMA Filter Kalman
1 0,342915558 | 0,579928571
2 0,354450185 | 0,404485714
3 0,63399707 0,706271429




Prediksi ke-

ARIMA

Filter Kalman

4 0,622426177 | 0,261028571
5 0,389162892 | 0,527514286
6 1,599229834 | 0,270428571
7 1,412395673 | 1,052671429
8 2,424039443 0,3638

9 2,435701502 | 0,391857143
10 1,447381882 | 0,673614286
11 0,459080609 | 0,716842857
12 0,470797713 | 0,665285714
13 2,482533223 | 0,915928571
14 1,494287168 | 1,003114286
15 3,506059576 | 1,516585714
16 1,517850478 | 1,388328571
17 1,5296599 1,409142857
18 2,541487874 | 1,725642857
19 0,446665572 | 0,785342857
20 2,565199591 1,6906

21 0,422916608 | 0,554728571
22 2,588985861 1,7134

23 0,399092973 | 0,355071429
24 0,61284692 0,765428571
25 3,624805568 | 2,332457143
26 0,636783001 | 0,835257143
27 2,64877925 1,911328571
28 2,660794342 | 2,018685714
29 1,672828309 | 1,436314286
30 0,684881179 0,8833

2,696952982

1,988642857
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Dan pada Gambar 4.19 - 4.24 dapat diamati bahwa kondisi
yang paling sesuai untuk mengestimasi nilai polinomial yang
nantinya berguna sebagai perbaikan prediksi dari ARIMA
melalui minitab dengan Filter Kalman adalah disaat menggu-
nakan kondisi pada simulasi III pada data suhu udara dan
kondisi simulasi III pada data kecepatan angin. Dapat
dibandingkan dari gambar simulasi I, simulasi II, dan
simulasi III pada data suhu udara maka yang simulasi III
menunjukkan hasil prediksi yang lebih akurat dan mendekati
data aslinya seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.23.

Dalam hal ini suatu peramalan tidak lepas dari suatu
kesalahan perhitungan peramalan. Ada beberapa metode
untuk mengevaluasi hasil peramalan yang nantinya dapat
digunakan untuk mengetahui keakuratan hasil peramalan
yang telah dilakukan terhadap data yang sebenarnya. Metode
yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) yang merupakan nilai tengah
kesalahan persentase nilai mutlak dari suatu peramalan.

Didefinisikan[10] : MAPE =% 37, |X2£2(100)| dengan
X; = nilai data ke-t, F; = nilai peramalan ke-t, dan N =
banyaknya data. Sehingga untuk nilai MAPE dari hasil
peramalan yang telah dilakukan ditunjukkan oleh tabel
berikut:

Tabel 4.11: Nilai MAPE pada Hasil Peramalan Data suhu

Udara
No. Model Nilai MAPE
1 ARIMA 2,20288828

2 KF Simulasi I | 2,100066667
3 KF Simulasi 11 1,98968
4 | KF Simulasi III | 1,935357143
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Sedangkan dapat juga dibandingkan dari gambar simulasi
I, simulasi II, dan simulasi III pada data kecepatan angin
maka yang simulasi III menunjukkan hasil prediksi yang lebih
akurat dan mendekati data aslinya seperti yang ditunjukkan
pada Gambar 4.24. Di samping itu juga dari gambar di bawah
ini dapat dibandingkan nilai mutlak kesalahan peramalan
baik untuk ARIMA dengan minitab dan Filter Kalman
dengan hasil simulasi IIT pada data suhu udara menunjukkan
bahwa nilai mutlak kesalahan peramalan untuk Filter Kalman
simulasi III cenderung lebih kecil jika dibandingkan dengan
yang lain.

Gambar 4.25: Nilai Mutlak Kesalahan Peramalan pada Data
Suhu Udara

Dapat juga kita amati nilai tengah kesalahan persentase
mutlak hasil peramalan pada data kecepatan angin bahwa
pada Filter Kalman simulasi IIT memiliki nilai persentase yang
lebih kecil jika dibandingkan dengan yang lain seperti pada
Gambar 4.26 yang artinya dapat dikatakan hasil peramalan
setelah diterapkan Filter Kalman dapat meminimumkan error
yang didapat dari hasil peramalan ARIMA pada minitab.
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Gambar 4.26: Nilai Mutlak Kesalahan Peramalan pada Data
Kecepatan Angin

Selain itu, dapat diketahui juga diketahui akurasi
peramalan yang ada dengan melihat nilai MAPE dari hasil
peramalan yang telah dilakukan seperti yang ditunjukkan
oleh tabel berikut:

Tabel 4.12: Nilai MAPE pada Hasil Peramalan Data
Kecepatan Angin
No. Model Nilai MAPE
1 ARIMA 28,90889689
2 KF Simulasi I 19,0153
3 KF Simulasi 1T 19,30076
4 | KF Simulasi IIT | 18,73821429




BAB V
PENUTUP

Dari analisis dan pembahasan yang sudah dilakukan,
dapat ditarik kesimpulan serta diberikan saran untuk pengem-
bangan dan perbaikan penelitian ini.

5.1 Kesimpulan

Dari seluruh proses yang telah dibahas di atas dapat
disimpulkan bahwa model data adalah ARIMA (1,1,1) untuk
suhu udara dan ARIMA (0,1,1) untuk kecepatan angin.
Selain itu, penggunaan algoritma Filter Kalman mempunyai
pengaruh baik terhadap perbaikan hasil prediksi terbukti dari
nilai MAPE pada data suhu udara dengan ARIMA adalah
2,20288828 sedangkan nilai MAPE dengan Filter Kalman
mempunyai nilai yang lebih kecil yaitu 1,935357143. Hal
yang sama juga belaku pada data kecepatan angin dimana
penggunaan algoritma Filter Kalman mempunyai pengaruh
baik terhadap perbaikan hasil prediksi terbukti dari nilai
MAPE dengan ARIMA adalah 28,90889689 sedangkan nilai
MAPE dengan Filter Kalman mempunyai nilai yang lebih
kecil yaitu 18,73821429.

5.2 Saran

Saran yang diberikan dari Tugas Akhir ini untuk
penelitian selanjutnya adalah nantinya dapat digunakan
metode Jaringan Saraf Tiruan dalam melakukan prediksi yang
menggantikan penggunaan metode ARIMA.
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LAMPIRAN I
Listing Program KF pada Suhu Udara

clc

clear all

disp(’  7);

disp(’ || 1125

disp(’ | |-=======———————m [12);

disp(C’ || 1125

disp(C’ || SIMULASI PROGRAM [

disp(C’ || PENERAPAN METODE KALMAN FILTER 117D

disp(’ || PADA MODEL TIME SERIES 112D

disp(C’ || [17);

disp(’ || oleh : TOMY KURNIAWAN 117D

disp(C’ || NRP : 1210 100 030 1125

disp(’ || 1125

disp(’|| bersama : Drs. Lukman Hanafi, M.Sc |[||’);

disp(’ || Dr. Erna Apriliani, M.Si [[’);

disp(’ || 117D

disp(’ | |mmmmmmmmmmmm e 1125

disp(’ || 1125

disp(’  ?);

M= [10;0 1]; %M=A matriks sistem

N = input(’Masukkan banyak data yang diinginkan (max 120
data) : ’);

Q=0.001;

R=1;

Qk=[1 0;0 1]1xQ;

Rk=R;
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%inisialisasi variabel keadaan

a00 = input(’Masukkan nilai awal a00 : ’);
al0 = input(’Masukkan nilai awal al0 : ’);
xcapil(:,1)=[a00 a10];

% H=[1 0;0 1];
Jdata suhu dari bmkg
s=xlsread(’data bmkg2.xlsx’,4);

%data bias suhu = data_bmkg - for_minitab
t=xlsread(’data bmkg2.x1lsx’,5);

%data for_suhu_minitab
m=x1lsread(’data bmkg2.xlsx’,6);

H=[ones(length(s),1),s];
Jprediksi & koreksi

for i=1:N
wk(1,i) = normrnd(0,sqrt(Q));

wk(2,i) = normrnd(0,sqrt(Q));
vk(1,i) = normrnd(0,sqrt(R));
vk(2,i) = normrnd(0,sqrt(R));

xf(:,i)=M*xcapil(:,i)+wk(:,1);

p(:,1)=[4 0];

p(:,2)=[0 4];

pcapil=[p(1,2*i-1) p(1,2*i);p(2,2%i-1) p(2,2*i)];
pf=M*pcapil*M’+ Qk;
pcapil=pf-(pf*H(i,:)’*inv((H(i,:)*pf*H(i,:)’+Rk))
*H(1i,:)*pf);

p(:,2*i+1)=pcapil(:,1);
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p(:,2*i+2)=pcapil(:,2);
xcapil(:,i+1)=xf(:,i)+pf*H(i,:) **inv((H(1, :)*pf
*H(i,:)?+Rk))*(t (i, :)-(H(, ) *xf(:,1)));

end

hasil = strcat(’nilai a0 = ’,num2str(xcapil(1,N)),’
dan al =’,num2str(xcapil(2,N)))

%plot nilai a0 dan al
figure(1)
set (plot(xcapil(l,:)),’color’,’black’)
hold on
set (plot(xcapil(2,:)),’color’,’red’)
grid on
title(’Estimasi Koefisien polinomial’);
xlabel (’waktu ke-’);
ylabel(’nilai koefisien’);
legend(’a0’,’al’);

h

figure(2)

for k=1:N

bias(k) = xcapil(l,k+1) + xcapil(2,k+1)*s(k);

sf(k) = bias(k) + s(k);

ape(k) = (abs(s(k) - sf(k)) / s(k))*100; %absolute percentag
sape(1) = 0;

sape(k+1) = ape(k) + sape(k); %sigma dari ape

end

mape = sape(k+1)/N;

hasil2 = strcat(’Nilai MAPE = ’,num2str (mape))

%plot data, for_minitab, for_KF
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set(plot(s),’color’,’black’)

hold omn
set(plot(m),’color’,’blue’)
hold on
set(plot(sf),’color’,’red’)
grid on

title(’Estimasi Suhu Udara’);

xlabel (’waktu ke-’);

ylabel(’nilai Suhu Udara’);
legend(’data’,’minitab’,’kalman filter’);



LAMPIRAN II
Listing Program KF pada Kecepatan Angin

clc

clear all

disp(’  7);

disp(’ || 1125

disp(’ | |-=====—=———————— [12);

disp(C’ || 112);

disp(C’ || SIMULASI PROGRAM [

disp(C’ || PENERAPAN METODE KALMAN FILTER 117D

disp(’ || PADA MODEL TIME SERIES 112D

disp(C’ || [17);

disp(’ || oleh : TOMY KURNIAWAN 117D

disp(’ || NRP : 1210 100 030 117D

disp(’ || 1125

disp(’|| bersama : Drs. Lukman Hanafi, M.Sc |[||’);

disp(C’ || Dr. Erna Apriliani, M.Si [[’);

disp(C’ || 117D

disp(’ | |mmmmmmmmmmmm e 1125

disp(’ || 1125

disp(’  ?);

M= [10;0 1]; %M=A matriks sistem

N = input(’Masukkan banyak data yang diinginkan (max 120
data) : ’);

Q=0.001;

R=1;

Qk=[1 0;0 1]1xQ;

Rk=R;
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%inisialisasi variabel keadaan

a00 = input(’Masukkan nilai awal a00 : ’);
al0 = input(’Masukkan nilai awal al0 : ’);
xcapil(:,1)=[a00 a10];

%» H=[1 0;0 1];
Jdata kec_angin dari bmkg
s=xlsread(’data bmkg2.xlsx’,7);

%data bias kec_angin = data_bmkg - for_minitab
t=xlsread(’data bmkg2.x1lsx’,8);

%data for_kec_angin_minitab
m=x1lsread(’data bmkg2.xlsx’,9);

H=[ones(length(s),1),s];

Jiprediksi & koreksi

for i=1:N
wk(1,:) = normrnd(0,sqrt(Q),1,N);
wk(2,:) = normrnd(0,sqrt(Q),1,N);

vk(1,:) = normrnd(0,sqrt(R),1,N);
vk(2,:) = normrnd(0,sqrt(R),1,N);

xf(:,i)=M*xcapil(:,i)+wk(:,1);

p(:,1)=[4 0];

p(:,2)=[0 4];

pcapil=[p(1,2*i-1) p(1,2*i);p(2,2%i-1) p(2,2*i)];

pf=M*pcapil*M’+ Qk;

pcapil=pf-(pf*H(i,:)’*inv((H(i,:)*pf*H(i,:)’+Rk))
*H(1,:)*pf);

p(:,2%i+1)=pcapil(:,1);
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p(:,2*i+2)=pcapil(:,2);

xcapil(:,i+1)=xf(:,i)+pf*H(i,:) ’*inv((H(1, :)*pf
*H(i,:)?+Rk) ) *(t (i, :)-(H(1, ) *xf(:,1)));

end

hasil = strcat(’nilai a0 = ’,num2str(xcapil(1,N)),’
dan al =’,num2str(xcapil(2,N)))

%plot nilai a0 dan al
figure(1)
set (plot(xcapil(l,:)),’color’,’black’)
hold on
set (plot(xcapil(2,:)),’color’,’red’)
grid on
title(’Estimasi Koefisien polinomial’);
xlabel (’waktu ke-’);
ylabel(’nilai koefisien’);
legend(’a0’,’al’);

h

figure(2)

for k=1:N

bias(k) = xcapil(l,k+1) + xcapil(2,k+1)*s(k);

sf(k) = bias(k) + s(k);

ape(k) = (abs(s(k) - sf(k)) / s(k))*100; %absolute percentag
sape(1) = 0;

sape(k+1) = ape(k) + sape(k); %sigma dari ape

end

mape = sape(k+1)/N;

hasil2 = strcat(’Nilai MAPE = ’,num2str (mape))

%plot data, for_minitab, for_KF
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set(plot(s),’color’,’black’)

hold omn
set(plot(m),’color’,’blue’)
hold on
set(plot(sf),’color’,’red’)
grid on

title(’Estimasi Kecepatan Angin’);

xlabel (’waktu ke-’);

ylabel(’nilai Kecepatan Angin’);
legend(’data’,’minitab’,’kalman filter’);



LAMPIRAN III
Listing Program Plot Absolute Error pada Data
Suhu Udara

a=xlsread(’error.xlsx’,1,’D2:D121°)
b=xlsread(’error.xlsx’,1,’E2:E121’)
c=xlsread(’error.xlsx’,1,’G2:G121’)
d=xlsread(’error.xlsx’,1,’I12:1121°)
e=xlsread(’error.xlsx’,1,’K2:K121’)
f=xlsread(’error.xlsx’,1,’M2:M121°)
set(plot(a),’color’,’blue’)

hold omn

set (plot(b),’color’, ’magenta’)
set(plot(c),’color’,’green’)

set (plot(d),’color’,’red’)
set(plot(e),’color’,’yellow’)

set (plot(f),’color’,’black’)
legend(’minitab’,’KF 60xiterasi’,’KF 7bxiterasi’,’KF
90xiterasi’,’KF 105xiterasi’,’KF 120xiterasi’)
grid on

title(’absolute error pada data suhu udara’)
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”Halaman ini sengaja dikosongkan”



LAMPIRAN IV
Listing Program Plot Absolute Error pada Data
Kecepatan Angin

a=xlsread(’error.xlsx’,2,’C2:C121’)
b=xlsread(’error.xlsx’,2,’E2:E121’)
c=xlsread(’error.xlsx’,2,’G2:G121’)
d=xlsread(’error.xlsx’,2,’I12:1121°)
e=xlsread(’error.xlsx’,2,’K2:K121’)
f=xlsread(’error.xlsx’,2,’M2:M121°)
set(plot(a),’color’,’blue’)

hold omn

set (plot(b),’color’, ’magenta’)
set(plot(c),’color’,’green’)

set (plot(d),’color’,’red’)
set(plot(e),’color’,’yellow’)

set (plot(f),’color’,’black’)

legend(’minitab’,’KF 60xiterasi’,’KF 7bxiterasi’,’KF
90xiterasi’,’KF 105xiterasi’,’KF 120xiterasi’)
grid on

title(’absolute error pada data kecepatan angin’)

85



	1210100030-cover_id
	1210100030-cover_en
	1210100030-abstract_id
	1210100030-abstract_en
	1210100030-approval_sheet
	1210100030-preface
	TA_Tomy_Part6
	TA_Tomy_Part7

	1210100030-table_of_content
	TA_Tomy_Part8
	TA_Tomy_Part9

	1210100030-illustration
	1210100030-tables
	1210100030-chapter1
	TA_Tomy_Part12
	TA_Tomy_Part13
	TA_Tomy_Part14

	1210100030-chapter2
	TA_Tomy_Part15
	TA_Tomy_Part16
	TA_Tomy_Part17
	TA_Tomy_Part18
	TA_Tomy_Part19
	TA_Tomy_Part20
	TA_Tomy_Part21
	TA_Tomy_Part22

	1210100030-chapter3
	1210100030-chapter4
	TA_Tomy_Part24
	TA_Tomy_Part25
	TA_Tomy_Part26
	TA_Tomy_Part27
	TA_Tomy_Part28
	TA_Tomy_Part29
	TA_Tomy_Part30
	TA_Tomy_Part31
	TA_Tomy_Part32
	TA_Tomy_Part33
	TA_Tomy_Part34
	TA_Tomy_Part35
	TA_Tomy_Part36
	TA_Tomy_Part37
	TA_Tomy_Part38
	TA_Tomy_Part39
	TA_Tomy_Part40
	TA_Tomy_Part41
	TA_Tomy_Part42
	TA_Tomy_Part43
	TA_Tomy_Part44
	TA_Tomy_Part45

	1210100030-conclusion
	1210100030-bibliography
	1210100030-biography
	1210100030-enclosure
	TA_Tomy_Part48
	TA_Tomy_Part49
	TA_Tomy_Part50
	TA_Tomy_Part51
	TA_Tomy_Part52
	TA_Tomy_Part53
	TA_Tomy_Part54_Part1


