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ABSTRAK

Salah satu metode untuk memodelkan data space-time adalah Generalized Space-
Time Autoregressive (GSTAR). Model GSTARX merupakan model GSTAR dengan
variabel eksogen. Model ini mampu menangkap komponen tren, musiman, dan variasi
kalender pada suatu data time series multivariat. Model GSTARX memiliki keterbatasan
dalam menangkap pola data yang nonlinier. Penelitian ini bertujuan untuk membentuk
model hybrid GSTARX-Jordan RNN dengan GSTARX sebagai komponen linier dan
Jordan RNN sebagai komponen nonlinier untuk meramalkan data time series yang
memiliki komponen tren, musiman, dan variasi kalender dengan residual yang mengikuti
model nonlinier. Penelitian ini terdiri dari kajian simulasi dan kajian terapan. Kajian
simulasi dilakukan untuk mengetahui kebaikan model hybrid GSTARX-Jordan RNN
dengan membangkitkan data dalam dua skenario, yaitu skenario dengan residual mengikuti
model linier dan residual mengikuti model nonlinier. Hasil kajian simulasi menunjukkan
bahwa model hybrid GSTARX-FFNN, GSTARX-DLNN, dan GSTARX-Jordan RNN
memberikan hasil yang lebih baik dalam meramalkan data simulasi dengan residual
mengikuti model linier dan nonlinier. Kajian terapan dilakukan dengan memodelkan data
inflow dan outflow per pecahan dan total di Kantor Perwakilan Bank Indonesia (KP BI)
Provinsi Jawa Timur. Hasil dari kajian terapan menunjukkan bahwa model hybrid
GSTARX-Jordan RNN memberikan hasil yang tidak lebih baik daripada model hybrid
lainnya. Secara umum, model terbaik untuk memodelkan data inflow dan outflow total dan
uang pecahan besar adalah model hybrid dan ini sesuai dengan hasil M4-Competition, yaitu
model hybrid mampu meningkatkan akurasi peramalan dibandingkan dengan model
individu.

Kata Kunci: GSTAR, Hybrid GSTARX-Jordan RNN, Inflow, Outflow, Space-Time,
Variasi Kalender
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A Hybrid GSTARX-Jordan RNN Model for Forecasting Space-Time Data
with Calendar Variation Effect

(Case Study: Inflow and Outflow Data of Bank Indonesia in East Java)
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ABSTRACT

One method for modeling space-time data is Generalized Space-Time
Autoregressive (GSTAR). The GSTARX is a GSTAR model with an exogenous variable.
This model can capture the trend, seasonal, and calendar variation components in a time
series data. However, the GSTARX model has the limitation of not being able to capture
nonlinear patterns at the data structures. This research aims to modeling the hybrid
GSTARX-Jordan RNN model, whereas GSTARX as a linear component and Jordan RNN
as a nonlinear component. The results of simulation study show that the hybrid model
namely GSTARX-FFNN, GSTARX-DLNN, and GSTARX-Jordan RNN give good results
in forecasting simulation data containing the residual following linear and nonlinear
patterns. The applied study is conducted by modeling the inflow and outflow data per
fraction and total in the Bank Indonesia Regional Office of East Java Province. The results
of the applied study show that the hybrid GSTARX-Jordan RNN model gives no better
results than other hybrid models. In general, the best model for modeling total inflow and
outflow data and large fractional money are hybrid models and this corresponds to the
results of the M4-Competition which is the hybrid model tend to produces better
forecasting results than individual models.

Keywords: Calendar Variation, East Java, Hybrid GSTARX-Jordan RNN, Inflow,
Outflow, Space-Time.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Kemajuan ilmu teknologi terutama dalam bidang komputasi beberapa tahun
terakhir ini menyebabkan banyak dilakukan penelitian terkait peramalan data time
series yang tidak hanya secara univariat, namun sudah mulai diterapkan metode
peramalan pada data time series secara multivariat (Chatfield, 1997). Data time
series merupakan data yang mengandung urutan pengamatan yang telah
dikumpulkan dari waktu ke waktu (Hyndman dan Athanasopoulos, 2014). Terdapat
kemajuan teoritis yang cukup besar terkait pearamalan data time series multivariat,
namun belum banyak diterapkan dan dikembangkan secara luas. Hal ini disebabkan
karena kurangnya penelitian empiris tentang algorithma peramalan yang kuat untuk
memodelkan data time series multivariat (Gooijer dan Hyndman, 2006).

Box, Jenkins, dan Reinsel (2008) telah mengembangkan metode peramalan
data time series univariat yang mengandung komponen tren dan musiman, yaitu
model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Sedangkan salah satu
model time series multivariat yang sudah sering digunakan adalah Vector
Autoregressive (VAR), model tersebut ditemukan oleh Quenouille (1957) dalam
Gooijer dan Hyndman (2006) dan saat ini sudah mengalami banyak perkembangan.
Beberapa penelitian terkait peramalan data time series menggunakan VAR telah
dilakukan sebelumnya, diantaranya dilakukan oleh Clements dan Galvao (2013)
untuk meramalkan tingkat inflasi, serta telah dilakukan juga oleh Kelikume dan
Salami (2014) membandingkan model VAR dan VARIMA untuk inflasi di Nigeria.

Data time series multivariat adalah data time series yang tidak hanya
memiliki hubungan antar waktu tetapi juga memiliki ketergantungan atau hubungan
antar lokasi, data seperti ini biasa disebut dengan data space-time. Pfeifer dan
Deutsh (1980a, 1980b) memperkenalkan model space time yang disebut model
Space Time Autoregressive (STAR). Model STAR mengasumsikan bahwa setiap
lokasi adalah homogen atau setiap lokasi memiliki parameter autoregressive (AR)

dengan variasi yang sama, sedangkan pada kenyataannya antar lokasi memiliki



variasi nilai parameter yang heterogen. Ruchjana (2002) mengembangkan model
STAR menjadi Generalized Space Time Autoregressive (GSTAR) yang mampu
mengatasi kelemahan pada model STAR, yaitu memungkinkan parameter
autoregressive (AR) setiap lokasi memiliki variasi yang berbeda atau mampu
mengatasi lokasi yang heterogen. Model GSTAR lebih realistis karena pada
kenyatannya lebih banyak ditemui model dengan parameter autoregressive (AR)
berbeda untuk lokasi yang berbeda. Kajian teoritis berkaitan dengan sifat asimtotis
dari parameter model GSTAR dan penentuan bobot antar lokasi diberikan oleh
Lopuhaa & Borovkova (2008) dan Suhartono dan Subanar (2006 & 2007).
Penelitian sebelumnya tentang GSTAR telah dilakukan oleh Wutsga dan Suhartono
(2010) untuk meramalkan data pariwisata di Yogyakarta dan Bali, yang
menghasilkan kesimpulan bahwa model VAR-GSTAR lebih akurat dibandingkan
model VARIMA. Suhartono dan Atok (2005) juga melakukan perbandingan model
VARMA dan GSTAR dan hasilnya menunjukkan bahwa peramalan dengan model
GSTAR lebih akurat.

Pola dari suatu data time series sesungguhnya tidak hanya dipengaruhi oleh
waktu sebelumnya atau keterkaitan antar lokasi, namun juga dipengaruhi oleh
peristiwa eksternal tertentu seperti liburan, promosi penjualan, perubahan kebijakan
dan lain sebagainya (Wei, 2006, hal. 382). Sehingga dalam meramalkan atau
mendapatkan suatu model peramalan dalam kasus data univariat maupun
multivariat perlu melibatkan variabel eksogen. Model time series univariat dengan
variabel eksogen dikenal dengan ARIMAX, dimana variabel eksogen dapat
berskala metrik atau nonmetrik, dan VARX atau GSTARX dikenal sebagai model
time series multivariat dengan variabel eksogen. Model ARIMAX dengan variabel
eksogen berupa skala metrik dikenal dengan istilah model fungsi transfer (Wei,
2006, hal. 322) sedangkan untuk variabel eksogen dengan skala nonmetrik dikenal
dengan istilah model intervensi (Bowerman dan O’Connell, 1993) dan model
variasi kalender (Liu, 2006).

Pemodelan space time yang mengandung variabel eksogen sudah cukup
berkembang dan digunakan dalam beberapa penelitian sebelumnya. Suhartono,
Wahyuningrum, Setiawan, dan Akbar (2016) meramalkan inflasi di beberapa
daerah di Indonesia dengan variabel prediktor berskala nonmetrik menggunakan



model GSTARX-GLS, diperoleh hasil bahwa model GSTARX-GLS lebih akurat
daripada model VARIMAX. Untuk mengestimasi parameter model GSTARX
digunakan metode Generalized Least Square (GLS) karena metode ini
menghasilkan estimator yang lebih efisien daripada metode Ordinary Least Square
(OLS). Metode OLS mengasumsikan bahwa residual model memenuhi kondisi
white noise dan berdistribusi normal, hal ini berarti residual antar lokasi tidak
memiliki korelasi, sedangkan residual model GSTAR cenderung memiliki korelasi
antar lokasi.

Suatu data time series tidak menutup kemungkinan bahwa data tersebut
mengandung komponen struktur data yang linier dan nonlinier (Zhang, 2003).
Model GSTAR memiliki keterbatasan dalam memodelkan data yang mengandung
struktur linier dan nonlinier. Metode yang mampu memodelkan data yang
mengandung komponen residual yang mengikuti pola linier dan nonlinier secara
bersamaan adalah model hybrid, yang telah menunjukkan kemampuan yang sesuai
karena gabungan komponen tersebut ada pada sebagian besar data di dunia nyata
(Hajirahimi dan Khashei, 2019). Zhang (2003) memperkenalkan model hybrid
dengan mengkombinasikan model ARIMA dan Artificial Neural Network (ANN).
Model ARIMA sebagai komponen linier dan model ANN sebagai komponen
nonlinier. Penelitian yang dilakukan Zhang menghasilkan kesimpulan bahwa
model hybrid ARIMA-ANN dapat meningkatkan akurasi peramalan dibandingkan
dengan model ARIMA dan ANN secara terpisah. Sehingga model hybrid juga dapat
diterapkan pada GSTAR untuk mengatasi struktur data yang mengandung
komponen linier dan nonlinier secara bersamaan.

ANN merupakan model time series nonlinier yang telah dikembangkan oleh
Tong (1990), Granger dan Terasvirta (1993), serta Franses dan Dijk (2000). Model
ANN adalah pendekatan matematis yang memberikan solusi berdasarkan konsep
organisasi transimi sinyal dalam sistem saraf manusia. Datilo, Ismail, dan Dare
(2019) melakukan peninjauan peramalan epidemics menggunakan ANN, dan
didapatkan hasil bahwa model hybrid ANN memiliki hasil prediksi yang lebih baik
dibandingkan dengan model lain. Kelebihan dalam menggunakan model ANN
adalah tidak perlu menentukan bentuk model tertentu karena modelnya dibentuk
secara adaptif berdasarkan fitur yang disajikan dari data (Zhang dan Berardi, 1998).



Terdapat beberapa macam model ANN yang dibedakan berdasarkan
kedalaman arsitektur. Arsitektur ini juga berperan dalam meminimumkan error
suatu model peramalan. Semakin dalam atau semakin kompleks suatu arsitektur
maka akan menghasilkan akurasi peramalan yang semakin tinggi. Bengio, Lamblin,
Popovici, dan Larochelle (2007) melakukan suatu kajian teoritis bahwa arsitektur
yang lebih dalam mungkin diperlukan pada fungsi yang cukup rumit dan dapat
mengatasi abstraksi fungsi tingkat tinggi. Kedalaman suatu arsitektur model ANN
dilihat berdasarkan jumlah hidden layer, model ANN dengan satu hidden layer
dikenal dengan Feed Forward Neural Network (FFNN). Peramalan menggunakan
FFNN sebelumnya telah dilakukan oleh Dumitru dan Gligor (2017) dalam
meramalkan rata-rata kekuatan angin harian di bagian tenggara Eropa. Model ANN
dengan hidden layer lebih dari satu dikenal sebagai Deep Learning Neural Network
(DLNN), dan Recurrent Neural Network (RNN) juga termasuk dalam deep learning
yang dikembangkan dari metode FFNN dengan rangkaian arsitektur yang lebih
kompleks.

RNN mampu mengidentifikasi sistem dinamis dalam bentuk dimensi tinggi
(nonlinear state-space models). Dibandingkan dengan FFNN model RNN
merupakan model NN yang lebih fleksibel. Model RNN dikatakan fleksibel karena
output jaringan dijadikan sebagai input untuk mendapatkan ouput berikutnya
(Trapletti, 2000). Terdapat dua tipe dalam model RNN yaitu Elman RNN dan
Jordan RNN, yang akan dikembangkan dalam penelitian ini adalah tipe Jordan
RNN.

Studi kasus yang digunakan pada penelitian ini adalah data inflow dan
outflow di Bank Indonesia. Bank Indonesia memiliki tujuan tunggal yakni mencapai
dan memelihara kestabilan nilai Rupiah. Kestabilan nilai Rupiah diukur dari dua
aspek yaitu kestabilan nilai uang terhadap barang dan Rupiah terhadap mata uang
negara lain (Bank Indonesia, 2018). Uang beredar yang menjadi salah satu alat
ukur kestabilan nilai rupiah merupakan salah satu indikator penting dalam proses
pengambilan kebijakan ekonomi (Solikin dan Suseno, 2002a). Uang Kartal
merupakan salah satu bagian dari uang beredar. Dalam kehidupan sehari hari uang
kartal yang juga disebut sebagai uang tunai adalah uang yang ada di tangan
masyarakat (di luar bank umum) dan siap dibelanjakan setiap saat, terutama untuk



pembayaran-pembayaran dalam jumlah yang tidak terlalu besar (Solikin dan
Suseno, 2002b). Walaupun saat ini sistem pembayaran non tunai berkembang
dengan cepat seiring dengan perkembangan teknologi dan inovasi di pasar uang,
keberadaan uang kertas dan uang logam yang disebut dengan uang kartal masih
memegang peranan penting dalam perekonomian (Sigalingging, Setiawan, dan
Sihalolo, 2004).

Perlu disadari bahwa pengedaran uang harus dikelola sedemikian rupa
dengan baik sehingga jumlah uang beredar sesuai dengan jumlah uang yang
dibutunhkan masyarakat. Jumlah uang yang melampaui permintaan akan
mengakibatkan kenaikan harga-harga (inflasi) dan sebaliknya apabila jumlah uang
lebih sedikit dari permintaan dapat mengakibatkan melambatnya kegiatan
perekonomian. Rencana Distribusi Uang (RDU) adalah penetapan jumlah dan
komposisi pecahan uang yang akan dikirim untuk memenuhi kebutuhan kas setiap
kantor Bank Indonesia selama satu tahun. Dalam penyusunan RDU salah satu
faktor yang menjadi pertimbangan adalah jumlah setoran (inflow) dan jumlah
bayaran (outflow).

Data inflow dan outflow yang digunakan adalah data di Bank Indonesia
wilayah Provinsi Jawa Timur yang mencakup empat kantor perwakilan (KP) yaitu
Surabaya, Malang, Kediri, dan Jember. Pertumbuhan ekonomi Jawa Timur pada
triwulan 1l 2019 mencapai 5,7% (yoy), lebih tinggi dibandingkan triwulan
sebelumnya. Dibandingkan dengan provinsi lain di Pulau Jawa, Kinerja
perekonomian Jawa Timur pada periode ini tumbuh lebih tinggi dibandingkan DKI
Jakarta sebagai ibu kota Indonesia (Bank Indonesia, 2019). Hal ini menyebabkan
tingginya angka inflow dan outflow di Bank Indonesia wilayah Jawa Timur.
Perkembangan inflow dan outflow di Jawa Timur dengan mayoritas penduduknya
adalah muslim menyebabkan memiliki pola musiman yang dipengaruhi oleh dua
jenis kalender, yaitu kalender masehi dan kalender Islam. Efek kalender masehi
menyebabkan inflow dan outflow tinggi atau rendah pada bulan tertentu, sedangkan
kalender Islam mempengaruhi inflow dan outflow di sekitar bulan hari raya idul
fitri. Efek hari raya idul fitri tidak bisa dianggap sebagai pola musiman pada data,
karena hari raya idul fitri terjadi pada tanggal dan bulan yang berbeda di setiap
tahunnya. Sehingga perlu ditambahkan variabel eksogen pada pemodelan GSTAR



yang kemudian disebut dengan GSTARX. penelitian terkait model GSTARX
dimana variabel eksogennya adalah variasi kalender pernah dilakukan oleh
Woulansari dkk., (2014), dan didapatkan hasil bahwa penambahan variabel eksogen
variasi kalender mampu meningkatkan akurasi model peramalan.

Pemodelan data inflow dan outflow sudah pernah dilakukan sebelumnya
oleh Apriliadara, Suhartono, dan Prastyo (2016), diperoleh hasil bahwa data inflow
dan outflow di selurun KP Bank Indonesia mengandung komponen linier dan
nonlinier. Berdasarkan hasil tersebut, memungkinkan untuk menggunakan model
hybrid dalam melakukan pemodelan data inflow dan outflow. Pemodelan hybrid
pada data inflow dan outflow sebelumnya telah dilakukan oleh Suhartono dkk.,
(2019), menggunakan hybrid GSTARX-ANN, dengan tipe arsitektur yang
digunakan adalah FFNN dan DLNN. Hasil dari penelitian tersebut menyatakan
bahwa model hybrid GSTARX-DLNN menghasilkan akurasi yang lebih tinggi
daripada model GSTARX dan model hybrid GSTARX-FFNN.

Sampai saat ini belum ada pemodelan data inflow dan outflow dengan
menggunakan Jordan RNN untuk mengatasi komponen nonlinier. Sehingga pada
penelitian ini akan dilakukan pemodelan data inflow dan outflow dengan
mengkombinasikan model GSTARX sebagai komponen linier, dan model Jordan
RNN sebagai komponen nonlinier yang dapat disebut dengan model hybrid
GSTARX-Jordan RNN. Untuk mengetahui pengaruh dari kedalaman arsitektur
model Jordan RNN terhadap tingkat akurasi peramalan data inflow dan outflow,
maka akan dilakukan perbandingan tingkat akurasi peramalan model hybrid
GSTARX-FFNN, GSTARX-DLNN, dan GSTARX-Jordan RNN. Evaluasi
kebaikan model-model tersebut dilakukan dengan kajian simulasi data yang
mengandung variabel eksogen sama seperti data inflow dan ouflow. Sehingga dalam
penelitian ini pemodelan GSTARX dan hybrid dilakukan pada kajian simulasi dan

kajian terapan.



1.2.

Perumusan Masalah

Setelah diuraikan latar belakang dari penelitian ini, maka didapatkan rumusan

masalah yang akan dibahas yaitu:
1. Bagaimana kebaikan model hybrid GSTARX-Jordan RNN dalam

1.3.

memodelkan data time series yang mengandung komponen tren, musiman,
variasi kalender, serta residual yang mengikuti pola linier dan nonlinier?
Bagaimana kebaikan model hybrid GSTARX-Jordan RNN dalam
memodelkan data inflow dan outflow uang kartal di Kantor Perwakilan Bank
Indonesia wilayah Provinsi Jawa Timur?

Bagaimana hasil peramalan data inflow dan outflow uang kartal di Kantor
Perwakilan Bank Indonesia wilayah Provinsi Jawa Timur dengan

menggunakan model terbaik yang terpilih?

Tujuan Penelitian

Berdasarkan dari rumusan masalah yang sudah disusun pada sub bab

sebelumnya, maka ditentukan tujuan penelitian sebagai berikut:

1. Melakukan kajian simulasi untuk mengetahui kebaikan model hybrid

1.4.

GSTARX-Jordan RNN.

Mengetahui kebaikan model hybrid GSTARX-Jordan RNN dalam
memodelkan data inflow dan outflow uang kartal di Kantor Perwakilan Bank
Indonesia wilayah Provinsi Jawa Timur.

Mendapatkan hasil peramalan data inflow dan outflow uang kartal di Kantor
Perwakilan Bank Indonesia wilayah Provinsi Jawa Timur menggunakan

model terbaik.

Manfaat Penelitian

Berdasarkan uraian dan tujuan dari penelitian ini, maka dari hasil penelitian

ini akan didapatkan manfaat sebagai berikut:

1. Bagi pihak Bank Indonesia khususnya KPw Jawa Timur, diharapkan hasil

penelitian diperoleh hasil ramalan inflow dan outflow uang kartal yang sesuai

untuk masing-masing lokasi di Provinsi Jawa Timur, juga bisa digunakan



1.5.

sebagai referensi dalam merencanakan pendistribusian uang kartal di wilayah
Jawa Timur.

Hasil penelitian ini diharapkan dapat menambah wawasan keilmuan statistika
khususnya di bidang forecasting dengan menerapkan model hybrid
GSTARX-Jordan RNN yang dimungkinkan memiliki akurasi tinggi dan

masih bisa menjelaskan efek variasi kalender hari raya idul fitri.

Batasan Masalah

Beberapa masalah yang dibatasi dalam penelitian diantaranya adalah:

Data inflow dan outflow yang digunakan adalah pecahan uang kertas Rp.
100.000,00; Rp. 50.000,00; Rp. 20.000,00; Rp. 10.000,00; Rp. 5.000,00; Rp.
2.000,00; dan Rp. 1.000,00, serta total uang kertas.

Pemodelan data inflow dan outflow uang kartal di Bank Indonesia khusus
wilaya Jawa Timur yang terdiri dari empat wilayah KPw, yaitu Surabaya,
Malang, Kediri, dan jember.

Variabel eksogen yang digunakan pada model GSTARX berskala nonmetrik
yaitu efek variasi kalender hari raya idul fitri.

Metode estimasi parameter pada model GSTAR menggunakan GLS,
dikarenakan metode GLS mampu mengatasi residual model yang memiliki
korelasi antar lokasi.

Orde spasial yang digunakan adalah orde satu karena wilayah kerja masing-
masing KPw Bank Indonesia wilayah Jawa Timur berdekatan secara
langsung.

Jumlah neuron yang digunakan dalam hidden layer model FFNN dan Jordan
RNN adalah 1, 2, 3, 4, 5, 10, dan 15. Namun pada model DLNN jumlah
neuron yang digunakan pada hidden layer pertama sama dengan jumlah
neuron pada model FFNN dan Jordan RNN, sedangkan jumlah neuron yang

digunakan pada hidden layer kedua adalah 1, 2, 3, 4, dan 5.



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini akan menjelaskan teori-teori yang digunakan dalam penelitian ini
yang memuat model naive, model ARIMA, regresi time series, model GSTAR,
model ANN yang terdiri dari FFNN, DLNN, dan Jordan RNN, model variasi
kalender, serta model hybrid.

2.1.  Model Naive
Model naive yang paling sederhana mengasumsikan bahwa data periode
terakhir adalah prediksi terbaik untuk data masa depan. Model naive yang paling

sederhana adalah

~

Yt+R =Yt (2 1)
dengan Y., adalah ramalan untuk waktu ke-(t+R).

Ketika nilai data meningkat seiring waktu, maka data dikatakan memiliki
pola tren. Jika Persamaan (2.1) digunakan, maka hasil ramalan akan memiliki
konsistensi yang rendah. Teknik yang dapat digunakan untuk mengatasi data
dengan pola tren adalah dengan menambahkan selisih data periode saat ini dan

periode sebelumnya. Sehingga model naive untuk data dengan pola tren adalah

A

Yt+R =Yt +(Yt _Yt—R) (2- 2)

Beberapa kasus data dengan pola tren dengan beberapa tujuan, laju atau
rasio perubahan mungkin lebih tepat digunakan daripada selisih data periode saat
ini dan periode sebelumnya, sehingga modelnya adalah sebagai berikut

5 Y,
Yir =Y Y t

t-R

(2. 3)

Jika suatu data time series memiliki pola musiman maka model naive yang

digunakan untuk peramalan adalah sebagai berikut

A

Y,

R

Y,

t+R-m

(2. 4)

dengan m adalah periode ramalan yang ditentukan (Hanke & Reitsch, 1995, hal.
147-150).



2.2.  Regresi Time Series

Data time series memiliki beberapa pola komponen didalamnya.
Komponen-komponen tersebut seperti tren, musiman, variasi kalender, dan
fluktuasi yang tidak teratur (Bowerman, O’Connell, dan Koehler, 2005). Regresi
dalam time series memiliki bentuk yang sama dengan bentuk umum regresi linier,
yaitu dengan mengasumsikan output atau variabel dependen, Y,, t=12,...,n
dipengaruhi oleh kumpulan input yang diduga mempengaruhi atau variabel
independent. Input atau variabel independen tersebut bersifat fixed dan diketahui,
hubungan ini dapat diartikan sebagai model regresi linier (Shumway dan Stoffer,
2006). Jika terdapat komponen tren pada data, maka persamaan regresi dituliskan
sebagai berikut

Y, =ot+g, (2.5)

dengan ¢, adalah komponen error yang belum tentu memenuhi asumsi white noise.

Jika data mengandung komponen musiman S,,,S S... , maka persamaannya

00 Sotre e Sy
adalah

Y =718 t 725, + VS & (2. 6)
dengan S,,,S,,,...,S,,, adalah variabel dummy untuk pola musiman. Misalnya pola

musimannya adalah bulanan makan akan ada 12 variabel dummy.
Data yang mengandung komponen variasi kalender juga dapat dimodelkan
menggunakan regresi, dengan persamaan regresi dapat dituliskan sebagai berikut

Y=Vt NV, otV g (2.7)
dengan V, , adalah variabel dummy untuk efek variasi kalender ke-u. Jumlah efek

kalender variasi dapat diidentifikasi berdasarkan pola dari data tersebut.

Jika data time series mengandung tiga komponen tersebut, yaitu tren,
musiman, dan variasi kalender, maka persamaannya dapat dituliskan sebagai
berikut

Yo =0t 7181 + 725, oo A VS FWNVL F W o AWV T (2.8)
dengan, w adalah koefisien dari efek variasi kalender, ¢ adalah koefisien

komponen tren, dan » adalah koefisien komponen musiman.
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2.3. Model Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous

Variable (ARIMAX)

Model ARIMA adalah salah satu dari model time series univariat dan
termasuk dalam kelompok model yang linier. Model ini digunakan untuk
meramalkan data time series yang memiliki pola tren dan musiman atau hanya
memiliki pola tren saja. Sedangkan model ARIMAX merupakan model ARIMA
dengan penambahan variabel eksogen (Cryer dan Chan, 2008). Lee, Suhartono, dan
Hamzah, (2010) menyatakan penambahan variabel eksogen pada model ARIMA
berupa variasi kalender dapat dilakukan dengan variabel dummy sebagai efek
variasi kalender. Model ARIMA secara umum dapat dituliskan sebagai berikut

6,(B)

4,(B)(1-B)

dengan a, adalah error yang sudah memenuhi asumsi white noise dengan mean 0

(2. 9)

t =

dan varians konstan. Pembentukan model ARIMAX diawali dengan melakukan

pemodelan regresi time series, jika error dari model regresi time series (gt)tidak

memenuhi asumsi white noise maka residual dari model regresi time series
dimodelkan menggunakan model ARIMA. Secara umum model ARIMAX dapat

dituliskan seperti pada persamaan berikut ini

Yo =0t+ 7S, +7:S5 + oo A VaSn F WV H YNV WV

Berikut ini adalah bagian-bagian dari model ARIMA (Wei, 2006)
1. Model Autoregressive (AR)

Model AR merepresentasikan sebuah proses Y, yang berhubungan dengan Y

pada waktu ke-t sebelumnya (Y, , ) ditambah error (a,). Berikut ini adalah
persamaan umum untuk model AR(p) (Wei, 2006, hal. 45)
(1-4B-¢,B*—...-4,B")Y, =2, (2.11)
atau
Y=g+ oY, 4N, 3, (2.12)

dengan,

11



Yo=Y, —u. (2.13)
2. Model Moving Average (MA)
Model MA adalah representasi dari proses Y, dengan nilai error a, pada waktu
t sebelumnya. Persamaan secara umum untuk model MA(q) adalah sebagai
berikut (Wei, 2006, hal. 47)
Y,=a-63_,-63_,—...-0,a_, (2. 14)
atau
Y,=(1-6B-06,B’-...-0,B")a,. (2. 15)
3. Model Autoregressive Moving Average (ARMA)
Model ARMA adalah gabungan dari model AR dan MA, sehingga
persamaannya adalah sebagai berikut (Wei, 2006, hal. 57)

#,(B)Y,=6,(B)a, (2. 16)
atau
Yo=gY,+..+4Y ,+a—-6a,—...—0a_, (2.17)
dengan,
¢,(B)=1-4B—¢,B°—...—¢ B’ (2.18)
dan
6,(B)=1-6B-6,B*-...-6,B". (2.19)

4. Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
Model ARIMA juga merupakan gabungan dari model AR dan MA dengan
differencing. Differencing ini dilakukan untuk mengatasi data time series yang
belum stasioner. Persamaan model ARIMA (p,d,q) adalah (Wei, 2006, hal. 72)

#,(B)(1-B) =6,+6,(B)a, (2. 20)
dengan, (p): orde model AR, (d): order differencing, (q): order model MA.
¢,(B) adalah operator stasioner AR seperti pada Persamaan (2.18) dan 6, (B)

adalah operator invertible MA seperti pada Persamaan (2.19).
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Model ARIMA dilakukan melalui tiga tahapan, yaitu identifikasi, estimasi,
dan pengujian signifikansi parameter. Berikut ini adalah tahapan-tahapan yang
harus dilakukan dalam pembentukan model ARIMA (Wei, 2006).

1. Identifikasi Model

Identifikasi model dilakukan untuk mengetahui kestasioneran data dalam mean
dan varians dengan melihat time series plot, plot Autorcorrelation Function (ACF)
dan plot Partial Autorcorrelation Function (PACF) dari data. Serta Pengujian
stasioneritas dalam mean dapat dilakukan dengan Augmented Dickey-Fuller Test
dan melihat plot ACF, sedangkan pendeteksian terhadap stasioneritas dalam
variansi dapat dilakukan dengan menggunakan transformasi Box-Cox. Jika data
belum stasioner dalam mean maka perlu dilakukan proses differencing.

ACF adalah fungsi yang digunakan untuk menjelaskan korelasi antara Y, dan

Y., - Persamaan ACF adalah sebagai diberikan (Wei, 2006, hal. 20-21)

n-k _ _
(YY) (Yo =Y

P =— k=12,... (2.21)

(%Y

t=1

dengan V:(ZYJ /n adalah rata-rata dari sampel dan k adalah lag dari data.
t=1

Karena p, dengan k=1,2,...,K tidak diketahui sehingga diganti dengan estimasi
dari sampel yaitu p, dan berikut ini didapatkan persamaan untuk standar error

atau batas dari nilai ACF pada pengujian stasioneritas adalah sebagai berikut

1 . o
sﬁkz\/ﬁ(1+2pf+...+p§). (2. 22)
PACF digunakan untuk mengukur Korelasi antara Y, dan Y,,, setelah pengaruh

variabel Y,.;,Y,.,:-.. Y., s dihilangkan. Korelasi kondisional untuk PACF dalam
time series dapat dituliskan pada persamaan berikut ini

~

¢k+l,k+l =

k

/5k+lz ¢kj15k+l—j
t=1

1- z¢kj[)i

K
t=1

(2. 23)

13



dan

¢;k+1,j = ék,j _@+1,k+1¢;k,k+l—i' 1=12...k. (2. 24)

Batas dari PACF yang digunakan pada pengujian stasioneritas adalah ir2/ \/ﬁ .

Pendugaan order AR dan MA juga dapat dilakukan berdasarkan karakteristik

ACF dan PACEF secara teoritis yang dijelaskan pada Tabel 2.1.
Tabel 2.1. Karakteristik Pola ACF dan PACF secara Teoritis

Proses ACF PACF
Dies down (turun cepat)
AR(p) secara eksponensial atau Cuts off setelah lag p

berpola sinusoidal

Dies down (turun cepat)
MA(Q) Cuts off setelah lag g secara eksponensial atau
berpola sinusoidal

ARMA(p,q) Dies down setelah lag(g-p) Dies down setelah lag (p—q)

2. Estimasi dan Pengujian Signifikansi Parameter

Estimasi dari model dugaan yang diperoleh melalui ACF dan PACF yang
telah dihitung sebelumnya dapat menggunakan Maximum Likelihood Estimation
(MLE). Terdapat beberapa alternatif estimasi parameter menggunakan parameter,
yang digunakan dalam penelitian ini adalah Conditional Maximum Likelihood
Estimation atau MLE bersyarat (Wei, 2006, hal. 138). Persamaan model ARMA

(p,q) secara umum adalah
Y.t:¢1Y.‘—1-i_"'-i_¢pY.t—p-"at_elat—l_'--_eat_q- (2. 25)

q

atau

a =0 +..+08 Y, —4Y, —..— 4., (2. 26)
dengan Y, =Y, -, maka

at =Hla'tfl+"'+9qatfq _(Yt _#)_¢1(Yt—l_/’l)_"'_¢p(thp _/U)

(2.27)
=018, +"'+0qa1—q Y +u—oY, +¢1ﬂ_"'_¢th—p +¢P'u

dan a ~iid N(0,07) atau telah white noise. Joint probability density dari

a=(a,a,....a, )' diberikan sebagai berikut (Wei, 2006, hal. 139)
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P(a|¢,y,0,0:)=(27w§)7n exp[ %iaﬂ (2. 28)

t=1

fungsi likelihood dari parameter (¢,,u,0,aa2) dapat dituliskan dengan diberikan

deret waktu Y =(Y,,Y,,...,Y,) dan initial conditions v.=(Y,,Y,.....y,) dan
=(a,,a,,...,8, )' diasumsikan telah diketahui.
Fungsi dari log-likelihood bersyarat adalah sebagai berikut
n S. (¢, 1,0)
L(@ 1,0,02)=—=In275) —— 212 2.29
(4.1.0.07) == In2707 707 (2. 29)
dengan
S.(4,1,0)=> a (¢ 1,0]Y.,a.Y) (2. 30)
t=1

adalah fungsi jumlah kuadrat bersyarat. Jumlah dari q@, 1, dan 0 yang
memaksimumkan fungsi pada Persamaan (2.28) disebut estimator Maximum

Likelihood bersyarat. Karena InL.(g,4,0,07) hanya melibatkan data pada
S. (¢, y73 0), estimator tersebut sama dengan estimator least square bersyarat yang
diperoleh dari meminimumkan fungsi jumlah kuadrat bersyarat S*(¢,,u,9) yang

kita ketahui tida mengandung parameter Gj.

Beberapa alternatif untuk menentukan initial conditions Y, dana. .

Berdasarkan asumsi bahwa Y, stasioner dan a ~iid N(0,07) dan variabel

random, maka Y, yang tidak diketahui dapat diganti dengan rata-rata sample Y
dan @, di ekspektasikan sama dengan 0. Model pada Persamaan (2.25) dapat

diasumsikan a =a,,=---=a,, ,=0 dan untuk @& saat t>(p+1)

menggunakan Persamaan (2.26). Fungsi jumlah kuadrat bersyarat pada Persamaan
(2.29) akan menjadi

n

S.(4,1,0)=>a’ (¢ 11,0]Y) (2.31)

t=1
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Setelah memperoleh estimasi parameter ¢, /1, dan 8, estimasi untuk of adalah 6':

yang didapatkan dari persamaan berikut ini

A2 S*(¢Uu’9)
S TE (2. 32)

dengan d.f =n—(2p+q+1).
Tahapan selanjutnya adalah melakukan uji signifikansi parameter. Diberikan

@=(¢,11,8), & adalah estimasi dari «. Estimasi varians kovarians V (&) dari d

adalah
V(a)=0?(XiX,)"
(2.33)
-(az.)
S j=n2,,p
dengan i=1,2,..., p, X merupakan matriks variabel independen, dan estimasi 67

dapat dilihat pada Persamaan (2.31). Sehingga untuk melakukan uji hipotesis
signifikansi parameter digunakan statistik uji t dengan persamaan sebagai berikut
(Wei, 2006, hal.145-148)

a. —a,
thitung = JA—ZJ (2 34)

Misalkan untuk menguji signifikansi parameter model AR(p) dengan hipotesis yang
digunakan adalah

Hy 19, =0

H,: ¢, #0, dengan j=1,2,..., p
Statistik uji yang digunakan adalah
b
SE (¢ )

SE(;;ZJ.) adalah standard error dari parameter model AR. Ho ditolak jika nilai

(2. 35)

thitung =

>t dengan n merupakan banyaknya pengamatan dan N, adalah

|thilung a/2,(n—np)

jumlah parameter yang diestimasi. Sedangkan hipotesis yang digunakan untuk

melakukan uji signifikansi parameter untuk model MA adalah sebagai berikut
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H,:0,=0
Hy,:6,#0, dengan j=1,2,...,p
Statistik uji yang digunakan adalah

6,

tiung = ?Jé’]) (2. 36)

SE(éj) adalah standard error dari parameter model MA. Ho ditolak jika nilai

|t >t dengan n merupakan banyaknya pengamatan dan N, adalah

hitung a/2,(n—nq)

jumlah parameter yang diestimasi.
3. Cek Diagnostik

Setelah dilakukan estimasi dan pengujian signifikansi parameter, langkah
selanjutnya adalah menilai kecukupan model dengan melakukan pengecekan

apakah asumsi dari model telah terpenuhi. Asumsi mendasar yang harus dipenuhi
adalah bahwa @, telah bersifat white noise, serta residual tidak berkorelasi satu

dengan lainnya dan dengan mean O dan varians yang konstan. Terdapat beberapa
cara dalam mengevaluasi apakah residual telah white noise, salah satunya adalah
uji Ljung-Box. Pengujian ini menggunakan semua nilai ACF dari residual sampel
dengan hipotesis sebagai berikut (Wei, 2006, hal. 152-153)

H,: 0 =p,=...= p, =0 (residual Independen)

Hi : minimal ada satu nilai p, #0, k=1,2,...,K (residual tidak independen)

persamaan statistik uji yz, .. adalah

~2
Zﬁitung - ”(”+2)Z P (2.37)
i n—k

Ho ditolak jika nilai y7., > 72 «_,, dengan p, adalah autokorelasi dari residual,

nilai p adalah jumlah parameter AR dan g adalah jumlah parameter MA, n adalah

banyaknya observasi, dan « adalah taraf signifikansi yang digunakan.
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2.4.  Variasi Kalender

Efek variasi kalender pada analisis time series telah mulai di teliti pada
banyak penelitian sejak tahun 1980. Diantaranya adalah Liu (1980) dan Cleveland
dan Devlin (1980) sebagai peneliti pertama yang mempelajari pengaruh dari efek
variasi kalender. Liu (1980) mempalajari efek variasi liburan pada identifikasi dan
estimasi model ARIMA. Model variasi kalender merupakan model time series yang
digunakan untuk meramalkan data berdasarkan pola musiman dengan periode
bervariasi. Di Indonesia yang sebagian besar penduduknya adalah muslim, data
series ekonomi akan dipengaruhi oleh efek hari kerja dan efek liburan atau efek hari
raya idul fitri. Karena komposisi hari dalam seminggu bervariasi dari bulan ke bulan
dan tahun ke tahun. Hal ini yang mendasari terjadinya efek variasi kalender pada
data time series (Lee, Suhartono, dan Hamzah, 2010). Persamaan model variasi

kalender seperti yang sudah dituliskan pada Persamaan (2.7).

2.5.  Time Series Multivariat

Time series multivariat merupakan analisis pada data time series yang
memiliki lebih dari satu series data. Dalam time series multivariat, stasioneritas
suatu data dilihat berdasarkan plot dari matrix cross correlation function (MCCF)
dan matrix partial cross correlation function (MPCCF). Untuk mengidentifikasi
stasioneritas suatu data diketahui bahwa, jika plot MCCF turun secara lambat, maka
diindikasikan bahwa data belum stasioner dalam rata-rata dan perlu dilakukan
proses differencing (Wei, 2006).

2.5.1. Vector Autoregressive (VAR)

Model VAR adalah pengembangan dari model AR yang diterapkan pada
data time series multivariat. Model VAR dapat menjelaskan hubungan linier antara
pengamatan pada variabel yang sama pada waktu yang berbeda (disebut dengan
autokorelasi), dan juga hubungan linier antara pengamatan pada variabel yang

berbeda pada waktu yang berbeda (disebut dengan korelasi silang). Jika diberikan
Yi,t dengan t=1,2,...,n merupakan indeks waktu, sedangkan i=12,...,z adalah

indeks dari variabel, maka model VAR dapat dituliskan sebagai berikut (Wei,
2006, hal. 387-388)
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@, (B)Y, =1, (2. 38)
dengan
® (B)=0,-®B-®,B°-...-® B
adalah matriks AR polinomial dari order p, ®, adalah matriks nxn nonsingular,

dan @, adalah dimensi dari n yang telah white noise dengan vektor rata-rata O dan

kovarians X . Untuk melakukan identifikasi model pada model VAR digunakan
time series plot, MCCF, dan MPCCF.
a) Matrix Cross Correlation Function (MCCF)

MCCEF digunakan untuk mengidentifikasi stasioneritas data dalam mean. Suatu

vektor data time series dengan jumlah observasi sebanyak n, Y,Y,,...,Y, maka

persamaan MCCF dapat dituliskan sebagai berikut (Wei, 2006, hal. 401-402)

f’(k):[ﬁij(k)] (2.39)

dengan, ,[)ij (k) adalah korelasi silang untuk komponen series ke-i dan ke-j pada

lag ke-k yang dinyatakan dalam persamaan berikut :

2 (=) (Vi -Y5) (2. 40)
-,

\/Z:ﬂ(Yivt _Y_i)2 Z?:l(YJ' t )2

dengan, Y_I dan \71 merupakan rata-rata sampel dari komponen series yang

ﬁij(k):

bersesuaian. Untuk stasioneritas vektor, Hannan (1970) dan Wei (2006)
menunjukkan bahwa f)(k) merupakan matriks estimator yang konstan dan

berdistribusi normal asimtotis. Bartlett (1966) dalam Wei (2006) telah memperoleh

turunan varians dan kovarians dari besaran korelasi silang yang diperoleh dari
sampel. Berdasarkan hipotesis bahwa dua data time series Y; dan Yj tidak

berkorelasi dan merupakan deret yang white noise

cov[ 3y (k). py (k+s) = .

— (2. 41)

dan

var| p; (k)] ;ﬁ (2. 42)
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untuk ukuran sampel yang besar, (n—k) dalam Persamaan (2.39) digantikan

dengan n.

MCCF digunakan untuk menentukan order model MA(q). Dalam hal ini, bentuk
matriks akan semakin kompleks seiring dengan bertambahnya dimensi vektor.
Sehingga Tiao dan Box (1981) memperkenalkan metode yang lebih mudah dalam
menjelaskan hasil korelasi sampel dengan menggunakan symbol (+), (-), dan (.)

pada baris ke-i dan kolom ke-j pada matriks sampel korelasi. Simbol (+)
menunjukkan nilai sampel korelasi /Sij (k) lebih besar dari 2 kali nilai estimasi
standar error dan terdapat korelasi yang positif. Simbol (-) menunjukkan nilai

sampel korelasi p; (k) kurang dari -2 kali estimasi standar error ada terdapat

korelasi negatif, sedangkan simbol (.) menotasikan nilai yang berada diantara +2
kali estimasi standard error dan tidak terdapat korelasi.
b) Matrix Partial Cross Correlation Function (MPCCF)

Pada analisis time series univariat, fungsi autokorelasi parsial (PACF) digunakan
untuk menentukan order model AR (p). Generalisasi dari konsep PACF ke dalam
bentuk vektor time series dilakukan oleh Tiao dan Box (1981) dalam Wei (2006,
hal. 402-404), yang didefinisikan sebagai sebuah matriks autoregresi parsial pada
lag p sebagai koefisien matriks terakhir ketika data diterapkan ke dalam suatu

proses VAR dari orde p. Notasi @ = dalam regresi linier multivariat dituliskan

sebagai berikut :
Yt+p = q)p,lY

t+p+l

+® Y, (2. 43)

t+p+2 +"'+d)p,th +a

p.t+p

dengan a adalah komponen error.

p.t+p
Hesye dan Wei (1985a, 1985b) dalam Wei (2006) memperluas definisi parsial
autokorelasi univariat menjadi vektor time series dan memperoleh matriks korelasi

antara Y, dan Y,

..p Setelah menghilangkan dependensi linier dan masing-masing

Y..,Y, Y, Matriks korelasi yang didefinisikan sebagai korelasi antar

t+17 " t420° 00 Tt4p-lt

vektor residual memiliki persamaan sebagai berikut
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Uparip = Yt+p U TETE APUE ST U ¥
ﬂw—iiwﬁohw,pZZ, (2. 44)
- k=1
Y p=1
Vore =Y =BoaYen == Bos Yoo
Y-3B,. Y P22 (2. 45)
- k=1

Y,

t?

p=1.

Meminimalisasi matriks koefisien regresi linier multivariat a,,, dan B,

menjadi
€| [uyae |- E{(Yw —a(P)Y,(P)(Y.., —a(p)Y,(p)) } (2. 46)
dan
2 '
e [Ivonf |- €[ (Y-8 (v BRI | 2. 47)
Minimum dari persamaan diatas untuk generalisasi multivariat didapat persamaan
A, =
S (2. 48)
A, =b,
‘T, Ty o T [e,n ] [T
I Ly oo T5 @'y, L,
. . . : =l . (2. 49)
Fp—2 Fp—3 I”o __alp—l,p—l_ _Fp—l_

T, I I, r, I,
T, T,, r, r, r,,
I o'y, B'ospa
o, = ’ pzilz By = b p}l‘piz
®h1pa o
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sehingga, var(u,_,,,) dapat ditulis sebagai V,,, var(v,, ) adalah V, dan

cov(v sebagai V,, .. Kemudian Hesye dan Wei (1985a, 1985b) dalam

p10Ypatp )
Wei (2006) mendapatkan persamaan untuk matriks autokorelasi lag parsial pada
lag p sebagai berikut

P(p)=[D.(P)] Vau(P)[D(p)]" (2. 50)
dengan D, (p) adalah matriks diagonal elemen ke-i merupakan akar dari elemen
diagonal ke-i dari V, (p) dan D, (p) didefinsikan sama untuk V,(p). Elemen
matriks estimasi Isij(p) dinotasikan dengan simbol (+), (-), dan (.). Simbol (+)
artinya nilai lebih besar dari Z/ﬁ, simbol (-) artinya nilai kurang dari —Z/ﬁ,

dan tanda (.) untuk nilai yang berada diantara —2/ JT dan 2/ JT (Tiao dan Box,
1981) dalam Wei (2006).
2.5.2. Model Generalized Space-Time Autoregressive (GSTAR)

Model Generalized Space Time Autoregressive (GSTAR) merupakan suatu
model yang dapat mengatasi asumsi yang menyatakan lokasi-lokasi penelitian yang
bersifat heterogen, sehingga parameter untuk setiap lokasi berbeda. Model GSTAR
merupakan pengembangan dari model space time autoregressive (STAR), dimana
model STAR hanya dapat digunakan jika lokasi penelitian bersifat homogen, hal
ini menyebabkan model GSTAR lebih fleksibel dari model STAR yang juga
merupakan spesifikasi dari model vector autoregressive (VAR) (Borovkova,
Lopuhaa, dan Ruchjana, 2002).

Jika sebuah deret Y, :t =0,£1,£2,... adalah sebuah deret waktu multivariat
dari z komponen, maka model GSTAR dengan order autoregressive p dan order
spasial 4, 4,, -, 4,, atau disebut sebagai GSTAR (p; 4,4, 4,) dalam notasi

matriks dapat ditulis sebagai berikut (Wutsga, Suhartono, dan Sutijo, 2010)

p Ay
Y, = Z((DKOYt—k + ;‘Dmm(I)Yt-k ] +a,

k=1

p A

_ (0]

= (‘Dko + Z(Dm(” j‘,tk +a,
k=1

1=1

(2. 51)

22



dengan ®,, =diag(d,.....4,), Py =diag(d.....4; ), a, merupakan vektor
error berukuran (zx1) Yyang independen, identik, dan berdistribusi normal
multivariat dengan mean nol dan matriks varians-kovarians &’1,, o> merupakan

matriks bobot berukuran (zxz) untuk lag spasial | =01...,4, dan nilai

pembobot yang dipilih memenuhi syarat @’ =0 dan > > o, =1 untuk semua
i=1 j=1

i dan j.

Sebagai contoh persamaan model GSTAR untuk order waktu dan order
spasial satu, GSTAR(11) dengan menggunakan empat lokasi yang berbeda seperti
persamaan berikut,

Y, =®Y,, +®,0"Y,  +a, (2.52)

dalam bentuk matriks, Persamaan (2.49) dapat ditulis sebagai berikut

Yia ¢ 0 0 0 gy 0 0 00 @, o @) Y A
YVau 110 ¢ 0 0 " 0 ¢ 0 0wy 0 @y @] Yo 4 Y .
Y 0 0 ¢, O 0 0 ¢y O0f @y @ 0 @] Y a5
Y, 0 0 0 g, 0 0 0 ¢ )\oy @, @, 0 Yot Ay

Order model GSTAR pada umumnya order spasial dibatasi pada order satu
karena order yang lebih tinggi akan sulit diinterpretasikan (Wutsga, Suhartono, dan
Sutijo, 2010). Order waktu (autoregressive) ditentukan dengan menggunakan AlIC
(Tsay, 2002). Akan tetapi penentuan order model berdasarkan nilai AIC tidak dapat
menangkap pola-pola musiman, maka dari itu penentuan order model juga dapat
dilakukan berdasarkan plot MCCF dan MPCCF yang terbentuk.

Jika data mengandung komponen musiman, maka model GSTAR yang

digunakan adalah model umum GSTAR (p,ﬂl,ﬂz,...,ﬂp)s untuk pola data

musiman adalah sebagai berikut

Y:

P
t
k=

A
{@iom_s +Z<I>i.w“>x_s}+at (2.53)
1=1

1
dengan,

®;, : diag (¢k(}},.._,¢,§§)) merupakan matriks parameter waktu musiman s,
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@, diag (4., ¢ ) merupakan matriks parameter spasial musiman s,

a, : Vvektor error berukuran (zx1) yang independen, identik, berdistribusi
normal multivariat dengan mean nol dan matriks varians-kovarian o1, .

Nilai pembobot dipilih sedemikian hingga, sampai memenuhi syarat ," =0 dan

> ;" =1. Misal, pada model GSTAR musiman dengan order musiman 1 dan

j#i
periode musiman 12 (s =12) dan orde spasial 1 adalah sebagai berikut
Y, =[ ®2Y,, + @FeY,, |+a, (2. 54)

Generalized Space Time Autoregressive dengan variabel eksogen disebut dengan
GSTARX. GSTARX adalah pengembangan dari model GSTAR dengan
penambahan variabel eksogen dalam model. Pembentukan model GSTARX
diawali dengan melakukan pemodelan regresi time series, selanjutnya residual dari
pemodelan regresi time series dimodelkan menggunakan model GSTAR.
a. Penentuan Bobot Lokasi Model GSTAR

Terdapat beberapa cara dalam menentukan bobot lokasi pada model GSTAR,
diantaranya adalah menggunakan bobot seragam, bobot biner, bobot invers jarak,
bobot normalisasi korelasi silang, dan bobot normalisasi inferensi parsial korelasi
silang (Borovkova, Lopuhaa, dan Ruchjana, 2002; Ruchjana, 2002; Suhartono dan
Atok, 2006; Suhartono dan Subanar, 2006). Sebagai ilustrasi, berikut ini disajikan
peta empat lokasi Kantor Perwakilan Bank Indonesia di Wilayah Jawa Timur, yaitu
Kota Surabaya, Kota Malang, Kota Kediri, dan Kabupaten Jember.
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Surgpaya

Surabaya

9
Kediri ,,‘9”
Tulungagung

Malang 9

Jember -

Gambar 2.1. Peta Lokasi dan Wilayah Kantor Bank Indonesia Wilayah Jawa Timur
(Sumber : maps.google.co.id)
1. Bobot Seragam (Uniform)

Bobot lokasi seragam memberikan nilai bobot yang sama untuk setiap lokasi
(mengasumsikan bahwa lokasi-lokasi yang digunakan dalam penelitian bersifat
homogen). Penentuan nilai bobot dalam bobot lokasi seragam adalah sebagai
berikut

(2. 55)

1
a)i. = —
'oz-1

Dengan i= j dan z adalah banyaknya lokasi. Sehingga untuk ilustrasi lokasi pada

Gambar 2.1, matriks pembobotnya adalah

0 % % X%
| A 0 koK
o= .
Ao 0%

B A0

2. Bobot Biner
Metode dengan pembobot biner hanya bergantung pada keadaan yang terbatas.

Pembobotan dengan metode biner memiliki pembobot dengan «; =0 atau 1.

Misal, ilustrasi lokasi pada Gambar 2.1, matriks pembobotnya adalah sebagai
berikut
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o O O
=, O O O
o O O -
o O +— O

3. Bobot Invers Jarak

Pembobotan dengan metode invers jarak dilakukan berdasarkan jarak
sebenarnya antar lokasi di lapangan. Perhitungan bobot dengan metode invers jarak
diperoleh dari normalisasi hasil invers jarak sebenarnya. Pada ilustrasi Gambar 2.1,
perhitungan bobot jarak dari Kantor Bank Indonesia Wilayah Jawa Timur adalah
berdasarkan pada jarak antar lokasi masing-masing Kantor Bank Indonesia Wilayah

Jawa Timur (km).

Tabel 2.2. Jarak antar Kantor Bank Indonesia Wilayah Jawa Timur (km)

Lokasi
Kantor Bl
Surabaya Kediri Malang Jember
Surabaya 0 J, =123 J5,,=89 g, =197
Kediri  Jg =123 0 Jew =100 3., =299
Malang J, =89 ., =100 0 J,, =192

Jember J, =197 3., =299 d,, =192 0

Indeks pada Tabel 2.2 merupakan huruf pertama lokasi Kantor Bank
Indonesia. Berikut ini adalah persamaan yang digunakan untuk menghitung bobot

antar lokasi

. Y3, j£i- (2. 56)

iz
;%/Jij

Didapatkan bobot antar lokasi Kantor Bank Indonesia wilayah Jawa Timur adalah

sebagai berikut

Oy = %SK _ %23
%SK +%SM +%SJ %23+%9+%97

=0,460
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gy = i® - Yoo ~0,333
B %SK+%SM+%SJ %23+ 89+%97

%SJ %97 .
Ws; = = =0, 208; dst.
) %SK +%SM +%SJ %23+%9+%97

Sehingga didapatkan matriks pembobot dengan metode invers jarak adalah

0 0,460 0,333 0,208
0,425 0 0,378 0,197
®l0,377 0464 0 0159
0,370 0,380 0,250 O
4. Bobot Normalisasi Korelasi Silang
Pembobotan dengan metode normalisasi korelasi silang adalah menggunakan
hasil normalisasi korelasi silang antar lokasi pada lag yang bersesuaian yang
pertama kali diperkenalkan oleh Suhartono dan Atok (2006). Secara umum korelasi

silang antara lokasi ke-i dan ke-j pada lag waktu ke-k, corr[Y;(t),Y;(t-k)],

didefinisikan sebagai berikut

pij(k)=’(ij—(k),k=0,il,i2,--- 2.57)

0,0

dengan «; (k) merupakan kovarians silang antara kejadian di lokasi ke-i dan ke-j,
pada lag waktu ke-k, o; dan o; adalah standar deviasi dari kejadian di lokasi ke-i

dan ke-j. Taksiran dari korelasi silang ini pada data sampel dapat dihitung dengan

persamaan berikut,

n

Z [Yi,t _Vi][Yi,t—k —\71]

S (2.58)

py(K) = \/( anl[Y“ _Y—sz( S [V, —ﬂﬂ

t=k+1

Penentuan bobot lokasi dapat dilakukan melalui normalisasi dari hasil besaran-
besaran korelasi silang antar lokasi pada waktu yang bersesuaian. Proses ini secara
umum menghasilkan bobot lokasi untuk model GSTAR(11) seperti pada persamaan
berikut,
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__Aad (2. 59)
212

i=

1j

dengan i+ j dan > |, |=1.

j#l
5. Bobot Normalisasi Inferensi Korelasi Silang (NIKS)
Pembobotan menggunakan NIKS tidak jauh berbeda dengan pembobotan
normalisasi. Secara umum korelasi silang antara lokasi ke-i dank ke-j pada lag

waktu ke-k, corr [Yi oYk ] , didefinisikan seperti pada persamaan (2.57). Taksiran

dari persamaan korelasi silang data sampel dapat dilihat pada persamaan (2.58).
Bartlett (1955) dalam Wei (2006) telah menurunkan varians dan kovarians dari
korelasi silang yang diestimasi berdasarkan data sampel. Berdasarkan hipotesis, dua

data time series, Y, dan Y, tidak berkorelasi yang ditunjukkan oleh persamaan,

. 1 -
var[p; (k)] = ﬂ{l"' 221 Pi(8)p; (S)} (2. 60)
Ketika Y; dan Y, adalah merupakan deret yang white noise maka diperoleh,
A 1
var[p; (k)] = —, (2.61)
n—k

untuk ukuran sampel besar, (n—k) pada Persamaan (2.61) bisa diganti dengan n.
Nilai-nilai korelasi silang pada sampel ini dapat diuji apakah sama atau berbeda
dengan nol karena diasumsikan berdistribusi normal. Proses inferensi statistik

dilakukan dengan taksiran interval seperti pada persamaan berikut
P (K) £ {ta,z_df i} dengandf =n—k -2 (2. 62)
“dn

Penentuan bobot lokasi dapat dilakukan dengan melakukan normalisasi dari
hasil nilai korelasi silang antar lokasi pada waktu yang bersesuaian. Proses ini
secara umum menghasilkan bobot lokasi untuk model GSTAR(1;) seperti pada
Persamaan (2.53). Bobot-bobot lokasi dengan menggunakan normalisasi dari hasil
inferensi statistik terhadap korelasi silang antar lokasi pada lag waktu yang
bersesuaian ini memungkinkan semua bentuk kemungkinan hubungan antar lokasi.

Dengan demikian, tidak ada lagi batasan yang kaku tentang besarnya bobot,
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terutama yang bergantung dari jarak antar lokasi. Bobot ini juga memberikan
fleksibilitas pada besar dan tanda hubungan antar lokasi yang bisa berlainan (positif
dan negatif) (Suhartono dan Atok, 2006).
b. Estimasi Parameter Model GSTAR

Metode OLS adalah metode estimasi parameter dengan meminimumkan
jumlah kuadrat error (Borovkova, Lopuhaa, dan Ruchjana, 2008). Namun, metode
OLS tidak dapat digunakan dalam mengestimasi parameter model GSTAR, karena
diduga terdapat korelasi antar residual masing-masing lokasi estimasi metode OLS
menjadi tidak efisien. Sehingga digunakan metode Generalized Least Square
(GLS). GLS adalah penduga parameter regresi yang memperhatikan adanya
korelasi dari residual antar persamaan, dengan nilai residual diperoleh dari
penaksiran OLS.
Ordinary Least Square (OLS)

Jika diketahui parameter regresi waktu @,, dan spasial ®,, seperti pada

persamaan (2.54), dengan o menyatakan bobot lokasi, maka model GSTAR(11)
dapat dinyatakan dalam matriks sebagai berikut,

Y, =AY, , +a,, (2. 63)
Dengan A=®,+® 0, @, dan @, merupakan matriks diagonal parameter
autoregresi untuk waktu dan lokasi, dan @ merupakan matriks pembobot. Metode
OLS sering digunakan dalam melakukan penaksiran parameter terhadap suatu

model linier. Metode ini juga diterapkan pada model GSTAR(11) yang dapat ditulis
dalam bentuk linier sebagai berikut,

AR RS 0 0 a”
YO R 0 0 ay)
: Do
W RS 0 0 g |
S | O S | (2. 64)
v, 0 0 Y R | e | | &
v 0 0 v gD (\d) |
Y 0 0 VA al”
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dengan F,=> oY

.Y, - Secara umum dapat ditulis sebagai Y = Xp +a, dengan

j#i

Y(l) X(l) 0 0 B(l) a(l)
)] @ .. (2 ]

N I A O O A L P (2. 65)
Y(Z) 0 0 X(Z) B(Z) a(z)

dengan i =1,2,..., z, sehingga struktur model linier dari GSTAR(p1) adalah

(i)

0
(M) i i i i :
Yp Yp() Yl() |:p()... Fl() -(_)
Y(i)_ Yp(lJr)l x ) Ylgir)l YZ(I) Fsif)l Fz(l) , B(i): ¢F(’_(; .
: 11
y () vO oy ® O EO 3
Py

hal ini berarti estimator least square untuk g dapat dihitung secara terpisah pada

masing-masing lokasi namun tetap bergantung pada nilai Y, di lokasi yang lain dan

untuk struktur model linier dari GSTAR(11) menjadi Y® = X®p® +a®,

v, Yo FO alV
(i) (i) (i) (i)
v = Y% X0 Yl. Fl. B = i ' dan a® = a? ,
: : : Y :
Y® YO EY a

dengan F© =>" a,Y,?.

=
Berdasarkan matriks yang telah diuraikan di atas, nilai taksiran untuk
B=(¢y by P b .0, 4,,)' dengan n mendekati tak hingga (o) , dapat dihitung
menggunakan estimator least square menjadi B, = (A, s, b Boyre-- Bror b))’
sehingga
X'XB, =X'Y = X'(Xp+a) = X'Xp+X'a (2. 66)
secara tidak langsung menyatakan X’X(fsn —PB) = X'a. Elemen-elemen dari matriks

X'X adalah
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XWX 0 0

@'y@ .
X'X = 0 X ‘X ' O , dengan
0 0 e XO'X®
nz_l:( ('))2 nz_l: (i) = ()
YI YIFI
XO'x® | =0 t = dan E® = YO
T na ) ) n-1 2 t _Za}lit )
ZYt(I)Ft(I) Z(Ft(l)) i
t=0 t=0

Metode least square pada estimasi parameter model dapat dilakukan dengan
meminimumkan fungsi
a'a=(Y-Xp)'(Y-Xp), (2. 67)

dengan demikian hasil estimator p didapat sebagai berikut

B = (X'X)'X'Y, (2. 68)
untuk vektor parameter ¢, dan ¢,, i =1,2,...,z adalah

¢ = (X'X) XYW, (2. 69)
Generalized Least Square (GLS)

GLS sering digunakan di dalam model Seemingly Unrelated Regression
(SUR). Model SUR merupakan suatu metode estimasi model yang terdiri dari
beberapa persamaan dan variabel-variabelnya tidak bersifat dua arah, akan tetapi
terdapat korelasi antar persamaan-persamaan tersebut, sehingga terjadi korelasi
antara kesalahan-kesalahan persamaan tersebut (Zellner, 1962). Suhartono dkk.,
(2016) membandingkan metode estimasi menggunakan GLS dan OLS dari data
simulasi antar lokasi yang saling berkorelasi atau tidak semua saling berkorelasi,
menyimpulkan bahwa nilai standard error untuk model GSTARX-GLS lebih kecil
dibandingkan model GSTARX-OLS. Hal ini berarti bahwa estimasi parameter
dengan model GSTARX-GLS lebih efisien dibandingkan dengan model GSTARX-

OLS. Secara umum model SUR ditulis sebagai berikut,
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1 1
YI( = 1810 +1811)(1t,1 +ﬂ12xlt,2 +""*‘ﬂlzlxlt,z1 +et( )

YI(Z) = ﬂzo + ﬂ21x2t,1 + ﬂzzxznz +ooet ﬂzz2 xzt,z2 + et(2) (2 70)

YD = By 4 BuXus+ BaXs+ o+ By Xz, +67

dengan t=1,2,..,n, dan n merupakan jumlah pengamatan, Z adalah jumlah
variabel bebas, z menyatakan jumlah persamaan dalam sistem, dan e®,e®, -, e”
saling berkorelasi. Model SUR dengan z variabel dependen dinyatakan dengan
persamaan sebagai berikut

YO = XOBO 4 e (2. 71)
Dengan i =1,2,...,z. Y adalah vektor pengamatan terurut berukuran nx1 pada
variabel dependen, X® merupakan matriks pengamatan berukuran nxk pada
variabel independen, B adalah vektor parameter berukuran k x1, dan e adalah

vektor residual berukuran nx1. Persamaan (2.70) dapat ditulis dalam bentuk

matriks sebagai berikut,

vOY (x® o ... o \(BY) (e®

(nx1) (nxk) (kx1) (nx1)

v o X2 ... o B(Z) e?

(nx1 — (nxk) (kxl) + (nxl) (2 72)
(2) 0 0o .. X(Z) (2) e(Z)

(nx1) (nxk) (nx1)

(kx1)

atau Y = Xp-+e . Asumsi yang harus dipenuhi dalam persamaan model SUR

adalah E(e) =0 dan E(e"e"") . Zellner (1962) mengasumsikan bahwa struktur

matriks varians-kovarians pada sistem persamaan model SUR diberikan dengan

e®

@)

E[e(i)e(j)'}: e. [e(l) 0@ .. e(z)], (2. 73)
NG

dari Persamaan (2.73) dapat diuraikan menjadi
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E(e(l)e(l)) E(e(l)e(z)) e E(e(l)e(z))

(2)p® 22 (2)a(2)
E[e“)e“qz E(e’e™) E(e’e”) - E(e™e )' (2.74)
E(e(z)e(l)) E(e(z)e(z)) e E(e(z)e(z))
Karena E(ee]) =o;1 sehingga dapat dituliskan
oyl op,l - ol
E|:e(i)e(j)'j|: O-Z.ll O-z'zl O-z'zl . (2. 75)
o, o, - o,l

Persamaan (2.75) apabila diuraikan menggunakan perkalian Kronecker (®) maka

akan didapatkan

Oy Opp '+ Oy
E[e(i)e(j)'}= Oy Opn 1t Oy I
O-zl Uzl Gzz
=X®I (2. 76)
:Q,
0
0y Op ... O .
dengan x=|°2 %2 - %2 |dan =] .
O-zl O-zz Uzz O 0 l

X merupakan matriks varians-kovarians dari error yang berukuran (zxz) dan |
merupakan matriks identitas berukuran (zxz).

Pendekatan yang dapat digunakan untuk mengestimasi parameter dari model
SUR adalah metode GLS (Baltagi, 1980), yang merupakan pengembangan dari
OLS. Jika proses estimasi parameter pada OLS dilakukan dengan cara
meminimumkan fungsi persamaan berikut ini,

e'e=(Y - XB) (Y -XpB), (2.77)
maka untuk GLS dapat dikembangkan dengan cara meminimumkan fungsi

e'Q'e=(Y-XB) @*(Y-XB). Sehingga estimator untuk g diperoleh dengan

rumus sebagai berikut
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B=(X'Q'X)'X'QY (2.78)

Menurut Ruchjana (2002) model GSTAR khususnya GSTAR(11) merupakan
versi yang terbatas dari model VAR. Oleh karena itu, kondisi stasioner model
GSTAR dapat diperoleh dari kondisi stasioner model VAR. Sehingga, model

GSTAR(11), Y, :[tl)lo +<I)11(;)(1)]Yt71+et dapat diwakili dengan model VAR(Y),
Y, =®Y, , +e,, dengan

@, =[ D, + D07 | (2.79)
secara umum model GSTAR yang merupakan proses stasioner adalah jika semua

eigenvalue dari matriks | ®,, +®,,0® | memenuhi syarat |4] <1.

Suhartono dan Subanar (2007) menyatakan bahwa kondisi stasioner pada
model GSTAR, khususnya untuk parameter pada model GSTAR(1:) dapat
menggunakan syarat < 1 yang disajikan dalam model VAR(1). Oleh karena itu,
untuk mengetahui kondisi stasioneritas parameter model GSTAR(1:) harus
disajikan dalam bentuk VAR(1) terlebih dahulu. Bentuk umum peramalan model

GSTAR dapat ditulis seperti persamaan berikut,

R p A
Y, = {mkoyts + Zq)k,m“)yts} . (2. 80)
1=1

k=1

2.6. Uji Terasvirta

Sebelum melakukan pemodelan time series nonlinier terlebih dahulu
dilakukan uji linieritas pada data time series. Ada beberapa uji nonlinieritas, salah
satunya adalah uji Terasvirta, yang dikembangkan oleh Terasvirta dkk., (1993). Uji
Terasvirta merupakan uji yang dikembangkan dari model neural networks dan
termasuk dalam kelompok uji tipe Lagrange Multiplier (LM) yang dikembangkan
dengan ekspansi Taylor. Implementasi praktis uji Terasvirta dapat dilakukan

melalui dua statistik uji, yaitu uji »? atau uji F. Prosedur untuk mendapatkan uji F

adalah sebagai berikut,
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1. Meregresikan Y, pada Y, ,,Y,

1Y 2, Y, kemudian hitung nilai residual 4, =Y, -Y,

n
serta jumlah kuadrat residual SSR, =>4/,

t=1

2. Meregresikan 4, pada Y, ,,Y,

i1 Yi2:- Y;_, dan D prediktor tambahan adalah suku

kuadratik dan kubik yang merupakan hasil pendekatan ekspansi taylor,

A

kemudian hitung nilai residual v, =q -G, serta jumlah kuadrat residual
n

SSR, = > V7%
=1

Berikut ini adalah persamaan untuk statistik uji Terasvirta

~ (SSR,—SSR,)/D
SR, /(n-p-1-D)

(2. 81)

dengan n adalah banyaknya pengamatan yang digunakan. Tolak Ho apabila
F

wing > Flpnop-1.py atau P-value kurang dari taraf signifikan (< ), hal ini berarti
suatu model linier dikatakan sebagai neglected nonlinearity. Pada kondisi ini perlu

dibangun model nonlinier untuk estimasi model yang lebih sesuai.

2.7.  Artificial Neural Network (ANN)

ANN atau jaringan saraf tiruan merupakan suatu sistem pemrosesan
informasi yang memiliki karakteristik performa tertentu dalam jaringan saraf
biologis, dalam penelitian ini ANN dipandang sebagai suatu obyek matematika atau
secara khusus sebagai suatu model time series, dengan asumsi sebagai berikut
I.  Pemrosesan informasi terjadi pada simple element yang disebut neuron.

ii.  Sinyal dilewatkan di antara neuron di atas connection links.

iii. Masing-masing connection link memiliki bobot yang dikalikan dengan sinyal
yang ditransmisi.

iv. Masing-masing neuron menggunakan fungsi aktivasi pada net input (jumlahan
sinyal input terboboti) untuk menentukan sinyal output.

Sebuah neural network digolongkan berdasarkan pola connection di antara neuron

(disebut juga arstitektur), metode dalam mentukan bobot dari connection (disebut

training, learning, atau algoritma), dan fungsi aktivasi (Fausett, 1994). Sebelum

melakukan pemodelan menggunakan ANN, dilakukan pengujian linieritas pada
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data yang akan dianalisis. Pengujian linieritas yang digunakan pada penelitian ini
menggunakan uji Terasvirta. Apabila terdapat pola nonlinieritas pada data, maka
model ANN dapat digunakan. Terdapat beberapa jenis desain arsitektur ANN,
diantaranya back-propagation (feedforward), recurrent network, self-organizing
map, radial basis function network, dan sebagainya. Metode ANN yang banyak
digunakan dalam peramalan adalah feedforward neural network (FFNN) dan yang
akan digunakan dalam penelitian ini adalah FFNN dan Recurrent Neural Network
(RNN), RNN termasuk dalam Deep Learning Neural Network (DLNN) yang saat
ini sudah mulai banyak digunakan.

2.7.1. Feedforward Neural Network (FFNN)

FFNN memilik beberapa lapisan, yaitu lapisan input (input layer), satu atau
lebih lapisan tersembunyi (hidden layers) dan lapisan output (output layer). Proses
dimulai dari input yang diterima oleh neuron, dimana neuron-neuron ini
dikelompokkan dalam layer. Informasi yang diterima dari input layer dilanjutkan
ke hidden layer dalam FFNN secara berurutan hingga mencapai layer output. Setiap
neuron akan menerima informasi hanya dari neuron pada layer sebelumnya dimana
input neuron berasal dari bobot Output pada layer sebelumnya (Chong & Zak,
2001). Model FFNN dalam pemodelan statistik untuk peramalan runtun waktu
dapat dipandang sebagai suatu model nonlinear autoregressive. Bentuk ini
mempunyai keterbatasan, yaitu hanya dapat menangkap dan menjelaskan efek
autoregressive (AR) pada data time series (Suhartono, 2007). Model NN telah
banyak digunakan untuk menyelesaikan berbagai masalah terapan antara lain
peramalan runtun waktu, pattern recognition, signal processing, dan proses kontrol
yang dilakukan oleh Suhartono, (2007). Bentuk arsitektur NN yang secara umum
paling banyak digunakan dalam aplikasi bidang teknik atau rekayasa adalah
Multilayer Perceptrons (MLP) yang juga dikenal dengan FFNN. Bentuk umum dari
FFNN adalah sebagai berikut.

Y = f"{zg:{w?fj“[iwﬂxu+bj“j+b°ﬂ (2. 82)

dengan
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bo
fo

variabel input sebanyak M,(i :1,2,...,M)

nilai dugaan dari variabel output

indeks pasangan data input-target (X,,.Y,),t=12,...,n

bobot dari input ke-i yang menuju neuron ke-j pada hidden layer,
dengan j=1,2,...,9

bias neuron ke-j pada hidden layer, (j =12,..., g)

fungsi aktivasi di neuron ke-j pada hidden layer

bobot dari neuron ke-j pada hidden layer yang menuju ke neuron pada
output layer

bias pada neuron di output layer

fungsi aktivasi pada neuron di output layer

Berikut ini ditunjukkan bentuk arsitektur dari model FFNN

Gambar 2.2. Arsitektur Model FFNN dengan Satu Hidden Layer

Gambar 2.2 menunjukkan arsitektur model FFNN dengan satu hidden

layer, M unit neuron pada input layer, g unit neuron pada hidden layer, serta satu

unit neuron pada output layer. Fungsi aktivasi yang digunakan pada hidden layer

adalah fungsi hyperbolic tanget (tanh), dengan persamaan berikut ini

_exp(x)—exp(—x) 1-exp(-2x)

(%)= tanh () = exp(x)+exp(—x) 1+exp(-2x) (2.83)
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Parameter ANN disebut bobot, yang biasanya diestimasi dengan

supervised learning algorithm. Terdapat beberapa macam algoritma dalam ANN,

salah satunya adalah algoritma backpropagation. Berikut ini merupakan urutan

langkah-langkah dalam algoritma backpropagation secara detail (Fausett, 1994).

Langkah 1:
Langkah 2:
Langkah 3:

Langkah 4:

Langkah 5:

Langkah 6:

Inisiasi bobot.

Selama kondisi berhenti salah, kerjakan langkah 3 sampai dengan 8.

Tiap unit input (X;,i=12,..,M) menerima isyarat masukan X dan

ditersukan ke unit-unit hidden layer.

Tiap hidden layer (y;,j=12.....9) menjumlahkan bobot sinyal input.
M

y_in; =wp; + X, (2. 84)
i=1

Dengan menerapkan fungsi aktivasi hitung sebagai berikut

yy = f(yn;). (2. 85)

Apabila fungsi aktivasi yang digunakan adalah hyperbolic tangent,

maka hasil keluaran yang didapat pada hidden layer seperti persamaan
berikut

y; =tanh(y_in;). (2. 86)

Kemudian mengirimkan isyarat ini pada unit output.

Unit output (y) menjumlahkan isyarat masukan berbobot.
9

yin=vy+> ;. (2.87)
j=1

Dengan menerapkan fungsi aktivasi hitung sebagai berikut
y=f(y_in). (2. 88)
Unit output (y) menerima pola pelatihan masukannya dan

menghitung error informasinya, dengan t merupakan output target

n=(t-y)f (y.in). (2. 89)
Hitung koreksi bobot dan biasnya.

av; =anz; (2. 90)
aV, =an (2.91)
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Langkah 7: Tiap hidden layer (z;,j=12,..,g) menghitung delta masukannya
(dari unit-unit yang berada pada lapisan atasnya).
n_in;, =nv; (2.92)

Hitung error informasinya.

n, =n_n; t'(z_in;) (2. 93)
Hitung koreksi bobot dan biasnya.

Langkah 8: Unit keluaran (y) memperbarui bobot dan bias.
Vo (new) =V, (old )+ Av, (2. 95)
v, (new) =v, (old)+Av, (2. 96)
Tiap hidden layer (y;, j=1.2,..,J) memperbarui bobot dan biasnya.
vy (new) = w;, (old )+ Aw, (2.97)
Langkah 9: Uji syarat berhenti.

Langkah 3, 4, dan 5 merupakan langkah feedforward, langkah 6 dan 7
termasuk backpropagation, sedangkan langkah 8 dan 9 adalah untuk memperbaiki
bobot dan bias. Algoritma backpropagation dapat melakukan learning hingga
didapatkan hasil yang paling optimum. Cara algoritma backpropagation
memaksimalkan hasil learning adalah dengan meminimalkan besar error yang
terjadi. Pada algoritma ini, error diminimalisir dengan cara memodifikasi
pembobot yang digunakan dalam perhitungan. Ketika ditemukan bobot baru, proses
pelatihan akan dilakukan kembali. Proses ini akan dilakukan secara berulang-ulang

dan akan berhenti pada saat didapatkan error yang telah memenuhi uji syarat
berhenti.
2.7.2. Deep Learning Neural Network (DLNN)

DLNN merupakan tipe arsitektur ANN yang juga sering digunakan, DLNN
memiliki model arsitektur yang serupa dengan model arsitektur FFNN namun
dengan jumlah hidden layer yang berbeda. DLNN memiliki dua hidden layer, dan
FFENN hanya memiliki satu hidden layer. Arsitektur DLNN dengan duan hidden

layer merupakan model arsitektur yang lebih dalam dibandingkan model FFNN,
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sehingga model DLNN mampu memodelkan fungsi yang rumit dengan lebih efisien
(Dalto, Matsuko, & Vasak, 2015).

Gambar 2.3. Arsitektur Model DLNN dengan Dua Hidden Layer

Berikut ini adalah persmaaan untuk nilai output v,

dengan

=

2 1
YAt = fo(b0 +QZW?fj2(bj2+gZWJ?fjl(b}+iW}iXiDj (2.98)
=t =1 i

nilai dugaan dari variabel output

Variabel input sebanyak M (i=12,...,M)

indeks pasangan data input-target (X,,,Y,),t=12,...,n

ity
bobot neuron ke-j dari hidden layer pertama menuju hidden layer
kedua, dengan j=1,2,...,g2

bobot dari input ke-i yang menuju neuron ke-j pada hidden layer

pertama, dengan j=1,2,...,91

bias neuron ke-j pada hidden layer kedua, (j=1,2,...,92)
bias neuron ke-j pada hidden layer pertama, (j=1,2,...,01)
fungsi aktivasi di neuron ke-j pada hidden layer kedua
fungsi aktivasi di neuron ke-j pada hidden layer pertama

bobot dari neuron ke-j pada hidden layer kedua yang menuju ke neuron

pada output layer
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b° . bias pada neuron di output layer

f° . fungsi aktivasi pada neuron di output layer
Setelah proses penjumlahan input dan bobot pada hidden layer pertama pada
neuron ke-j digunakan v} untuk menyatakan suatu vektor nilai-nilai dengan

persmaan berikut ini

Vi=bl Y X, (2. 99)

Output pada hidden layer pertama neuron ke-j disimbolkan a} dengan persamaan
sebagai berikut
M
a} = fjl[b} +ZMiXiJ' (2. 100)
i=1

Suatu vector nilai-nilai setelah proses penjumlahan input dan bobot pada hidden

layer kedua neuron ke-j dinyatakan sebagai v; dengan persamaan berikut ini
1
VJ.2 = bj2 +iwj?ia? . (2 101)

Output pada hidden layer kedua neuron ke-j dinyatakan sebagai a7, dengan
persamaan berikut ini
aj = f7(v}). (2. 102)

Sehingga didapatkan notasi dari penjumlahan input dan bobot pada output layer

adalah sebagai berikut

g2

Vo =b?+> wial (2. 103)
j=1

Y= fo(v). (2. 104)

Persamaan yang menunjukkan hubungan antara input X,,i=1,2,...,M , dengan

output Y, dapat dituliskan sebagaimana Persamaan (2.104).

Algoritma yang digunakan pada model DLNN sama dengan algoritma pada model
FFNN, menggunakan algoritma backpropagation. Bobot pada model DLNN

diperbarui menggunakan formula gradient descent. Tahapan dalam mengestimasi

2

nilai dari b",wj’,bf,wji , b}, dan vv}i adalah sama dengan tahapan pada model FFNN.
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Pembaharuan bobot dan bias pada model DLNN ini menggunakan persamaan-
persamaan berikut ini:

Persamaan pada output layer

n

W = w4y M (2. 105)
t1
o™ = po 4 nzn: 72" (2. 106)
t=1
dengan
70 =(Y,-Y,) f"(b“ +iw{’afj (2.107)
=
Persamaan pada hidden layer kedua
Wi = i +nzn: 72" (2. 108)
t=1
b2 =" +nzn: 720 (2. 109)
t=1
dengan
2=t [bf + gzlw;a}j (2. 110)
=i
Persamaan pada hidden layer pertama
wi"™ = w4 nzn: 7"y (2. 111)
t=1
b}(hﬂ) = b}(h) + nzn: Ttl(s) (2.112)
t1
dengan
=W ] (b} + Zn:MI Xi] (2.113)
=

2.7.3. Recurrent Neural Network (RNN)

RNN merupakan pengembangan jaringan perceptron multilayer yang
termasuk input layer, hidden layer, dan output layer. Dalam RNN, semua neuron
terkoneksi dengan neuron yang lain, aliran informasi yang terjadi adalah

multidireksional, jadi aktivasi dari setiap neuron dapat terjadi secara memutar
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dalam sistem loop (Lewis, 2016). Perbedaan RNN dengan FFNN adalah FFNN
hanya dapat memetakan input ke vektor output (pemetaan satu ke satu). Sedangkan
RNN dapat memetakan dari history input sebelumnya ke setiap output atau
pemetaan urutan-ke-urutan (Li & Cao, 2017). RNN adalah salah satu bentuk NN
yang lebih fleksibel daripada FFNN. Model RNN dikatakan fleksibel karena output
jaringan dijadikan sebagai input untuk mendapatkan output berikutnya. Model
RNN juga disebut dengan Autoregressive Moving Average Neural Network
(ARMA-NN), karena selain himpunan beberapa lag variabel respon atau target
sebagai input, juga melibatkan lag-lag dari selisih prediksi target dengan nilai
aktual target atau yang dikenal dengan lag-lag error (Trapletti, 2000). Secara umum
bentuk arsitektur model RNN sama dengan model ARMA(p,q). Hal yang
membedakan adalah fungsi runtun waktu bersifat nonlinier pada model RNN dan
linier pada model ARMA(p,d,q). Sehingga model RNN dikatakan sebagai model
autoregressive moving average yang nonlinier. Gambar 2.4. menunjukkan
arsitektur RNN sederhana.

Hidden Context
Layer Layer

: () . Y,
\\P\\

w ~

i i
| o by |
| h ~J |
v S (xr—l ) |‘\. |
| | |

Gambar 2.4. Arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) Sederhana

Input

I
I
Layer |

£
<
)
~

X =

I3

Gambar 2.4 di atas menunjukkan arsitektur sederhana dari RNN.
Perbedaan arsitektur RNN dan FFNN adalah pada RNN terdapat sebuah layer baru
yang diberi nama context layer yang berisi delay neuron. Delay neuron ini adalah
neuron yang menyimpan memori yang berada pada nilai-nilai aktivasi pada langkah
sebelumnya, kemudian neuron ini juga yang akan melepaskan nilai-nilai yang telah
disimpan tadi kembali pada jaringan pada langkah waktu selanjutnya.

Jordan Neural Networks merupakan bagian dari RNN dengan pola kerja
yang sama dengan Elman Neural Networks, akan tetapi perbedaan antara Jordan
RNN dengan Elman RNN adalah pada Jordan RNN neuron pada context layer

dialiri informasi melalui output layer bukan hidden layer seperti layaknya pada
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Elman RNN (Lewis, 2016). Gambar 2. 5 berikut ini menunjukkan arsitektur Jordan
RNN dengan sebanyak M input.

Gambar 2. 5. Arsitektur Model Jordan RNN

Berdasarkan Gambar 2.5 tersebut dapat diketahui bahwa context layer
tersebut terkoneksi dengan output layer. Berdasarkan Gambar 2. 5 dapat diperoleh
fungsi dari output adalah sebagai berikut

Y = fo[i{w?fih(zw?ixm +W?CJH (2.114)

j=1

dengan
C,=Y_, : Contextlayer yang selanjutnya menjadi input
Xit variabel input sebanyak M, (i=12,...,M)
Y, - nilai dugaan dari variabel output
t . indeks pasangan data input-target (X, ,,Y,),t=12,...,n
W?i . bobot dari input ke-i yang menuju neuron ke-j pada hidden layer,
dengan j=12,...,9
f j“ . fungsi aktivasi di neuron ke-j pada hidden layer
o . bobot dari neuron ke-j pada hidden layer yang menuju ke neuron
. pada output layer
W? - bobot dari neuron pada context layer menuju hidden layer ke-j
b° . bias pada neuron di output layer
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f° : fungsi aktivasi pada neuron di output layer
Contoh pemodelan menggunakan Jordan RNN dengan satu neuron pada
hidden layer dan satu input yaitu lag ke-1 maka arsitektur yang terbentuk dijelaskan
pada Gambar 2.6.

T"<
A2

~

<

Gambar 2.6. Arsitektur Model Jordan RNN dengan Satu Neuron pada Hidden Layer
Berdasarkan arsitektur pada Gambar 2.6. dapat dituliskan model Jordan
RNN yang terbentuk dapat ditulis
Y =f° (W3fh(w1Ytl +W2\ftl)) (2.115)

dengan Y, , :\ft_l +a,, maka Y, —a,, =\ft_1, sehingga persamaan (2.112) menjadi

Vo= 1w £ (s (Y- ) (2. 116)
Selanjutnya diperoleh persamaan berikut ini
Y, = fO(W3fh((W1+W2)Yt_l—W2 (at_l))). (2.117)

2.8.  Model Hybrid GSTARX-ANN
Model hybrid pertama kali diperkenalkan oleh Zhang (2003) dengan tujuan
untuk menambah keakuratan ramalan. Model hybrid mengombinasikan komponen
linier dan nonlinier yang secara matematis dapat ditulis seperti persamaan berikut
Y, =Yy N g (2.118)
dengan Y,""™" merupakan komponen linier dan Y, merupakan komponen

nonlinier. Dalam penelitian ini, pemodelan hybrid dilakukan secara dua tahap.
Tahap pertama yaitu memodelkan pola tren, musiman, dan variasi kalender
menggunakan model TSR sebagai komponen linier. Tahap kedua yaitu
memodelkan residual tahap pertama dengan GSTAR-ANN. Model GSTAR-ANN
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yang yang digunakan terdiri dari GSTAR-FFNN dengan satu hidden layer,
GSTAR-DLNN dengan dua hidden layer dan GSTAR-Jordan RNN.

2.9. Pemilihan Model Terbaik

Kriteria pemilihan model terbaik yang digunakan adalah nilai RMSE (Root
Mean Square Error) dan sMAPE (Symetric Mean Absolute Percentage Error)
untuk kriteria pada data in sample dan out sample. Model terbaik dinyatakan dengan
nilai RMSE terkecil. Berikut ini adalah persamaan untuk mendapatkan nilai RMSE
(Wei, 2006, hal. 181).

1& R
MSE =EZ(YW -Y,(1) (2. 119)
r=1
RMSE = MSE. (2. 120)

Sedangkan SMAPE merupakan bentuk simetrik dari MAPE dengan persamaan
berikut ini (Gooijer dan Hyndman, 2006)
1& 2 Yn+r _Y’\n(r)‘

SMAPE =| =S "1 1,100% 2.121
RZ Vo Y, (1) (212D

dengan R adalah banyaknya ramalan atau panjang data out sample.

2.10. Inflow dan Outflow Uang Kartal Bank Indonesia

Dalam penyusunan Rencana Distribusi Uang (RDU) terdapat beberapa
faktor yang dijadikan pertimbangan, yaitu : (i) jumlah setoran (inflow) dan bayaran
(outflow) ; (ii) uang yang dimusnahkan (PTTB) ; (iii) jumlah posisi kas; dan (iv)
kondisi ekonomi serta geografis daerah secara spesifik. Perkembangan outflow dan
inflow di setiap daerah sesungguhnya mencerminkan suatu pola pergerakan
permintaan uang kartal yang dipengaruhi oleh faktor pertumbuhan ekonomi,
perkembangan inflasi, perbandingan jumlah kredit dan dana, jumlah kantor bank &
jaringan ATM, perkembangan suatu daerah (termasuk otonomi daerah), faktor
musiman, tingkat usia edar uang dan jarak antar suatu daerah. Perkembangan
outflow dan inflow di setiap daerah mencerminkan suatu pola pergerakan
permintaan uang kartal yang dipengaruhi oleh faktor pertumbuhan ekonomi,
perkembangan inflasi, perkembangan suatu daerah (termasuk otonomi daerah),

faktor musiman, dan lain sebagainya. Faktor musiman dalam perkembangan inflow
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dan outflow mencakup faktor musiman harian, mingguan, atau bulanan serta faktor
yang dipengaruhi oleh sosial budaya disuatu daerah tertentu, seperti hari raya suatu
agama, adat istiadat dan sebagainya (Sigalingging dkk., 2004). Berikut ini adalah

diagram aliran peredaran uang di Indonesia

Siklus Uang di Indonesia

Bank umum
mendistribusikan uang
kepada para nasabahnya,
baik lembaga perusahaan
maupun perorangan

BANK
UMUM

Bank Indonesia
mendistribusikan uang
kertas dan logam ke
bank-bank umum

PERUM BANK
PERURI INDONESIA

Perum Peruri
mengirim uang baru
ke bank sentral

Uang lama ditarik Bank umum dan bank Uang beredar melalui kegiatan
dari peredaran dan pf:mermte'lh- rr'len'gur'npu'lkan ekonomi, berpindah tangah
diganti dengan yang Iuang kertas lama dan uang terus menerus karena orang
baru ogam lama darlAperedaran membelanjakan uang tersebut.
dan mengembalikan ke Perusahaan atau perorangan

Bank Indonesia mendepositkan uang mercka

termasuk uang lama pada
rekening bank mereka

Gambar 2. 7. Diagram Alir Siklus Peredaran Uang di Indonesia

Pertumbuhan ekonomi di Jawa Timur pada triwulan 11 2019 mencapai 5,7%
(yoy), lebih tinggi dibandingkan triwulan sebelumnya sebesar 5,6% (yoy).
Dibandingkan dengan provinsi di Pulau Jawa, kinerja perekonomian Jawa Timur
pada periode ini tumbuh lebih tinggi dibandingkan DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa
tengah, serta Banten. Pada triwulan 11 2019 pergerakan inflow dan outflow di Jawa
Timur dalam posisi net outflow sebesar Rp 2,8 triliun. Hal ini sejalan dengan
peningkatan kebutuhan masyarakat selama bulan Ramadhan dan perayaan hari raya
idul fitri, serta sejalan dengan peningkatan PDRB Jawa Timur. Peningkatan outflow
di Jawa Timur disebabkan oleh peningkatan kebutuhan uang kartal dan logam di
masyarakat baik dalam bentuk Uang Pecahan Kecil (UPK) maupun Uang Pecahan
Besar (UPB) untuk belanja kebutuhan bulan Ramadhan dan hari raya idul fitri.

Secara spasial outflow terbesar pada triwulan Il 2019 terjadi di Bl Provinsi
Jawa Timur sebesar Rp. 17,3 triliun, disusul Bl Kediri sebesar Rp. 7,8 triliun, Bl
Malang Rp. 5,6 triliun dan Bl Jember Rp. 5,3 triliun. Gambar 2.8 menunjukkan
bahwa Kantor Bank Indonesia Surabaya merupakan Sentra Pengelolaan Uang
(SPU) Depo Kas Utama (DKU) Timur 2. Sehingga, KP Bl Surabaya ini juga disebut
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DKU Surabaya, selain bertugas mendistribusikan uang ke Bl Malang, Bl Kediri,
dan Bl Jember, DKU Surabaya juga bertugas mendistribusikan uang ke Kantor
Depo Kas (KDK) Kalimantan dan Bali.

KPw Prov.
Kalimantan Utara

KPw Pematang Slantar

c=—D

[ SentraPangelolaan Uang (SPU}
IE Depo Kas Utama Timur 2

[ Kantor Depo Kas (KDK) - 10
Satker Kas - 33

—— Pengiriman dari SPU ke KDK

—— Pengiriman dari KDK ke Satker Kas
Pengiriman Langsung

Keterangan: KPw =Kantor Perwakilan

Sumber. Bank Indonesia

Gambar 2. 8 Peta Jaringan Pendistribusian Uang

Tabel 2. 3. Wilayah Kerja Bank Indonesia Jawa Timur

Wilayah Kerja Area

Kantor Perwakilan Bank Kota Surabaya, Kota Mojokerto, Kabupaten Gresik, Kabupaten
Indonesia Provinsi Jawa Sidoarjo, Kabupaten Mojokerto, Kabupaten Jombang, Kabupaten
Timur (Bl Jawa Timur) Sampang, Kabupaten Pamekasan, Kabupaten Sumenep, Kabupaten

Bangkalan, Kabupaten Bojonegoro, Kabupaten Tuban, dan

Kabupaten Lamongan

Kantor Perwakilan Bank Kota Malang, Kota Batu, Kota Pasuruan, Kota Probolinggo,
Indonesia Malang Kabupaten Malang, Kabupaten Pasuruan dan Kabupaten

(BI Malang) Probolinggo

Kantor Perwakilan Bank Kota Kediri, Kota Blitar, Kota Madiun, Kabupaten Kediri,
Indonesia Kediri Kabupaten Ngawi, Kabupaten Magetan, Kabupaten Nganjuk,
(BI Kediri) Kabupaten Tulungagung, Kabupaten Ponorogo, Kabupaten

Madiun, Kabupaten Blitar, Kabupaten Trenggalek, dan Kabupaten
Pacitan

Kantor Perwakilan Bank Kabupaten Jember, Kabupaten Lumajang, Kabupaten Bondowoso,
Indonesia Jember Kabupaten Situbondo, Kabupaten Banyuwangi
(Bl Jember)
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BAB 3
METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ini akan dibahas tahapan penelitian yang meliputi studi simulasi dan
kajian terapan menggunakan metode GSTARX dan hybrid GSTARX-Jordan RNN.
Data simulasi mengandung komponen tren, musiman, variasi kalender, dan residual
yang mengikuti pola linier maupun nonlinier. Sedangkan kajian terapan
menggunakan data inflow dan outflow uang kartal di Kota Surabaya, Malang, Kediri
dan Jember.

3.1. Kajian Simulasi
Kajian simulasi dilakukan untuk mengetahui kebaikan model hybrid
GSTARX-Jordan RNN dalam memodelkan data time series yang memiliki efek
komponen tren, musiman, variasi kalender, dan residual yang mengikuti pola linier
maupun nonlinier. Tahapan-tahapan dalam melakukan studi simulasi adalah
sebagai berikut:
a. Membangkitkan data yang memiliki efek komponen tren, musiman, variasi
kalender (efek hari raya Idul Fitri) dengan persamaan sebagai berikut,
Yt(i) :Tt(i) +St(i) +Vt(i) + Nt(i) (3 1)
i =1,2,3,4 yang menyatakan lokasi dengan,
i. Komponen tren yang digunakan merupakan komponen linier dengan
persamaan sebagai berikut,
TO =Mt (3.2)
Koefisien untuk tren yang digunakan dalam seluruh skenario adalah sama,
yaitu 6¥ =0,3 5@ =017 §¥=022 5% =0,15.
Berikut ini adalah hasil pembangkitan data komponen tren memiliki pola

seperti pada gambar berikut ini untuk masing-masing lokasi
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0

Month Jin  Feb  Apil  hni  Ag Okt Ds  Fb  Apil  Juni  Agu
Yer 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 201 2012 2013 2014

Gambar 3. 1. Time Series Plot Komponen Tren
Komponen musiman diperoleh dengan persamaan sebagai berikut,
SO =18+ 78Sy o+ 1 S 3.3)
Koefisien pada data komponen musiman dibangkitkan menggunakan

persamaan sinus berikut ini
;/t(" =c® +d("sin(%) (3.4)

dengan
yl(i) — ]/t(i); untuk t :1,13,...,133
78 =79 untuk t =2,14,...,134

7 =y, untuk t =3,15,...,135

78 =y untuk t =12,24,...,144
Konstanta yang diguankan untuk koefisien ¢’ =12 dan d® =9, d® =4,
d® =7, dand® =5. Koefisien c® dan d® ini ditentukan berdasarkan data

acuan pembangkitan data, dan koefisien tersebut menentukan tinggi rendah
fluktuasi musiman pada setiap lokasi. Sehingga didapatkan koefisien pada
persamaan untuk komponen musiman di masing-masing lokasi adalah
sebagai berikut:

s =16,55,, +19,79S,  +21S,, +19,79S,, +16,5S, , +12S,, + 7,55, +
4,218, +3S,, +4,21S,,, +7,55,,, +125,,,

S{?) =14S,, +15,46S,, +16S,, +15,46S,, +14S,, +12S,, +10S,  +
8,54S,, +8S,, +8,545,), +10S,,, +12S,,,

s =15,55,, +18,1S,, +19S,, +18,1S,, +15,55,, +12S;, +8,5S, , +
5,9S,, +5S,, +5,95,, +8,55,,, +125,,,
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s¥ =14,55,, +16,3S,, +17S,, +16,3S,, +14,55,, +12S,, +9,55,  +
7,784, +7Sg, +7, 7S, +9,55,,, +125,,,

Berikut ini adalah time series plot untuk komponen musiman

Data

Month Jn Feb  April  Jwi A Okt Des  Fb  Apil  Juni  Agu
Year 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2011 200 2013 2004

Gambar 3. 2. Time Series Plot Komponen Musiman
Komponen untuk variasi kalender pada studi simulasi ini hanya
menggunakan model simulasi data outflow, sehingga efek variasi kalender
yang digunakan adalah pada saat terjadinya Hari raya Idul Fitri dan satu
bulan sebelum Hari raya Idul Fitri, dengan persamaan sebagai berikut,

Vt(i) =YVt NtV YV (3.9)
dengan
Efek satu bulan sebelum hari raya idul fitri, yaitu

|1, satu bulan sebelum idul fitri yang terjadi pada minggu ke-1,
"0, bulan lainnya,

_ |1, satu bulan sebelum idul fitri yang terjadi pada minggu ke-4,
“1 710, bulan lainnya.

Efek pada bulan saat hari raya idul fitri, yaitu

1t =

1, bulan saat idul fitri yang terjadi pada minggu ke-1,
0, bulan lainnya,

_ |1, bulan saat idul fitri yang terjadi pada minggu ke-4,
“*710, bulan lainnya.

Koefisien yang digunakan berdasarkan data outflow total di KP Bl Jawa
Timur periode Januari 2003 hingga Desember 2014, dengan menghitung

rata-rata nilai outflow total pada setiap minggu di bulan terjadinya hari raya
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dan satu bulan sebelum terjadi hari raya. Sehingga diperoleh persamaan

untuk masing-masing lokasi adalah sebagai berikut

V" =8,13V,, +47,46V,  + 66,5V, +82,38V, + 62,29V, , +48,21V, , +
33,07V, , +32,42V,

Vt(z) =3,9V,, +1114V,  + 22,84V, +29,59V, +19,77V, , +13,39V, , +
11,6V, , +9,05V,

V,®) =3,74V,, +15,99V,  + 33,78V, +36,4V,, + 28,7V, , + 20,46V,  , +
18,39V, , +16,12V,

V=173V, +7,87V,, +14,21V, +18,48V,, +14,21V, , +10,67V, , +
10,43V, , +8,8%V,

Berikut ini adalah time series plot hasil pembangkitan data komponen

variasi kalender pada masing-masing lokasi

40 —a—

Data
S

10 ¥
Month Jan Feb April Juni Agu Okt Des Feb April Juni Agu
Year 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 201 2012 2013 2014

Gambar 3. 3. Time Series Plot Komponen Variasi Kalender

Komponen untuk residual yang digunakan dalam studi simulasi ini terdiri
dari residual yang mengikuti pola linier dan nonlinier dengan masing-
masing persamaan adalah sebagai berikut,
Komponen residual yang mengikuti pola linier

NO =gON,  +¢ON,  + N, +6ON, . +e (3. 6)
dengan koefisien yang digunakan untuk parameter model GSTAR(11)
sesuai syarat stasioneritas data yaitu nilai eigen < 1. Berikut ini adalah
koefisien parameter model GSTAR(11)

0,4 018 0,18 0,18
1019 037 019 019
102 02 035 0,2

0,21 0,21 0,21 0,33
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Berdasarkan matriks diatas didapatkan nilai eigen yang telah memenuhi
syarat stasioneritas model GSTAR yaitu 4 =0,95, 4,=0,21, 4, =0,17,

4, =0,13, sehingga didapatkan persamaan dari koefisien pada matriks ®

adalah sebagai berikut

N® =0,4N,,, +0,18N,, , +0,18N, , +0,18N, , +a®

N® =0,19N, , +0,37N, , +0,19N, , +0,19N, , +a?

N® =0,2N,,, +0,2N,,, +0,35N, , +0,2N, , +a®

N® =0,2IN,,, +0,2IN,, , +0,2IN, , +0,33N,,, +a®.

Berikut ini adalah persamaan residual yang mengikuti pola nonlinier

N® =3,5N,,, xexp(-0,2N/,, ) +0,9N,, , xexp(-0,2N7, )+
15N, ; xexp(0,2N? )+2N, , xexp(-0,2N? }+a®

N =1,8N,, , xexp(-0, 2th )+ AN, xexp(=0,2N7 )+

Ny, s xexp(-0,2N% )+15N, , xexp(-0,2N?  )+a

N =1,2N,, , xexp(-0, 2th ,)+2,3N,, , xexp(-0,2N7, )+
45N, ; xexp(-0,2N? ) +1N, , xexp(-0,2N? }+af

N® =1,9N,, , xexp(=0,2N7,, )+ 2,IN,, , xexp(=0,2N7, )+

13N, xexp(-0,2N?  )+3,9N, , xexp(-0,2N?_}+a®
dengan a, ~ MN (0, X)dan antar lokasi saling berkorelasi, dan

1 06 045 0,55
06 1 0,57 0,61

10,45 057 1 0,49
0,55 0,61 0,49 1

Mendapatkan data deret waktu Y, dengan i =1,2,3,4 yang berarti terdapat 4

lokasi dan t=1,2,...,144, dengan skenario berikut ini

Skenario 1, residual merupakan deret yang belum white noise dan
mengikuti pola linier
Skenario 2, residual merupakan deret yang belum white noise dan

mengikuti pola nonlinier

Berikut ini adalah pola hubungan noise pada skenario 1 dan skenario 2 dengan

waktu sebelumnya (t —1)
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Gambar 3. 4. Pola Hubungan Komponen N, dengan N, , pada Data Skenario 1 dan Skenario 2
c. Melakukan pemodelan menggunakan metode TSR, GSTARX, hybrid
GSTARX-FFNN, hybrid GSTARX-DLNN, dan hybrid GSTARX-Jordan

RNN pada data Y, dengan menggunakan bobot seragam sesuai dengan

skenario pada tahap (b) dengan replikasi sebanyak 10 kali.

d. Melakukan perbandingan kebaikan model menggunakan nilai RMSE dari
model TSR, GSTARX, hybrid GSTARX-FFNN, hybrid GSTARX-DLNN,
dan hybrid GSTARX-Jordan RNN dan menentukan model terbaik dalam
meramalkan data simulasi yang mengandung komponen tren, musiman, variasi

kalender, dan residual yang mengikuti pola linier maupun nonlinier.

3.2. Kajian terapan

Kajian terapan menggunakan data inflow dan outflow di empat lokasi Kantor
Perwakilan Bank Indonesia (KP BI) Jawa Timur menggunakan model GSTARX,
model hybrid GSTARX-FFNN, GSTARX-DLNN, dan GSTARX-Jordan RNN
dengan variabel prediktor nonmetrik yaitu komponen tren, musiman, dan efek

variasi kalender.

3.2.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam kajian terapan merupakan data sekunder yang
berupa data bulanan inflow dan outflow uang kertas per pecahan dan total di KP Bl
wilayah Provinsi Jawa Timur yang terdiri dari Kota Surabaya, Malang, Kediri dan
Jember yang diperoleh dari Bank Indonesia. Periode data yang digunakan dari
bulan Januari tahun 2000 hingga bulan Juni tahun 2019, dengan periode data in
sample yaitu Januari 2000 sampai dengan bulan Desember 2017 untuk data total
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dan pecahan kecuali pecahan Rp. 2.000. Periode data in sample untuk pecahan

Rp.2.000 mulai bulan Januari tahun 2010 hingga Desember tahun 2017. Sedangkan

periode data out sample mulai bulan Januari 2018 sampai dengan Juni 2019.

3.2.2 Variabel Penelitian

Berikut ini adalah rincian dari variabel penelitian yang digunakan dalam

kajian terapan,

Tabel 3. 1. Variabel Penelitian (dalam miliar rupiah)

Data  Variabel Y

Keterangan

Inflow \AY total pada waktu ke-t lokasi ke-i
Yz(,? pecahan Rp. 100.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
Yé? pecahan Rp. 50.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
N pecahan Rp. 20.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
\AR pecahan Rp. 10.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
Yé? pecahan Rp. 5.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
Y, pecahan Rp. 2.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
sti’ pecahan Rp. 1.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i

Outflow Yy total pada waktu ke-t lokasi ke-i
Ylg,)t pecahan Rp. 100.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
Yl(li} pecahan Rp. 50.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
Yl(zi,)t pecahan Rp. 20.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
Yl(gi,)t pecahan Rp. 10.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
Y,{) pecahan Rp. 5.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
Ylf—,i,)t pecahan Rp. 2.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i
\AY pecahan Rp. 1.000,- pada waktu ke-t lokasi ke-i

16,t

Y.? dengan c=1,2,...,8 merupakan data inflow masing-masing pecahan dan total

sedangkan ¢ =9,10,...,16 merupakan data outflow masing-masing pecahan dan

total.
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Selanjutnya, untuk variabel prediktor yang digunakan dalam pemodelan terdiri dari
beberapa variabel dummy yaitu:

1. Variabel untuk dummy tren dan kebijakan Bank Indonesia
t . tren kenaikan inflow atau outflow uang kartal dengan t=1,2,...,n.
D, : dummy kebijakan Bank Indonesia yaitu kebijakan periode pertama bulan
Januari 2007 hingga Desember 2010, kebijakan periode kedua bulan Januari
2011 hingga Desember 2014.
tD,, : tren dan kebijakan Bank Indonesia pada periode ke-i.
2. Variabel dummy untuk pola musiman (bulan)

s - 1, bulan Januari,
* 10, bulan lainnya,

5 - 1, bulan Februari,
22710, bulan lainnya,

s - 1, bulan November,
1710, bulan lainnya.

5 - 1, bulan Desember,
2710, bulan lainnya.

3. Variabel dummy hari raya idul fitri

Diasumsikan efek hari raya idul fitri berkaitan dengan minggu terjadinya lebaran
idul fitri satu bulan sebelumnya (t —1), bulan terjadinya hari raya idul fitri (t), dan
satu bulan setelah hari raya idul fitri (t+1).

Efek satu bulan sebelum hari raya idul fitri, yaitu

|1, satu bulan sebelum idul fitri yang terjadi pada minggu ke-1,
Y710, bulan lainnya,

{1, satu bulan sebelum idul fitri yang terjadi pada minggu ke-4,
41 =

0, bulan lainnya.

Efek pada bulan saat hari raya idul fitri, yaitu
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v = {1, bulan saat idul fitri yang terjadi pada minggu ke-1,
1t

0, bulan lainnya,

_ |1, bulan saat idul fitri yang terjadi pada minggu ke-4,
“*~10, bulan lainnya.

Efek satu bulan setelah hari raya idul fitri, yaitu

|1 satu bulan sesudah idul fitri apabila pada minggu ke-1,
Y1710, bulan lainnya,

|1, satu bulan sesudah idul fitri apabila pada minggu ke-4,
“*1710, bulan lainnya.

Berikut ini adalah ketentuan minggu berdasarkan peraturan Bank Indonesia yang

disajikan pada Tabel 3.2.

Tabel 3. 2. Ketentuan Minggu Berdasarkan Peraturan Bank Indonesia

Minggu ke-  Tanggal

1 1-7

2 8-15

3 16 — 23

4 24 — tanggal terakhir pada bulan tersebut

Tanggal terjadinya hari raya idul fitri pada tahun 2000 hingga 2021 disajikan pada
Tabel 3.3
Tabel 3. 3. Jadwal Terjadinya Hari Raya Idul Fitri Tahun 2000-2021

Hari Raya Idul Fitri
Tanggal Bulan Minggu ke-
2000 8-9 Januari 2
2000 27-28  Desember
2001 17-18  Desember
2002 6-7 Desember
2003 25-26  November
2004 14-15 November
2005 3-4 November
2006 24-25  Oktober
2007 12-13  Oktober
2008 1-2 Oktober
2009  20-21  September

Tahun

WEFELPNPEPPEPNPEANOWDS
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Tabel 3. 3. Jadwal Terjadinya Hari Raya Idul Fitri Tahun 2000-2021 (Lanjutan)

Hari Raya Idul Fitri
Tanggal Bulan Minggu ke-
2010 10-11  September 2
2011  30-31 Agustus
2012 19-20  Agustus
2013 8-9 Agustus
2014 28-29  Juli
2015 17-18  Juli
2016  6-7 Juli
2017  26-27  Juni
2018 15-16  Juni
2019 5-6 Juni
2020 24-25  Mei
2021 13-14  Mei

Tahun

N AAPFP NP OAEAEDNOWDS

3.2.3 Struktur Data
Struktur dari data yang digunakan pada penelitian ini disajikan pada Tabel
3.4 untuk data inflow, dan Tabel 3.5 untuk data outflow. Berdasarkan pengaruh

variasi kalender, data inflow cenderung tinggi satu bulan setelah hari raya Idul Fitri

(Vt(+i1)) sedangkan nilai outflow cenderung tinggi satu bulan sebelum hari raya Idul

Fitri (V).
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Tabel 3. 4. Struktur Data Pemodelan Data Inflow dengan GSTARX-Jordan RNN

Inflow Dummy

Bulan-

1 2 3 4
Tahun Yc(,t) Yc(,t) Yc(,t) Yc(,t) t Dy | Dy | 1Dy | 1Dy, Sl,t SlZ,t Vig | oo | Vg [ Vi | - | Vaga
-y @ y@ @ y® g oo 0] 0o | 1|0 |1|-]O0] 0 || 0
2000 ' | | |
Feb- 1 y@ 1 vy 1y 1 y9 1 2 Lol oo o o] .| 0o |o|l]0| 0] o0
2000 | | | |
- 2 3 4
?oeoso YO Y2 v (v 2 lofof o] o |o| |1 ]|1|]0o]o0]|]| o0
- 2 3 4
;881 YO YS Y Y s oo oo | 1| 0o |o||O0o] 0|0
;g;g‘) Y (Y Y | Y| 28| 0 |2 | 0| 1 o | ] 0 |2|]0] 0] 0
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Tabel 3. 5. Struktur Data Pemodelan Data Outflow dengan GSTARX-Jordan RNN

Outflow Dummy

Bulan-

Tahun Yc(t) Yc(t2 ) Yc(f) Yc(f) t Dl D2 tDl tDZ Sl,t tee SlZ,t Vl,t V4,t Vl,t+1 V4,t+1
- y@ | y@ L y® Y@ g foloflo o | 1| .| 0 | 1 |..]0]|0]|.]0O0
2000 ' ' ' '

Feb- ) y@ 1 y@ 1 vO Y& 2 lolo|lo | o]0 |..] 0] 0 f.w]0]o0]..]o0
2000 * | | |

Des | Y&, [ Y& | | YR Ja2ofo o o0 ] 1|1 0|0 )0
;ggl YO L YS lyS vy Jwelojo] oo | 1]|.| 0 0 || 0] 0 |..]o0
;gzg YO, Y Y (Y5 |23 0| 1| 0 |23 0 | | O 1 | ..l 0| 0 |.-] 0
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3.2.4 Langkah Analisis

Berikut ini adalah langkah-langkah yang akan digunakan dalam kajian

terapan:

1.

Membuat statistika deskriptif dan time series plot dari data per pecahan dan

total dari masing-masing data inflow dan outflow.

Mengidentifikasi pola data inflow dan outflow pada masing-masing wilayah

di kantor Bank Indonesia Provinsi Jawa Timur, serta menentukan variabel

dummy yang digunakan, yaitu tren, kebijakan Bank Indonesia, musiman, dan

variasi kalender.

Membagi data in sample dan out sample

Melakukan pemodelan data in sample dari inflow dan outflow secara univariat

menggunakan model naive musiman dan melakukan peramalan pada data out

sample.

Melakukan pemodelan data in sampel dari inflow dan outflow secara univariat

menggunakan model TSR.

Melakukan pemodelan data in sample dari inflow dan ouflow secara univariat

menggunakan model ARIMAX dengan tahapan berikut ini

a. Meregresikan data in sample dari inflow dan outflow dengan variabel
dummy.

b. Melakukan uji white noise pada residual model TSR menggunakan uji
Ljung-Box. Jika telah memenuhi asumsi maka dilakukan peramalan untuk
data out sample menggunakan model TSR. Jika belum memenuhi asumsi
white noise, maka dilanjutkan ke langkah 6¢ hingga 6e.

c. Melakukan pemodelan menggunakan model ARIMA dari residual hasil
model TSR yang belum memenuhi asumsi white noise pada masing-
masing wilayah dengan tahapan berikut ini
i.  Menentukan order model ARIMA dengan mengidentifikasi plot ACF

dan PACF
ii. Mendapatkan model dugaan
ili. Mengestimasi parameter model dugaan
iv. Melakukan uji signifikansi parameter pada model dugaan
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v. Melakukan cek diagnostik pada residual model ARIMA, untuk
mengetahui apakah telah memenuhi asumsi white noise
d. Mendapatkan model ARIMAX
e. Melakukan peramalan untuk data out sample menggunakan model
ARIMAX yang telah didapatkan.

Berikut ini adalah diagram alir dari proses pembentukan model ARIMAX

/ Data in sample inflow /
dan outflow

l

Identifikas1 order model

Menentukan variabel dummy ARIMA dari resicual
ari residua

yang digunakan

.

‘ Melakukan pemodelan regresi fime series | Memodelkan ARIMAX
dengan mengestimasi
model regresi time series
dan ARIMA

Belum

Uji white noise
pada residual

white noise

.

regresi time series

Pemilihan model terbaik

Sudah white noise

Mendapatkan model terbaik untuk
meramalkan data inflow dan outflow

Selesal

Gambar 3. 5. Diagram Alir Pemodelan ARIMAX

Melakukan pemodelan data in sample dari inflow dan outflow secara

multivariat menggunakan model GSTAR, berikut ini adalah tahapan-

tahapannya:

a. Memeriksa stasioneritas data in sample dari inflow dan outflow masing-
masing lokasi di Provinsi Jawa Timur menggunakan plot MCCF.

b. Jika data belum stasioner, maka dilakukan differencing hingga data
stasioner

c. Melakukan identifikasi order model AR menggunakan plot MPCCF.

d. Menentukan nilai pembobot spasial yang digunakan.

e. Melakukan estimasi parameter GSTAR(p1).

Y =

t

p
@

((I)kOYt—k + @07, ) ta,.

k1

f.  Menguji signifikansi parameter model GSTAR.
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g. Mendapatkan model GSTAR dan melakukan peramalan untuk data out

sample.

Melakukan pemodelan data in sample dari inflow dan outflow di masing-

masing wilayah Provinsi Jawa Timur secara multivariat menggunakan model

Jordan-RNN dengan tahapan berikut ini:

a.

Menentukan lag data untuk input dalam model Jordan-RNN
menggunakan plot MPCCF dari masing-masing lokasi.

Data disusun dalam bentuk satu vektor

Melakukan estimasi parameter dengan persamaan pada output layer
seperti pada Persamaan (2.111).

Melakukan peramalan data out sample dari inflow dan outflow masing-
masing lokasi

Menentukan neuron model terbaik dari Jordan RNN berdasarkan RMSE
SMAPE terkecil.

Melakukan pemodelan data in sample dari inflow dan outflow di masing-

masing wilayah Provinsi Jawa Timur secara multivariat menggunakan model
GSTARX dengan tahapan berikut ini:

a.

Melakukan pemodelan menggunakan TSR dengan meregresikan data in
sample dari inflow dan outflow dengan variabel dummy yang sudah
ditentukan.
Mengidentifikasi korelasi residual hasil pemodelan TSR antar lokasi pada
masing-masing data inflow dan outflow.
Melakukan pemodelan residual model TSR menggunakan model GSTAR
dengan tahapan pemodelan GSTAR seperti pada langkah 7. Hasil estimasi
parameter model GSTAR dari residual model TSR adalah:

p
g = ;((Dkost_k +(I)klo)(1)at_k)+at.
Mendapatkan model GSTARX yang merupakan penjumlahan dari hasil
model TSR dengan model GSTAR dari residual TSR.
Melakukan peramalan untuk data out sample berdasarkan model
GSTARX yang sudah didapatkan
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10.

Melakukan pemodelan data in sample dari inflow dan outflow di masing-

masing wilayah Provinsi Jawa Timur secara multivariat menggunakan model
hybrid GSTARX-FFNN dengan tahapan berikut ini :

a.

Melakukan pemodelan menggunakan TSR dengan meregresikan data in
sample dari inflow dan outflow dengan variabel dummy yang sudah
ditentukan.
Menentukan lag data untuk input dalam model FFNN berdasarkan order
pada model GSTARX yang sudah didapatkan.
Melakukan penghitungan bobot GSTAR yang digunakan sebagai input
dalam model hybrid GSTARX-FFNN.
Melakukan estimasi parameter dengan persamaan pada output layer
sebagai berikut
& =b° +Zg:W? jl(v})

j=1
Persamaan untuk hidden layer adalah

fJl (Vi ) = tanh (bnl FWE g F Wi By oWy F4,t_1)

Mendapatkan model hybrid GSTARX-FFNN yang merupakan
penjumlahan dari model TSR dengan model GSTAR-FFNN dari residual
model TSR.

Melakukan peramalan untuk data out sample berdasarkan model hybrid
GSTARX-FFNN yang sudah didapatkan

Menentukan neuron model terbaik dari model hybrid GSTARX-FFNN
berdasarkan RMSE dan SMAPE terkecil.

Berikut ini adalah gambaran diagram alir dari pemodelan hybrid GSTARX-
FFENN
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11.

Tahap 2 : GSTAR-FFNN

Input Laver

YO =y g0
Gambar 3. 6. Diagram Alir Tahapan Pemodelan hybrid GSTARX-FFNN

Melakukan pemodelan data in sample dari inflow dan outflow di masing-

masing wilayah Provinsi Jawa Timur secara multivariat menggunakan model

hybrid GSTARX-DLNN dengan tahapan berikut ini :

a. Melakukan pemodelan menggunakan TSR dengan meregresikan data in
sample dari inflow dan outflow dengan variabel dummy yang sudah
ditentukan.

b. Menentukan lag data untuk input dalam model DLNN berdasarkan order
pada model GSTARX yang sudah didapatkan.

c. Melakukan penghitungan bobot GSTAR yang digunakan sebagai input
dalam model hybrid GSTARX-DLNN.

d. Melakukan estimasi parameter dengan persamaan pada output layer

dengan persamaan berikut ini
g2
& =b"+> wfl(v?)
j=1
Persamaan pada hidden layer kedua yaitu
gl
fE(v7) :bJ'2+Z;4WJ?i £ (vi)
J:

dan persamaan pada hidden layer pertama yaitu
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12.

f(vi) = tanh (bf + Wy Ly + Wy Py g+ + W, Fy )

e. Mendapatkan model hybrid GSTARX-DLNN yang merupakan penjum-
lahan dari model TSR dengan model GSTAR-DLNN dari residual.

f. Melakukan peramalan untuk data out sample berdasarkan model hybrid
GSTARX-DLNN yang sudah didapatkan

g. Menentukan neuron model terbaik dari model hybrid GSTARX-DLNN
berdasarkan RMSE terkecil

Berikut ini adalah gambaran diagram alir dari pemodelan hybrid GSTARX-

DLNN

Hidden Hidden
Layer Layer 2

Output
Laver

'
ISR (1) _xrl) _ Aimse )
P G L

Gambar 3.7. Diagram Alir Tahapan Pemodelan hybrid GSTARX-DLNN
Melakukan pemodelan data in sample dari inflow dan outflow di masing-

masing wilayah Provinsi Jawa Timur secara multivariat menggunakan model

hybrid GSTARX-Jordan RNN dengan tahapan berikut ini :

a. Melakukan pemodelan menggunakan TSR dengan meregresikan data in
sample dari inflow dan outflow dengan variabel dummy yang sudah
ditentukan.

b. Menentukan lag data untuk input dalam model Jordan RNN berdasarkan
order pada model GSTARX yang sudah didapatkan.

c. Melakukan penghitungan bobot GSTAR yang digunakan sebagai input
dalam model hybrid GSTARX-Jordan NN.
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d. Melakukan estimasi parameter dengan persamaan pada output layer
seperti pada Persamaan (2.111).

e. Melakukan peramalan data out sample dari inflow dan outflow masing-
masing lokasi

f. Mendapatkan model hybrid GSTARX-Jordan RNN yang merupakan
penjum-lahan dari model TSR dengan model GSTAR-Jordan RNN dari
residual.

Berikut ini adalah gambaran diagram alir dari pemodelan hybrid GSTARX-

Jordan RNN

Tahap 1 : Time Series Regression b Tahap 2 : GSTAR-Jordan RNN
i \ Input Layer

Hidden

]

Vo

-

ri) TSR () _wll) _ xADTSR 1

VO o) oy Y
]

Confext
Layer

Gambar 3. 8. Diagram Alir Tahapan Pemodelan GSTARX-Jordan RNN
Menghitung nilai RMSE dan sSMAPE dari masing-masing pemodelan yang

sudah dilakukan pada data inflow dan outflow untuk data in sample dan out
sample.

Membandingkan nilai RMSE dan sMAPE yang didapatkan pada masing-
masing pemodelan, dan menentukan model yang memiliki performance
terbaik dalam memodelkan data inflow dan outflow Bank Indonesia baik per
pecahan maupun total di masing-masing wilayah kantor cabang yang ada di
Provinsi Jawa Timur.

Meramalkan data inflow dan outflow per pecahan dan juga total di masing-
masing wilayah kantor cabang yang ada di Provinsi Jawa Timur.
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Keseluruhan tahapan penelitian yang sudah diuraikan diatas, dapat digambarkan

dalam bentuk diagram alir berikut ini.

/ Data inflow dan outflow /

Melakukan analisa statistika deskriptif dan
membuat fime series plot

I

Membagi data menjadi data in sample dan
out sample

!

Memodelkan data in sample menggunakan :

' 1. Model Naive seasonal
' 2. Model ARIMAX
i 3. Time Series Regression Model

4. Model GSTAR
5. Model Jordan RNN

Analisis Time
Series Univariat

Model GSTARX

6- P .
Analisis T

7. Model hybrid GSTARX-FFNN alisis liume

8

9

Series Multivariat
Model hybrid GSTARX-DLNN eries Mutvana

!

Menentukan model terbaik berdasarkan nilai
RMSE dan sMAPE pada data out sampe

I

Mendapatkan model terbaik untuk
meramalkan data inflow dan outflow

Gambar 3. 9. Diagram Alir Tahapan Pemodelan Secara Keseluruhan
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BAB 1V
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

4.1. Kajian Simulasi

Sebelum dilakukan pemodelan pada data aktual, perlu dilakukan pemodelan
terhadap data simulasi yang memiliki pola menyerupai data aktual. Studi simulasi
ini dilakukan untuk mengetahui kebaikan model hybrid GSTARX-Jordan RNN
dalam meramalkan data space time yang memiliki pola tren, musiman, dan variasi
kalender, serta residual yang mengikuti pola linier dan nonlinier. Adapun Kriteria
yang digunakan untuk melihat kebaikan model pada studi simulasi ini adalah
RMSE. Data yang digunakan adalah simulasi yang dibangkitkan berdasarkan pola
data outflow mulai bulan Januari 2003 hingga Desember 2013 sebagai data in

sample dan periode Januari 2014 hingga Desember 2015 sebagai data out sample.
Didapatkan data Yt(i) berdasarkan Persamaan (3.1). Untuk mendapatkan

masing-masing komponen sesuai dengan persamaan (3.2) dan (3.3). Berikut adalah

plot komponen tren dan musiman.

Data

Month Jan  Feb  April  Juni  Agu Okt Des  Feb  Apil  Juni Agu Month Jan  Feb  April  Juni  Agu Okt Des  Feb  Apil  Juni  Agu
Year 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2011 2012 2013 2014 Year 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 201 2012 2013 2014

Gambar 4. 1 Plot Komponen Tren (a) dan Musiman (b)
Gambar 4. 1(a) menunjukkan adanya pola tren yang mengakibatkan kenaikan

data dengan seiring bertambahnya waktu. Gambar 4. 1(b) menunjukkan pola
musiman yang homogen, ditunjukkan dengan memiliki pola yang sama untuk
masing-masing lokasi. Serta data cenderung memiliki nilai yang sama pada bulan

yang sama. Efek variasi kalender ditunjukkan pada berikut ini
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Gambar 4. 2 Plot Komponen Variasi kalender

Penentuan efek variasi kalender disesuaikan dengan data outflow uang kartal
di Kantor Bank Indonesia wilayah Jawa Timur. Adapun pada saat Hari Raya Idul
Fitri terjadi pada minggu ke-1 atau minggu ke-2, maka outflow cenderung tinggi
pada satu bulan sebelum terjadi Hari Raya Idul Fitri. Sedangkan, jika hari raya Idul
Fitri terjadi pada minggu ke-3 atau menggu ke-4, maka outflow tinggi pada bulan
terjadinya hari raya Idul Fitri. Studi simulasi pada penelitian ini menggunakan dua
skenario. Skenario 1, yaitu residual belum memenuhi asumsi white noise dan
memiliki pola linier. Skenario 2, yaitu residual yang belum memenuhi asumsi white
noise dan memiliki pola nonlinier.

Pada pemodelan skenario 1, residual merupakan deret yang belum white
noise dan mengikuti pola linier dan model GSTAR(11). Sedangkan simulasi pada
skenario 2, residual yang digunakan merupakan deret yang belum white noise dan
mengikuti pola nonlinier. Koefisien untuk parameter yang digunakan dalam model

GSTAR(11) sudah sesuai dengan syarat stasioner parameter GSTAR, yaitu nilai
eigen dari parameter harus kurang dari 1, |41 -®|=0, |®|=|21|, dengan |4|<1.

Parameter tersebut disajikan dalam persmaaan matriks berikut ini

0,4 0,18 0,18 0,18
0,19 0,37 0,19 0,19
0,2 0,2 035 0,2
0,21 0,21 0,21 0,33
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Selanjutnya, diketahui bahwa residual antar lokasi saling berkorelasi, dengan
matriks varians kovarians adalah X dan rata-rata adalah 0. Matriks varians
kovarians residual pada skenario 1 dan 2 adalah sebagai berikut.
1 0,6 0,45 0,55
06 1 057 0,61
“|0,45 057 1 0,49
0,55 0,61 0,49 1

Selanjutnya, ditampilkan identifikasi pola residual melalui matriks plot antara
residual pada waktu ke-t dengan residual pada waktu ke-(t-1) pada empat lokasi

yang ditunjukkan pada gambar berikut

B oo

B g
A *ﬁ’“%*f*%
Pl P

Gambar 4. 3 Matriks Plot Residual Skenario 1 (a) dan Skenario 2 (b) di Empat Lokasi
Berdasarkan matriks plot pada Gambar 4. 3(a), dapat diketahui bahwa
hubungan antara residual pada waktu ke-t dengan residual pada waktu ke-(t-1) antar
lokasi berpola linier, dan pada Gambar 4. 3(b) menunjukkan bahwa residual pada
waktu ke-t dengan residual pada waktu ke-(t-1) antar lokasi berpola nonlinier.
Setelah dilakukan pembangkitan data dengan replikasi sebanyak 10 kali, berikut ini

adalah time series plot dari data hasil simulasi pada skenario 1 dan skenario 2.
Gambar 4. 4 menunjukkan time series plot untuk data simulasi ke-1 pada
skenario 1 di empat lokasi, terlihat bahwa pola data di empat lokasi sudah
mengandung tren, musiman, variasi kalender, dan residual mengikuti pola linier.
Gambar 4. 5 menunjukkan time series plot data simulasi 1 pada skenario 2 di empat
lokasi. Dari gambar tersebut terlihat bahwa pola data di masing-masing lokasi
terlihat mengandung komponen tren, musiman dan variasi kalender, serta

terindikasi memiliki residual yang mengikuti pola nonlinier.
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4.1.1. Pemodelan Time Series Regression (TSR) Pada Data Simulasi

Tahap pertama dilakukan pemodelan tren, musiman, dan variasi kalender
menggunakan Time Series Regression dengan metode estimasi Generalized Least
Square (GLS) dikarenakan residual model cenderung berkorelasi antar lokasi,
sehingga jika menggunakan OLS, akan menghasilkan estimator yang tidak efisien.
Sebelum dilakukan pemodelan terlebih dahulu data dibagi menjadi data in sample
dan data out sample. Data in sample sebanyak 132 data atau periode 11 tahun, dan
data out sample sebanyak 12 data atau periode 1 tahun. Berikut ini adalah hasil dari
estimasi parameter tahap pertama menggunakan model regresi time series dapat
dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4. 1 Koefisien Parameter Tahap | pada Data Simulasi 1

Koefisien Cl 95%
Lokasi Parameter Nilai L Batas Batas Keterangan
Sebenarnya Estimasi atas bawah
oW 0,3 0,309 0,31 0,29 Benar
R 16,50 16,703 17,61 15,39 Benar
ok 19,79 20,169 20,91 18,68 Benar
ox 21,00 21,363 22,12 19,88 Benar
ox 19,79 19,837 20,92 18,67 Benar
ox 16,50 16,276 17,62 15,38 Benar
o 12,00 12,221 13,13 10,87 Benar
7 7,50 7,783 8,68 6,32 Benar
7P 4,21 4,283 5,43 2,98 Benar
7& 3,00 3,272 4,24 1,76 Benar
1 s 4,21 3,855 5,54 2,87 Benar
7 7,50 7,323 8,71 6,29 Benar
7Y 12,00 12,231 13,15 10,85 Benar
p 8,13 9,211 10,63 5,62 Benar
y 47,46 47,402 49,24 45,67 Benar
s 66,50 66,903 69,01 63,98 Benar
p 82,38 82512 84,52 80,24 Benar
w 62,29 63,241 64,80 59,77 Benar
wd 48,21 48,018 50,00 46,42 Benar
y 33,07 33,085 3558 30,57 Benar
wd 32,42 31,418 34,46 30,38 Benar
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Tabel 4. 1 Koefisien Parameter Tahap | pada Data Simulasi 1 (lanjutan)

Koefisien Cl 95%
Lokasi Parameter Nilai .. Batas Batas Keterangan
Sebenarnya Estimasi atas bawah
6? 0,17 0,175 0,18 0,16 Benar
72 14,00 15,081 15,16 12,84 Benar
7 15,46 16,055 16,63 14,30 Benar
7P 16,00 16,758 17,17 14,83 Benar
7 15,46 15,950 16,63 14,30 Benar
7 14,00 14340 15,17 12,83 Benar
7 12,00 12715 13,18 10,82 Benar
7 10,00 10,477 11,23 8,77 Benar
7 8,54 9,388 9,81 7,26 Benar
7 8,00 8,453 9,30 6,70 Benar
2 s 8,54 9,113 9,93 7,15 Benar
7 10,00 10212 11,26 8,74 Benar
s 12,00 12,606 13,20 10,80 Benar
w? 3,39 4,173 6,01 0,78 Benar
wl? 11,14 10,842 13,00 9,27 Benar
p? 22,84 22,366 25,46 20,22 Benar
w? 29,59 28,366 31,82 27,36 Benar
w? 19,77 21,345 22,39 17,15 Benar
wi? 13,39 13,156 15,25 11,53 Benar
p? 11,60 11,693 14,21 8,99 Benar
w? 9,05 8,537 11,17 6,92 Benar
o® 0,220 0,228 0,23 0,21 Benar
y 15,500 16501 1672 1428 Benar
7 18,062 18644 1928 1684 Benar
VX 19,000 19,358 20,23 17,77 Benar
7 18,062 18,803 19,29 16,83 Benar
3 7 15,500 15874 16,73 14,27 Benar
7 12,000 12,819 13,24 10,76 Benar
7 8,500 9,457 9,79 7,21 Benar
7 5,938 7,284 7,28 4,59 Benar
7 5,000 5,612 6,36 3,64 Benar
7 5,938 6,351 7,40 4,48 Benar

74



Tabel 4. 1 Koefisien Parameter Tahap | pada Data Simulasi 1 (lanjutan)

Koefisien Cl 95%
Lokasi  Parameter Nilai Estimasi batas batas Keterangan
Sebenarnya atas bawah
7 8,500 8,746 9,83 717 Benar
7 12,000 12,422 1326 10,74 Benar
pd 3,737 5,030 6,48 0,99 Benar
pd 15,992 15234 17,95 14,03 Benar
3 pd 33,783 33,660 36,54 31,02 Benar
pd 36,396 35911 38,74 34,05 Benar
p 28,704 31,344 31,46 25,94 Benar
pd 20,465 20,055 22,43 18,50 Benar
pd 18,387 17,683 21,13 15,64 Benar
p 16,117 15053 18,35 13,88 Benar
oW 0,15 0,157 0,16 0,14 Benar
o 14,50 15,287 15,68 13,32 Benar
o 16,33 17,032 1751 15,15 Benar
7 17,00 17614 18,19 15,81 Benar
7 16,33 16,674 17,52 15,14 Benar
4 7 14,50 14978 1570 13,30 Benar
X 12,00 12,806 13,20 10,80 Benar
sl 9,50 10,326 10,75 8,25 Benar
o 7,67 8263 897 6,37 Benar
o 7,00 7,203 8,32 5,68 Benar
7 7,67 7,742 9,09 6,25 Benar
o 9,50 9,667 10,79 8,21 Benar
7y 12,00 12510 13,22 10,78 Benar
w® 1,73 2,085 4,39 -0,93 Benar
w® 7,87 7,603 9,77 5,97 Benar
R 14,21 14,345 16,88 11,54 Benar
w 18,48 18,057 20,75 16,20 Benar
w® 14,21 16,778 16,89 11,54 Benar
wY 10,67 10,602 12,57 8,77 Benar
R 10,43 11,550 13,09 7,77 Benar
w 8,85 7,239 11,02 6,68 Benar
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Berdasarkan hasil estimasi parameter yang dapat dilihat pada Tabel 4.1
dengan confidence interval 95%, keseluruhan parameter yang diestimasi telah
memberikan hasil yang benar atau telah sesuai dengan nilai parameter yang
sebenarnya. Dapat diketahui dari selang kepercayaan 95%, seluruh parameter yang
diestimasi telah memuat nilai parameter sebenarnya. Keseluruhan parameter model
TSR yang telah diestimasi telah signifikan. Sehingga didapatkan persamaan model
TSR adalah sebagai berikut

Y =0,300t +16,7035, , + 20,1765, +21,363S,, +19,837S,  +16,276S,  +12,221S,  +
7,783S, +4,2835,, +3,2725, , +3,8555,,, +7,3235,,, +12.231S,,, +9,211V,, +
47,402V, , +66,903V,  +82,512V, +63, 241V, , +48,018V,, , +33,085V,, , +
31,418V, , + N, .

Y®) =0,175t +15,081S, , +16,055S,, +16,758S,, +15,950S, , +14,340S;, +12,715S;, +
10,477S,, +9,388S;, +8,453S,, +9,1135,, +10,212S,,, +12,606S,, , +4,173V,, +
10,842V, + 22,366V, + 28,366V, , + 21,345V, , +13,156V, , +11,693V, , +
8,537V, , +N,,

Y,® = 0,228t +16,501S,, +18,644S,  +19,3585,, +18,803S,  +15,874S,  +
12,8198, +9,457S,  +7,284S,  +5,6125,, +6,351S,,, +8,746S,,, +
12,4225, +5,030V,, +15,234V, , + 33,660V, +35,911V, , +31,344V, , +
20,055V, , +17,683V,, , +15,053V, , +N,,.

Y =0,157t +15,287S,, +17,032S,, +17,614S,, +16,674S, , +14,978S,  +
12,806S;, +10,326S,, +8,263S,, +7,203S,, +7,742S,,, +9,667S,,, +
12,5108, , +2,085V;, + 7,603V, +14,345V, +18,057V,, +16,778V,, , +
10,602V, , +11,550V,,, +7,239V, , +N,,.

Persamaan-persamaan model diatas dapat disajikan dalam bentuk matriks sebagai
berikut
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0 11693 O
0 0 17,683
0 0 0
0 0 0 Vit
8,537 O 0o |[v?
0 15083 0 ||V,
0 0 7239y |

16,703

0
0
0

11,550

0
15,081
0

0 0

0 0
16,501 0

0 15,287

Selanjutnya akan dilakukan pemodelan data simulasi skenario 1 dan 2
menggunakan model GSTAR, Jordan RNN, hybrid GSTARX-FFNN, hybrid
GSTARX-DLNN, dan hybrid GSTARX-Jordan RNN. Selanjutnya adalah

pemodelan data simulasi 1 skenario 2 menggunakan model TSR dan berikut ini

adalah hasil estimasi parameter yang didapatkan

Tabel 4. 2 Hasil Estimasi Parameter Tahap | Data Simulasi 1 Skenario 2

Koefisien Cl 95%
Lokasi Parameter Nilai Estimasi batas batas Keterangan
Sebenarnya atas bawah
S0 03 0287 0877  -0,303 Benar
y 16,50 17,159 53691  -19,373 Benar
r 19,79 21,236 65928  -23,456 Benar
yP 21,00 21,792 67,602  -24,019 Benar
y® 19,79 19,266 60,033  -21,500 Benar
' o 16,50 15034 47343 -17,275 Benar
y® 12,00 12856 40815  -15104 Benar
y® 7,50 8833 28848  -11,183 Benar
7 4,21 5325 18419  -7,769 Benar
ox 3,00 3669 13483 6,145 Benar
s 4,21 4511 16,191  -7,168 Benar
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Tabel 4. 2 Hasil Estimasi Parameter Tahap | Data Simulasi 1 Skenario 2 (lanjutan)

Koefisien Cl 95%
Lokasi  Parameter Nilai .. batas batas Keterangan
Sebenarnya Estimasi atas bawah
7 7,50 7944 26,248  -10,360 Benar
7y 12,00 12,242 39,018  -14,534 Benar
w® 8,13 4267 17,795  -9,261 Benar
y 47,46 50,031 153,658 -53,595 Benar
. wd 66,50 69,568 213,716 -74,581 Benar
w 82,38 81,606 249,084 -85,872 Benar
w 62,29 61,461 189,399  -66,477 Benar
i 48,21 50,037 153,674 -53,601 Benar
v 33,07 32,142 101,417 -37,133 Benar
w 32,42 30,878 96,696  -34,941 Benar
5 0,17 0,159 0,176 0,142 Benar
72 14,00 14518 16,913 12,123 Benar
72 15,46 15,830 18,232 13,428 Benar
7? 16,00 15,587 17,997 13,178 Benar
7? 15,46 14,304 16,721 11,887 Benar
7 14,00 12,136 14,560 9,711 Benar
o 12,00 12,805 15237 10,373 Benar
7$? 10,00 10,970 13512 8,427 Benar
7? 8,54 9,415 12,059 6,772 Benar
7P 8,00 7,796 10,475 5,117 Benar
2 72 8,54 8,853 11,728 5,979 Benar
72 10,00 9,884 12,498 7271 Benar
72 12,00 11,111 13591 8,632 Benar
w? 3,39 0,460 4,942 -5,862 Benar
w? 11,14 11,641 15,497 7,785 Benar
y? 22,84 25,688 31,111 20,265 Benar
y? 29,59 27,886 32,502 23,270 Benar
y? 19,77 18,528 23,955 13,101 Benar
w? 13,39 15,655 19,511 11,800 Benar
w? 11,60 10,445 15,843 5,046 Benar
w? 9,05 10,314 14,710 5,918 Benar
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Tabel 4. 2 Hasil Estimasi Parameter Tahap | Data Simulasi 1 Skenario 2 (lanjutan)

Koefisien Cl 95%
Lokasi  Parameter Nilai Estimasi batas batas Keterangan
Sebenarnya atas bawah
5@ 0,220 0,208 0226 0,190 Benar
7 15500 15850 18,470 13,230 Benar
7 18,062 18,535 21,163 15,907 Benar
7 19,000 18,546 21,182 15910 Benar
7 18,062 17,441 20,085 14,797 Benar
7 15500 14,132 16,785 11,480 Benar
7 12,000 13,427 16,087 10,766 Benar
7 8,500 10,931 13,713 8,150 Benar
7 5,938 8,888 11,779 5996 Salah
7 5,000 6571 9502 3,641 Benar
3 7 5,938 6818 9,962 3,674 Benar
7 8,500 9,134 11993 6275 Benar
7S 12,000 11,615 14327 8902 Benar
w 3,737 0,317 6,227 -5,592 Benar
yd 15992 15110 19,328 10,892 Benar
wd 33,783 37,177 43,109 31,244 Benar
w 36,396 36,205 41,255 31,156 Benar
pd 28,704 27,859 33,796 21,922 Benar
wd 20,465 20,205 24,423 15987 Benar
yd 18,387 18,266 24,172 12,361 Benar
w 16,117 15,998 20,807 11,189 Benar
5@ 0,15 0136 0152 0,120 Benar
7 14,50 15,852 18,096 13,607 Benar
7Y 16,33 17,833 20,084 15581 Benar
7 17,00 17,109 19,367 14,850 Benar
7 16,33 15560 17,825 13,294 Benar
4 7 14,50 13,159 15431 10,887 Benar
7 12,00 13,355 15,634 11,075 Benar
7 9,50 11,523 13,906 9,140 Benar
7 7,67 9,069 11,547 6,592 Benar
7 7,00 7,555 10,066 5,044 Benar
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Tabel 4. 2 Hasil Estimasi Parameter Tahap | Data Simulasi 1 Skenario 2 (lanjutan)

Koefisien Cl 95%
Lokasi  Parameter Nilai .. batas batas Keterangan
Sebenarnya Estimasi atas bawah
7 7,67 9,069 11,547 6,592 Benar
o 9,50 10,085 12,534 7,635 Benar
7y 12,00 12,101 14,425 9,777 Salah
w® 1,73 3,849 1,215  -8,912 Benar
A wi 7,87 9471 13,085 5,857 Benar
piY 14,21 16,070 21,154 10,987 Benar
w 18,48 17,530 21,856 13,203 Benar
y? 14,21 13,572 18,658 8,485 Benar
w® 10,67 12,907 16,521 9,292 Benar
w® 10,43 10,229 15,289 5,169 Benar
w" 8,851 6,901 11,021 2,780 Benar

Dari hasil estimasi parameter yang didapatkan pada beberapa tabel diatas,
terdapat satu parameter yang tidak signifikan pada lokasi 3 dan 4. Berikut ini adalah

model persamaan dari koefisien-koefisien yang sudah didapatkan

Y® 0,287t +17,1595,  + 21,2365, + 21,7925, +19,266S,  +15,034S, , +12,8565, +
8,8335, , +5,3255,, +3,669S,, +4,511S,,, +7,944S,,, +12,2425,, +
4,267V, +50,031V,, + 69,568V, , +81,606V, , +61,461V,, , +50,037V,  , +
32,142V, , +30,878V,, , +5,,.

Y® = 0,159t +14,5185, , +15,8305, , +15,587S,, +14,304S, , +12,136S, , +12,8055, +
10,9708, , +9,4155,, +7,796S, , +8,8535,,, +9,884S,,, +11,1115,, —
0,460V, +11,641V,, + 25,688V, +27,886V,  +18,528V,  , +15,655V,, , +
10,445V, , +10,314V, , +&,,.

Y,® =0,208t +15,850S, , +18,535S,, +18,546S,, +17,441S,, +14,132S;, +
13,427S,, +10,931S, , +8,888S,, +6,571S, , +6,818S,,, +9,134S,, , +
11,615S,,, +0,317V,, +15,110V,, + 37,177V, + 36,205V, + 27,859V, +
20,205V, , +18,266V;, , +15,998V, , + &;,.

Y9 =0,136t +15,852S,, +17,833S,, +17,109S, , +15,560S, , +13,159S;, +13,355S;, +
11,5238, , +9,069S,, +7,555S,, +8,277S,;, +10,085S,,, +12,101S,,, -
3,849V, +9,47LV,, +16,070V,, +17,530V,, +13,572V,, , +12,907V,  , +
10,229V, , +6,90LV,  , +¢,..
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Persamaan diatas dapat disajikan dalam bentuk matriks sebagai berikut

YO To287 0o o o tY] 7159 o 0 o 7|s
Y@ | 0o 0159 0 0 |[t? L 0 14518 0 0 ||s?
YO || 0 0 028 0 |It® 0 0 15850 0 |Is®
v 0 0 0 0.136]|@ 0 0 0 15852 g

- V(l)

32142 0 0 0 st

0 10445 0 0 ||V,

et +

0 0 18266 0 v,

0 0 0 10229y

30878 0 0o 0 Vili| [&¥

0 10314 0 0 (V2] [&?

0 0 15998 0 [v©® ||

0 0 0 6901y | |

Setelah dilakukan pemodelan pada tahap pertama menggunakan model TSR, maka

dilakukan peramalan untuk data out sample skenario 1 dan skenario 2 pada masing-

masing lokasi yang dapat dilihat pada Gambar 4. 6.

Berdasarkan Gambar 4.6 yang merupakan time series plot data aktual dan

ramalan pada data in sample dan out sample hasil pemodelan TSR untuk data

simulasi 1 skenario 1. Gambar tersebut menunjukkan bahwa data hasil ramalan

telah mengikuti pola data aktual yang mengandung komponen tren, musiman, dan

variasi kalender.

Gambar 4. 7 menunjukkan time series plot dari data aktual dan data hasil

ramalan menggunakan model TSR untuk data simulasi 1 skenario 2. Berdasarkan

gambar tersebut dapat diketahui bahwa nilai ramalan pada data in sample telah

mampu mengikuti pola data aktual yang mengandung komponen tren, musiman,

dan variasi kalender, sedangkan pada data out sample terlihat bahwa nilai ramalan

belum mampu mengikuti pola data aktual secara tepat. Hal ini dikarenakan pada

data skenario 2 mengandung komponen residual yang mengikuti pola nonlinier dan

belum mampu ditangkap oleh model TSR.
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Gambar 4. 6 Time Series Plot Data Aktual dan Hasil Ramalan Model TSR Simulasi 1 Skenario 1
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Gambar 4. 7 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Model TSR Data Simulasi 1 Skenario 2

4.1.2. Pemodelan GSTAR pada Data Simulasi
Pada pemodelan tahap ini yang dimodelkan menggunakan GSTAR adalah

data aktual dan data residual model TSR yang selanjutnya disebut dengan

GSTARX. Berikut ini adalah hasil pemodelan data residual TSR menggunakan
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metode GSTARX dengan langkah awal dalam pemodelan adalah melakukan

identifikasi

identifikasi

stasioneritas data. Proses

stasioneritas secara visual

dilakukan dengan melihat time series plot dari residual hasil pemodelan pada tahap

pertama, yang ditampilkan pada Gambar 4.8.
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Gambar 4. 8 Time Series Plot Residual Pemodelan Tahap Pertama Data Simulasi 1 Skenario 1
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Gambar 4. 9 Time Series Plot Residual Pemodelan Tahap Pertama Data Simulasi 1 Skenario 2
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Berdasarkan Gambar 4.8 dan 4.9 dapat diketahui bahwa data residual dari
model TSR pada skenario 1 dan 2 telah stasioner karena plot data menyebar acak
disekitar 0 dan tidak membentuk pola tertentu. Selain secara visual dari time series
plot identifikasi stasioneritas juga dapat dilakukan dengan melihat pola dari
skematik MCCF yang dapat dilihat pada Gambar 4. 10.

Schematic Representation of Cross Correlations-Skenario 1

variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Yy residl ++++ ++++ -+ A A L a s s i s e e
yresi d2 ++++ ++++ ++++ S+ A A AR Lol Lol s ae e e Pl
Yy resid3 ++++ ++++ ++++ A A A A e s e e s e s e
yresi d4 ++++ ++++ +H++ S+ A R AR Lo Lo s s e a e e

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between

Schematic Representation of Cross Correlations-Skenario 2

variable/

Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Yresidl 44 bt FFEE Faae Faat i eee cae e aeee e e eean
yresid2 B o o S
yresid3 B T o T e o S S T

yresid4 B

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . 1is between

Gambar 4. 10. Representasi Skematik MCCF Residual Data Simulasi 1 Skenario | dan 2

Gambar 4. 10 menunjukkan representasi dari skematik MCCF yang
menununjukkan bahwa data sudah stasioner baik skenario 1 maupun skenario 2
karena memiliki pola yang cenderung turun cepat. Selanjutnya adalah melakukan
identifikasi untuk menentukan orde model dengan melihat skematik MPCCF yang
dapat dilihat pada Gambar 4. 11 berikut ini

Schematic Representation of Partial Autoregression-Skenario 1
variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl e
yresid2 e
yresid3 2
yresid4 e T
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations-Skenario 2
variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl Fovr Farn e e e
yresid2 e T T T
yresid3 Y
yresid4 S
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . 1is between

Gambar 4. 11 Representasi Skematik MPCCF Residual Data Simulasi 1 Skenario |
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Berdasarkan Gambar 4.11 yang menunjukkan skematik MPCCF, dapat
diketahui bahwa lag yang signifikan yaitu pada lag 1 untuk data simulasi 1 skenario
1, karena keluar dari batas. Sedangkan untuk data simulasi 1 skenario 2 diketahui
bahwa lag yang keluar dari batas adalah lag 1 dan 2. Sehingga model dugaan yang
digunakan untuk data skenario 1 adalah GSTARX(11) dan untuk data skenario 2
adalah GSTARX(21). Bobot yang digunakan dalam pemodelan GSTARX vyaitu
bobot seragam dengan mengasumsikan bahwa setiap lokasi bersifat homogen.
Estimasi parameter yang digunakan dalam pemodelan adalah GLS, sama halnya
dengan pemodelan tahap pertama. Hasil estimasi parameter model GSTARX (11)
dan GSTARX(21) adalah berikut ini

Tabel 4. 3 Koefisien Parameter Model GSTARX Simulasi 1 Skenario 1 dan 2

Batas Batas

Skenario Lokasi Parameter Estimasi P-value
atas bawah
L o 0,208 0,374 0,042 0,0132*
& 0,600 0,771 0,430 <,0001*
5 & 0,384 0,556 0,211 <,0001*
1 & 0,489 0,679 0,298  <,0001*
3 & 0,385 0,553 0,216 <,0001*
o 0,477 0,674 0,281 <,0001*
4 b 0,261 0,434 0,087  0,0032*
b 0,648 0,843 0,454  <,0001*
o 0,218 0,374 0,061 0,006*
1 o 0,086 0,265 -0,094 0,342
2 0,230 0,385 0,075 0,004*
B3 0,177 0,358 -0,003 0,052
i 0,227 0,401 0,052 0,010*
5 & 0,024 0,247  -0,199 0,828
> 0,214 0,387 0,040 0,015*
5 b 0,300 0,523 0,077 0,008*
& 0,224 0,398 0,050 0,011*
3 & 0,016 0,257  -0,224 0,892
& 0,311 0,488 0,134 0,001*
2 0,199 0,440  -0,042 0,101
b 0,158 0,312 0,004 0,042*
4 & 0,074 0,260 -0,112 0,428
o 0,064 0,219  -0,091 0,411
oo 0,341 0,527 0,154 0,000*

*Signifikansi o =0.05
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Tabel 4.3 menunjukkan bahwa hasil estimasi model GSTARX pada skenario

1 keseluruhan parameternya telah signifikan, karena memiliki P-value kurang dari

0.05. Sedangkan pada hasil estimasi parameter GSTARX sekenario 2, terdapat

beberapa parameter yang tidak signifikan. Secara lengkap model GSTARX(1) data

simulasi 1 skenario 1 dapat dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut

Persamaan model GSTARX data simulasi 1 skenario 1

&” | 0,208 0,200
g?| 10163 0,348
9| 0159 0,159
L@ | 0,216 0,216
L~t

0,200
0,163
0,385
0,216

0,200
0,163
0,159
0,261

I

,_.A)
=
NN

"“mA
RS

'-*m/\
LN

~
=

"9‘2-\
N

Persamaan model GSTARX data simulasi 1 skenario 2

[T0,088 0 0 0
0 0173 0 0
e 0 0 0274 0
t
@ 0 0 0 0123
& |-
£ |[03 o o 0 ed
o 0 03 0 0 |&9
0 0 03 0 ||/
|0 0 0 033 @
70,234 0 0 0
0 0102 0 o |
0 0 0275 0
0 0 0 0,067
- o)
033 0 0 0 &=
0 03 0 0 [|&?
0 0 03 0 (|9
0 0 0 033,
| - t-2

0,247
0
0
0

0,105

0
0
0

0,128

1
20
o)
* at(a)
a
4
Ex
0 0 0
0129 0 0
0 0039 0
0 0
o o0 o0
0157 0 0
0 0001 0
0 0 0177

Selanjutnya dilakukan peramalan untuk data out sample data simulasi 1 di

empat lokasi menggunakan model GSTARX(1:) untuk data skenario 1 dan

menggunakan model GSTARX(2:). Berikut ini adalah time series plot hasil

ramalan di empat lokasi masing-masing skenario
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Gambar 4. 12 Time Series Plot Data Aktual dan Forecast Model GSTARX Data Simulasi 1

Skenario 1

Gambar 4. 12 adalah time series plot dari ramalan pada data in sample dan

out sample simulasi 1 pada empat lokasi. Gambar tersebut menunjukkan bahwa
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pola data hasil ramalan sudah mengikuti pola data simulasi namun masih belum

sepenuhnya mengikuti pola data aktual.
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Gambar 4. 13 Time Series Plot Data Aktual dan Forecast Model GSTARX Data Simulasi 1

Skenario 2
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Gambar 4. 13 menunjukkan perbandingan time series plot antara data aktual
dan data ramalan pada data in sample dan out sample simulasi 1 skenario 2. Dari
gambar tersebut dapat diketahui bahwa hasil ramalan menggunakan model
GSTARX(21) telah mengikuti pola data aktual namun masih terdapat jarak yang
cukup jauh antar titik datanya. Hal ini dikarenakan model GSTARX belum ammpu
menangkap pola residual yang nonlinier pada data simulasi skenario 2.

Selanjutnya dilihat nilai kebaikan model GSTARX dalam meramalkan data

simulasi pada skenario 1 dan 2 menggunkanan nilai RMSE pada data in sample dan

out sample.
Tabel 4. 4 Nilai Kebaikan Model GSTARX pada Skenario 1
RMSE Data In Sample RMSE Data Out Sample
Simulasi  Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 1
1 1,525 1,581 1,649 1,616 1,202 1,178 0,783 0,920
2 1,125 1,339 1,424 1,214 1,312 1,825 2,355 1,626
3 1,459 1,415 1,455 1568 0871 0561 0,886 0,939
4 1,729 2,039 1,935 2,029 1,277 1,561 1,697 1,527
5 1,256 1,594 1,633 1,720 1,117 1549 2,077 1,646
6 1,557 1,700 1,634 1,841 1,025 0,642 0,764 1,261
7 1,309 1,530 1,604 1,540 1,068 1,172 1,350 1,575
8 1,548 1,673 1,604 1,703 1,429 1,250 1,133 1,443
9 1671 1,89 1921 1,882 2,874 3,499 3,317 3,393
10 1,724 2,068 2,050 2,093 0,891 1,021 0,980 1,013
Skenario 2
1 3,025 3,267 3,470 3,074 3455 3,151 3,982 3,099
2 3,033 3,423 3,672 3,020 3,864 5,046 5384 4,361
3 3,420 3,527 3,778 3,254 2,922 2,910 2,866 3,047
4 3,227 3,328 3,493 3,147 3,165 3,213 4,038 3,357
5 3,288 3568 3,802 3320 3,031 3,965 3,999 3,945
6 3,062 3,305 3486 3,098 3,689 3,318 3,926 3,747
7 3,271 3545 3,481 3,169 4,635 5481 4,977 5,288
8 3,221 3456 3,517 3,280 3,248 3,785 3,869 3,894
9 3,233 3,579 3550 3,264 3,178 4,288 4,265 3,728
10 4781 5253 4950 4,897 5940 6,811 6,480 5,637

Berdasarkan Tabel 4. 4 dapat diketahui bahwa nilai RMSE pada setiap
lokasi pada data in sample dan out sample sekenario 1 memiliki nilai yang lebih
rendah dibandingkan nilai RMSE pada data skenario 2. Hal ini dikarenakan model
GSTARX belum mampu menangkap pola nonlinier pada data skenario 2 dengan
baik.
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Selanjutnya dilakukan pemodelan data aktual pada simulasi 1 menggunakan
metode GSTAR dengan tahapan yang sama seperti yang telah diuraikan diatas.
Karena data aktual belum memenuhi asumsi stasioner maka terlebih dahulu
dilakukan differencing dan ditentukan orde model yang digunakan adalah
GSTARIMA(11,[1,12],0) untuk data skenario 1 dan 2. Berikut ini adalah hasil
estimasi parameter model GSTARIMA(11,[1,12],0) dari data aktual pada simulasi
1 masing-masing skenario

Tabel 4. 5 Koefisien Parameter Model GSTARIMA(14,[1,12],0)

Batas Batas

Skenario Lokasi Parameter Estimasi atas bawah P-value
) o 0,227  -0121 -0,334  0,035%
o 0561  -0460 -0,661  0,008*
) b 0583  -0,495 -0,672  <,0001*
. ¢ 0523  -0433 -0614 0,345
, P 0868  -0,549 -1,187 <,00018*
¢ 0,071 0,146  -0,004 0,360
. o 0,086 0,180  -0,008  <,0001*
b 0,010 0,056 -0,035 0,823
1 o 0488  -0,305 -0,671  <,0001*
& 0,173 0275 -0,621  0,4428
2 b0 0610  -0460 -0,759  <,0001*
) b 0,044 0,185 -0,098  0,5374
3 Fo 0496  -0,327 -0,666  <,0001*
¢ 0,101 0,090 -0,291  0,2931
4 o 0440  -0,293 -0,587  <,00018*
P 0,093 0,007 -0,192  0,0662

*Signifikansi o =0,05

Tabel 4. 5 menunjukkan bahwa hasil estimasi parameter model GSTAR pada
masing-masing skenario terdapat parameter yang tidak signifikan. Pada skenario 1
di lokasi 1 parameter untuk lag dan bobot keduanya signifikan, namun pada lokasi
lain hanya parameter lag saja yang signifikan. Pada skenario 2 parameter lag pada
masing-masing lokasi telah signifikan, namun parameter bobot pada masing-
masing lokasi tidak signifikan. Selanjutnya ditunjukkan nilai kebaikan model yang
didapatkan dari pemodelan menggunakan metode GSTAR untuk kedua skenario

data simulasi.
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Tabel 4. 6 Nilai Kebaikan Model GSTARIMA(11,[1,12],0) Skenario 1 dan 2

RMSE In Sample RMSE Out Sample
Simulasi 7 okasi Lokasi  Lokasi  Lokasi . . . .
1 2 3 4 Lokasi1l Lokasi2 Lokasi3 Lokasi4
Skenario 1
1 15,049 5,293 7,041 3,779 48,651 14,252 20,101 11,077
2 15,021 5,332 6,958 3,459 48,816 15,015 20,418 10,993
3 7,123 2,881 5,713 2,354 23,146 7,496 9,808 4,877
4 15,176 5,588 7,036 3,863 47,108 14,127 19,803 9,113
5 15,001 5,456 7,086 3,722 48,402 14,606 20,189 11,395
6 14,675 5,574 6,976 3,646 47970 15230 20,326 10,765
7 14,675 5,574 6,976 3,646 49,117 14,726 20,576 10,399
8 14,712 5,339 6,882 3,446 47445 14560 20,005 10,715
9 15,023 5,731 6,948 3,647 46,879 13,913 20,847 9,890
10 15,061 5,445 6,745 3,834 48,702 15,679 21,319 11,264
Skenario 2
1 15,511 7,085 8,984 5,715 53,575 17,980 24,069 15,020
2 15,036 6,583 8,227 5,036 51,581 19,117 23,517 14,690
3 15,460 7,292 8,512 6,093 52,613 18,897 24934 12,665
4 15,901 7,206 8,804 5,839 51,240 17,711 23,059 15,047
5 15,195 7,502 9,024 6,472 51,200 17,134 24,475 14,575
6 15,324 7,216 8,568 5,430 47,699 17,293 21,936 12,993
7 15,671 7,147 8,503 5,751 51,022 17,923 23,588 14,499
8 15,153 7,054 8,271 6,079 46,776 14,886 18,683 11,127
9 15,700 7,502 8,360 6,231 47,549 15,732 21,216 13,771
10 15,702 7,151 8,548 6,216 50,310 18,937 23,602 16,119

Tabel 4. 6 menunjukkan nilai kebaikan metode GSTAR dalam memodelkan
data pada skenario 1 dan 2 masing-masing simulasi menggunakan model dengan
orde GSTARIMA(14,[1,12],0). Hasil nilai RMSE yang didapatkan pada kedua
skenario masih cukup tinggi, sehingga dapat diambil kesimpulan bahwa data time
series yang mengandung komponen tren, musiman, dan variasi kalender dengan
residual yang mengikuti pola linier dan nonlinier kurang tepat dimodelkan
menggunakan model GSTAR. Berikut ini adalah time series plot hasil ramalan data

simulasi 1 skenario 1 dan 2.
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Gambar 4. 14 Time Series Plot Data Aktual dan Forecast Model GSTAR Data Simulasi 1
Skenario 1
Hasil time series plot menunjukkan bahwa jika data yang mengandung
komponen tren, musiman, dan variasi kalender dimodelkan langsung menggunakan

metode GSTAR akan menghasilkan ramalan yang belum bisa mengikuti pola data
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aktual karena model GSTAR belum mampu menangkap pola tren, musiman, dan

variasi kalender.
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Gambar 4. 15 Time Series Plot Data Aktual dan Forecast Model GSTAR Data Simulasi 1

Skenario 2
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4.1.3. Pemodelan Jordan RNN pada Data Simulasi

Pada pemodelan menggunakan metode Jordan RNN, banyaknya hidden
layer yang digunakan adalah satu hidden layer, input yang digunakan adalah data
aktual masing-masing lokasi. Sehingga input terdiri dari 4 variabel. Berikut ini
adalah arsitektur pemodelan Jordan RNN

Input Layer Hidden
Layer

Qutput

Context
Layer

Gambar 4. 16 Arsitekur Model Jordan RNN dengan 4 Input, 1 Hidden Layer
Jumlah neuron yang digunakan adalah 1, 2, 3, 4, 5, 10, dan 15. Neuron
optimal yang terpilih adalah neuron yang menghasilkan tingkat kesalahan terkecil
pada data out sample. Tabel 4. 7 menunjukkan hasil evaluasi model untuk data
simulasi 1 menggunakan model Jordan RNN.

Tabel 4. 7 Nilai Kebaikan Model Jordan RNN Data Simulasi 1 Skenario 1 dan 2

RMSE in Sample RMSE out Sample
Model Jordan RNN Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 1

Jordan RNN(4,1,1)* 21,249 8,206 11,217 6,702 22,896 8,684 10,942 6,425
Jordan RNN (4,2,1) 18,947 7,059 9,627 5,765 23,185 9,193 11,828 6,554
Jordan RNN (4,3,1) 25,003 11,086 12,736 7,479 47582 21,974 28,303 18,474
Jordan RNN (4,4,1) 22,726 11,352 12,921 10,087 45,133 22,508 29,010 19,572
Jordan RNN (4,5,1) 31,498 17,349 21,147 12,090 55,802 26,134 32,803 22,535
Jordan RNN (4,10,1) 20,708 8,194 10,993 6,129 28,844 14,227 18,295 10,696
Jordan RNN (4,15,1) 22,590 9,595 13,311 9,435 43,687 19,844 28,811 18,502
Skenario 2

Jordan RNN (4,1,1) 22.975 8.975 11.401 7.403 23.901 8.577 11.441 7.020
Jordan RNN (4,2,1)* 20.586 8.349 11.188 6.819 22.189 7.915 9.884 5.952
Jordan RNN (4,3,1) 19.094 17.152 22.959 15.016  46.217 6.541 8.045 22.560
Jordan RNN (4,4,1) 25.165 8.874 25948 11.115 64.241 30531 40.433 26.860
Jordan RNN (4,5,1) 29.235 13.733  17.507 11.488 51582 23.739 31.208 20.446
Jordan RNN (4,10,1) 49.052 21.232 27305 26.477 89.824 40481 52.238 39.397
Jordan RNN (4,15,1) 24494 13.856 17.015 9.040 47.075 20500 26.270 13.542
Ket:*model terbaik
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Dari Tabel 4. 7 dapat diketahui bahwa nilai RMSE yang dihasilkan dari
pemodelan data aktual menggunakan model Jordan RNN masih cukup tinggi baik
pada data in sample maupun out sample. Hal ini menunjukkan bahwa metode
Jordan RNN kurang baik dalam memodelkan data time series yang mengandung
komponen tren, musiman dan variasi kalender. Pemilihan model terbaik dilakukan
berdasarkan nilai RMSE terkecil pada data out sample. Model terbaik yang terpilih
berdasarkan nilai RMSE terkecil pada data simulasi 1 skenario 1 adalah model
Jordan RNN(4,1,1) dengan empat input dan satu unit neuron pada hidden layer.
Sedangkan model terbaik yang terpilih pada data simulasi 1 skenario 2 adalah
model Jordan RNN(4,2,1) dengan empat input dan dua unit neuron pada hidden
layer.

Selanjutnya adalah melakukan peramalan data simulasi 1 pada empat lokasi
menggunakan model Jordan RNN(4,1,1) untuk skenario 1 dan model Jordan
RNN(4,2,1) untuk data skenario 2. Hasil ramalan di keempat lokasi ditampilkan

dalam bentuk plot time series pada Gambar 4. 17.

Data In Sample Lokasi 1
Data Out Sample Lokasi 1

Buizn Feb or Jun Agu Okt Des
Tahun 204 2014 2ma 2ma 24 204

Data In Sample Lokasi 2
Data Out Sample Lokasi 2

Bulan  Feb Mar Mei Jul sep Now Buian Feb Apr Jun Agu Okt Des
Tahun 2003 2005 2007 2009 20m 203 Tahun 2ma 2014 2ma 2ma 24 204

Gambar 4. 17 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Model Jordan RNN Simulasi 1
Skenario 1
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Gambar 4. 17 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Model Jordan RNN Simulasi 1

Skenario 1 (lanjutan)
Berdasarkan Gambar 4. 17 secara visual dapat diketahui bahwa data ramalan
in sample dan out sample data simulasi 1 skenario 1 belum dapat mengikuti pola

data simulasi yang mengandung komponen tren, musiman, dan variasi kalender.

20

Data In Sample Lokasi 1
Data Out Sample Lokasi 1

Tahun
Tahun 2003 2005 2007 2008 20m 201 Bulan

Data In Sample Lokasi 2
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Gambar 4. 18 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Model Jordan RNN Simulasi 1

Skenario 2
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Gambar 4. 18 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Model Jordan RNN Simulasi 1

Skenario 2 (lanjutan)

Hasil ramalan data in sample dan out sample data simulasi 1 skenario 2 yang
dapat dilihat pada Gambar 4. 18 menunjukkan pola yang sama dengan hasil ramalan
pada skenario 1. Sehingga dapat disimpulkan bahwa metode Jordan RNN kurang
sesuai jika digunakan untuk memodelkan data time series yang mengandung
komponen pola tren, musiman, dan variasi kalender dengan residual yang
mengikuti pola linier maupun nonlinier.

Setelah diperoleh nilai tingkat kesalahan ramalan dan visualisasi
perbandingan data aktual dan ramalan untuk masing-masing data simulasi, model
Jordan RNN terbaik untuk setiap data simulasi pada kedua skenario dapat dilihat
pada Tabel 4. 8. Dari 10 kali replikasi, model Jordan RNN menghasilkan model
terbaik dengan jumlah neuron yang bervariasi. Hal ini semakin menguatkan konsep
trial and error dalam menentukan jumlah neuron yang digunakan untuk

mendapatkan model yang optimum.
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Tabel 4. 8 Nilai Kebaikan Model Hybrid GSTARX-FFNN pada Skenario |

Data RMSE in Sample RMSE out Sample
simulasi  Model Jordan RNN Lolzasi Lokasi2 Lokasi3 Lokasi4 Lokasil Lokasi2 Lokasi3 Lokasi4
Skenario 1
1 Jordan RNN(4,1,1) 21,249 8,206 11,217 6,702 22,896 8,684 10,942 6,425
2 Jordan RNN(4,2,1) 19,505 7,578 10,399 6,271 21,916 8,319 11,181 6,142
3 Jordan RNN(4,4,1) 9,964 4,287 5,040 3,331 12,629 5,790 7,383 4,641
4 Jordan RNN(4,2,1) 19,334 6,569 8,816 5,004 21,413 7,867 9,933 5,208
5 Jordan RNN(4,2,1) 19,317 7,247 9,850 5,647 21,886 7,015 9,976 4,474
6 Jordan RNN(4,3,1) 19,607 6,082 8,315 4,758 19,961 6,969 9,713 5,281
7 Jordan RNN(4,2,1) 19,638 7,503 10,267 6,082 21,910 7,884 10,200 4,859
8 Jordan RNN(4,1,1) 20,454 8,089 10,782 6,413 23,801 10,228 12,690 8,491
9 Jordan RNN(4,2,1) 19,583 7,691 10,500 6,099 22,319 8,692 11,904 6,180
10 Jordan RNN(4,1,1) 22,317 9,439 11,990 7,698 23,089 9,302 11,072 6,585
Skenario 2
1 Jordan RNN(4,1,1) 19,439 8,247 10,396 6,950 22,276 9,033 11,293 6,114
2 Jordan RNN(4,2,1) 20,586 8,349 11,188 6,819 22,189 7,915 9,884 5,952
3 Jordan RNN(4,4,1) 20,470 8,947 11,603 7,464 21,641 8,172 11,203 4,595
4 Jordan RNN(4,2,1) 19,910 8,833 11,192 7,273 24,109 11,029 14,274 8,311
5 Jordan RNN(4,2,1) 20,802 9,491 11,860 7,611 21,252 8,573 12,031 6,027
6 Jordan RNN(4,3,1) 18,874 7,821 10,143 6,734 24,546 10,878 11,174 7,688
7 Jordan RNN(4,2,1) 18,403 12,750 9,902 9,111 18,552 7,495 11,357 8,450
8 Jordan RNN(4,1,1) 20,625 8,836 11,148 7,305 22,152 9,120 11,356 8,001
9 Jordan RNN(4,2,1) 19,326 8,605 11,060 6,889 23,054 8,490 10,568 6,150
10 Jordan RNN(4,1,1) 21,735 9,476 12,331 8,026 23,587 10,143 12,014 7,450

4.1.4. Pemodelan Hybrid GSTARX-FFNN pada Data Simulasi
Pada pemodelan hybrid GSTARX-FFNN, pemodelan ini terdiri dari 2

tahapan. Tahap pertama adalah memodelkan data menggunakan model TSR dan

tahap kedua adalah memodelkan residual hasil pemodelan TSR dengan residual

model TSR yang sudah diboboti menggunakan model FFNN. Bobot yang

digunakan bobot seragam, jumlah hidden layer yang digunakan adalah satu hidden

layer yang dikenal dengan sebutan feedforward neural network (FFNN), input yang

digunakan adalah variabel model GSTAR. Sehingga input yang digunakan terdiri

dari 8 variabel untuk data skenario 1 dan terdiri dari 16 input untuk data skenario
2. llustrasi gambar arsitektur pemodelan hybrid GSTAR-FFNN dapat dilihat pada
Gambar 4. 109.
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Gambar 4. 19 Arsitekur GSTAR-FFNN dengan Satu Hidden Layer

dengan ") merupakan standardize dari £}, dan vektor 0 berukuran sama dengan

vektor &)

e 0 0 0
(2
=] O |a=| %= O L=l O,
“o 0 2" o
4)
0 0 0 £
PG ®) 7] [ )
W + W8 + O,E 0
@ (3) (4)
FO* _ 0 @ _ W&y T W8y ) + W8
t-1 0 ! t-1 0 )
0 L 0 ]
_ 0 _ ~ 0 _
O _ 0 E@r _ 0
1 ) @ @ | Fa =
W38 + W& + 03,8, 0
) (2) (3)
L 0 i | Dp1& 5y T 08 + 0438 |

Jumlah neuron yang digunakan adalah 1, 2, 3, 4, 5, 10, dan 15. Fungsi aktivasi
yang digunakan pada hidden layer adalah hyperbolic tangent, sedangkan fungsi
aktivasi yang digunakan untuk output layer adalah linier. Neuron optimal yang
terpilih adalah neuron yang menghasilkan tingkat kesalahan terkecil pada data out
sample. Tabel 4. 9 menunjukkan hasil evaluasi model untuk data simulasi 1
menggunakan hybrid GSTARX-FFNN.
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Tabel 4. 9 Nilai Kebaikan Model hybrid GSTAR-FFNN Data Simulasi 1 Skenario 1 dan 2

RMSE in Sample RMSE out Sample
Model GSTARX-FFNN Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 1

GSTARX-FFNN(8,1,1)* 0,912 0,867 1,015 0,871 1,220 1,279 0,792 0,890
GSTARX-FFNN (8,2,1) 0,896 0,848 0,995 0,863 1,362 1,349 0,862 0,887
GSTARX-FFNN (8,3,1) 0,904 0,861 1,006 0,843 1,258 1,252 0,794 0,899
GSTARX-FFNN (8,4,1) 0,871 0,822 0,985 0,839 1,247 1,269 0,787 0,886
GSTARX-FFNN (8,5,1) 0,858 0,796 0,956 0,806 1,297 1,263 0,783 0,960
GSTARX-FFNN (8,10,1) 0,823 0,717 0,869 0,791 1,174 1,680 0,865 1,045
GSTARX-FFNN (8,15,1) 0,740 0,655 0,760 0,652 1,372 1,547 1,224 1,113

Skenario 2

GSTARX-FFNN(16,1,1)* 0,063 0,077 0,055 0,696 0,060 0,087 0,056 0,074
GSTARX-FFNN(16,2,1) 0,058 0,074 0,063 0,697 0,062 0,088 0,059 0,073
GSTARX-FFNN (16,3,1) 0,069 0,073 0,059 0,696 0,056 0,086 0,076 0,072
GSTARX-FFNN (16,4,1) 0,056 0,073 0,063 0,698 0,066 0,070 0,071 0,096
GSTARX-FFNN (16,5,1) 0,058 0,077 0,069 0,697 0,085 0,084 0,110 0,120
GSTARX-FFNN(16,10,1) 0,055 0,075 0,072 0,697 0,141 0,109 0,131 0,120
GSTARX-FFNN(16,15,1) 0,056 0,074 0,075 0,698 0,087 0,101 0,093 0,210

Ket:*model terbaik
Tabel 4. 9 menunjukkan hasil kebaikan model hybrid GSTARX-FFNN

menggunakan kriteria nilai RMSE pada masing-masing model. Pemilihan model
terbaik dilakukan berdasarkan nilai RMSE terkecil pada data out sample. Namun,
dapat diketahui bahwa nilai RMSE pada data out sample terdapat perbedaan
kesimpulan pada setiap lokasi. Model terbaik yang dipilih merupakan model yang
memiliki nilai RMSE minimum paling banyak di empat lokasi. Model hybrid
GSTARX-FFNN dengan delapan input dan satu unit neuron, yang dinotasikan
dalam hybrid GSTARX-FFNN(8,1,1) merupakan model terbaik pada data simulasi
1 skenario 1 dan sedangkan model hybrid GSTARX-FFNN dengan 16 input dan
satu unit neuron yang dinotasikan dalam hybrid GSTARX-FFNN(16,1,1)
merupakan model terbaik pada data simulasi 1 skenario 2 karena memiliki nilai
RMSE terkecil.

Selanjutnya adalah melakukan peramalan data simulasi 1 di keempat lokasi
menggunakan hybrid GSTARX-FFNN(8,1,1) untuk data skenario 1 dan
menggunakan hybrid GSTARX-FFNN(16,1,1) untuk data skenario 2. Hasil
ramalan pada keempat lokasi ditampilkan dalam bentuk plot time series pada
Gambar 4. 20.
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Gambar 4. 20 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Hybrid GSTARX-FFNN Simulasi 1

Skenario 1

Berdasarkan Gambar 4. 20 dapat diketahui bahwa hasil ramalan data
simulasi 1 skenario 1 menggunakan model hybrid GSTARX-FFNN mampu
mengikuti pola data dengan cukup baik. Berikut ini adalah time series plot antara
data aktual dan ramalan untuk data skenario 2 simulasi 1
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Gambar 4. 21 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Hybrid GSTARX-FFNN Simulasi 1

Skenario 2
Berdasarkan Gambar 4. 21 dapat diketahui bahwa data ramalan in sample dan
out sample sudah dapat mengikuti pola data simulasi yang mengandung komponen

tren, musiman, dan variasi kalender. Selanjutnya dilakukan penghitungan nilai
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RMSE untuk data in sample dan out sample data simulasi pada masing-masing
jumlah neuron yang digunakan, untuk mengetahui pengaruh jumlah neuron
terhadap kebaikan model hybrid GSTARX-FFNN dalam meramalakan data pada
skenario | dengan replikasi sebanyak 10 Kkali.

Rata-rata RMSE Data In Sample

Rata-rata RMSE Data In Sample
Rata-rata RMSE Data Out Sample

Gambar 4. 22 Line Plot Rata-rata Nilai RMSE In Sample dan Out Sample Model Hybrid
GSTARX-FFNN Skenario 1(a) dan Skenario 2(b)

Berdasarkan Gambar 4. 22 dapat diketahui bahwa pemodelan data simulasi
dengan model hybrid GSTARX-FFNN untuk data in sample dan out sample pada
kesua skenario memiliki pola line plot rata-rata RMSE yang hampir sama. Neuron
optimal yang menghasilkan rata-rata RMSE data in sample dan out sample terkecil
pada skenario 1 adalah sebanyak 2 unit neuron dan neuron optimal yang
menghasilkan rata-rata RMSE data in sample dan out sample terkecil pada skenario
2 adalah satu unit neuron. Rata-rata nilai RMSE data in sample cenderung lebih
tinggi dibandingkan dengan data out sample, hal ini terjadi pada kedua skenario

data simulasi.
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Setelah diperoleh nilai tingkat kesalahan ramalan untuk masing-masing data
simulasi, model hybrid GSTARX-FFNN terbaik untuk setiap data simulasi pada
kedua skenario dapat dilihat pada Tabel 4. 10.

Tabel 4. 10 Nilai Kebaikan Model Hybrid GSTARX-FFNN pada Skenario 1 dan 2

Data RMSE in Sample RMSE out Sample
Simulasi  VI0del GSTARX-FENN [ okasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi  LoKasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 1
1 GSTARX-FFNN(8,1,1) 0,912 0,867 1,015 0,871 1,220 1,279 0,792 0,890
2 GSTARX-FFNN (8,1,1) 0,864 0,965 0,925 0,831 0,917 1,209 1,729 1,077
3 GSTARX-FFNN (8,1,1) 0,973 0,955 0,919 1,048 0,711 0,582 0,799 0,811
4 GSTARX-FFNN (8,3,1) 0,954 0,849 0,968 0,903 1,000 0,714 1,115 1,007
5 GSTARX-FFNN (8,1,1) 0,848 1,012 0,939 1,011 2,228 1,808 1,527 2,011
6 GSTARX-FFNN (8,1,1) 0,963 1,015 0,976 1,028 1,000 0,687 1,197 0,880
7 GSTARX-FFNN (8,2,1) 0,945 0,849 0,821 0,850 0,924 0,949 1,611 1,469
8 GSTARX-FFNN (8,1,1) 0,956 1,004 1,045 1,072 1,526 1,706 1,662 2,072
9 GSTARX-FFNN (8,1,1) 0,864 0,955 0,923 0,850 0,980 1,324 1,100 1,228
10 GSTARX-FFNN (8,1,1) 0,918 0,988 0,977 1,068 0,861 1,012 1,012 1,078
Skenario 2
1 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,073 0,077 0,086 0,564 0,056 0,070 0,074 0,064
2 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,063 0,077 0,055 0,696 0,060 0,087 0,056 0,074
3 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,039 0,028 0,028 0,525 0,038 0,017 0,021 0,025
4 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,043 0,047 0,068 0,360 0,044 0,053 0,075 0,049
5 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,036 0,061 0,068 0,363 0,031 0,069 0,070 0,088
6 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,091 0,072 0,079 0,465 0,113 0,073 0,095 0,090
7 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,046 0,056 0,032 0,377 0,080 0,076 0,100 0,108
8 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,052 0,054 0,058 0,181 0,058 0,071 0,071 0,075
9 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,053 0,056 0,066 0,399 0,073 0,062 0,089 0,079
10 GSTARX-FFNN (16,1,1) 0,025 0,035 0,018 0,189 0,021 0,031 0,014 0,037

Tabel 4. 10 tersebut menunjukkan bahwa model terbaik yang didapatkan

untuk setiap data simulasi pada skenario 1 dengan menggunakan hybrid GSTARX-

FFNN menghasilkan model dengan jumlah neuron yang bervariasi. Model terbaik

yang terpilih dari hasil pemodelan menggunakan hybrid GSTARX-FFNN pada

skenario 2 memiliki jumlah neuron yang sama, yaitu dengan 1 unit neuron. Hal ini

semakin menguatkan konsep trial and error dalam menentukan jumlah neuron

untuk mendapatkan model yang optimum.

4.1.5. Pemodelan Hybrid GSTARX-DLNN Pada Data Simulasi
Pada pemodelan hybrid GSTARX-DLNN digunakan dua hidden layer yang
sudah termasuk dalam kelompok deep learning neural network (DLNN) dan
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jumlah input yang digunakan adalah variabel model GSTAR pada data simulasi
skenario 1 dan 2. Sehingga input terdiri dari 8 variabel untuk skenario 1 dan terdapat
16 input untuk skenario 2. Berikut ini adalah arsitektur pemodelan hybrid GSTAR-
DLNN

Skenario 1
Input Layer Skenario 2

\ Hidden Hidden
\ Layer | Layer 2

Input Layer

Hidden Hidden
Layer 1 Layer 2

Output
Layer

Gambar 4. 23 Arsitekur GSTAR-DLNN dengan 8 Input dan 16 Input dengan 2 Hidden Layer

dengan £!") merupakan standardize dari ("), dan vektor 0 berukuran sama dengan
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Banyaknya jumlah neuron yang digunakan pada hidden layer pertama adalah
1, 2,3, 4,5, 10, dan 15, dan banyaknya neuron pada hidden layer kedua adalah 1,
2, 3, 4, dan 5. Fungsi aktivasi yang digunakan pada hidden layer adalah hyperbolic
tangent, sedangkan fungsi aktivasi yang digunakan untuk output layer adalah linier.
Neuron optimal yang teroilih adalah neuron yang menghasilkan tingkat kesalahan
terkecil pada data out sample.

Tabel 4.11 menunjukkan hasil kebaikan model hybrid GSTARX-DLNN
menggunakan kriteria nilai RMSE pada masing-masing model dalam kedua
skenario data. Pemilihan model terbaik dilakukan berdasarkan nilai RMSE terkecil
pada data out sample. Namun, dapat diketahui bahwa nilai RMSE pada data out
sample terdapat perbedaan kesimpulan pada setiap lokasi. Dengan demikian, model
terbaik yang dipilih merupakan model yang memiliki nilai minimum paling banyak
di keempat lokasi. Model hybrid GSTARX-DLNN dengan delapan input, 10 unit
neuron pada hidden layer pertama dan 2 unit neuron pada hidden layer kedua, yang
dinotasikan dalam hybrid GSTARX-DLNN(8,10,2,1) merupakan model terbaik
untuk data simulasi 1 skenario 1 karena memiliki nilai RMSE terkecil. Sedangkan
model terbaik yang terpilih untuk memodelkan data simulasi 1 skenario 2 adalah
model hybrid dengan 16 input, 1 unit neuron pada hidden layer pertama dan 5 unit
neuron pada hidden layer kedua yang dinotasikan dengan hybrid GSTARX-
DLNN(16,1,5,1).

107



Tabel 4. 11 Nilai Kebaikan Model hybrid GSTARX-DLNN Data Simulasi 1 Skenario 1

RMSE in Sample RMSE out Sample
Model GSTARX-DLNN Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 1

GSTARX-DLNN(8,1,1,1) 1,753 1,415 1,537 1,455 0,995 1,065 0,796 0,851
GSTARX-DLNN(8,2,1,1) 1,247 1,251 1,420 1,377 1,037 1,006 0,694 0,864
GSTARX-DLNN(8,3,1,1) 1,516 1,664 1,336 1,271 0,974 1,043 0,724 0,850
GSTARX-DLNN(8,4,1,1) 1,530 1,599 1,669 1,634 1,017 1,060 0,763 0,910
GSTARX-DLNN(8,5,1,1) 1,425 1,310 1,580 1,314 0,969 1,038 0,799 0,842
GSTARX-DLNN(8,10,1,1) 1,232 1,383 1,388 1,366 1,004 1,012 0,766 0,865
GSTARX-DLNN(8,15,1,1) 1,376 1,278 1,579 1,466 0,996 1,039 0,739 0,874
GSTARX-DLNN(8,1,2,1) 1,592 1,243 1,322 1,277 1,007 0,995 0,757 0,842
GSTARX-DLNN(8,2,2,1) 1,393 1,422 1,472 1,416 1,010 1,101 0,718 0,845
GSTARX-DLNN(8,3,2,1) 1,675 1,595 1,517 1,421 1,005 1,059 0,737 0,850
GSTARX-DLNN(8,4,2,1) 1,433 1,546 1,613 1,476 0,978 1,046 0,757 0,846
GSTARX-DLNN(8,5,2,1) 1,164 1,102 1,541 1,448 1,018 1,080 0,757 0,845
GSTARX-DLNN(8,10,2,1)* 1,525 1,552 1,490 1,359 0,971 0,973 0,797 0,846
GSTARX-DLNN(8,15,2,1) 1,131 1,112 1,260 1,097 1,076 1,027 0,793 0,854
GSTARX-DLNN(8,1,3,1) 1,149 1,231 1,285 1,139 1,030 0,959 0,769 0,835
GSTARX-DLNN(8,2,3,1) 1,503 1,595 1,543 1,669 0,968 1,037 0,754 0,912
GSTARX-DLNN(8,3,3,1) 1,176 1,213 1,181 1,131 1,032 0,984 0,740 0,871
GSTARX-DLNN(8,4,3,1) 1,331 1,205 1,390 1,104 1,035 1,033 0,786 0,843
GSTARX-DLNN(8,5,3,1) 1,463 1,433 1,610 1,451 0,975 1,014 0,796 0,862
GSTARX-DLNN(8,10,3,1) 1,295 1,108 1,463 1,571 1,028 1,057 0,737 0,908
GSTARX-DLNN(8,15,3,1) 1,183 1,202 1,344 1,404 1,018 1,121 0,749 0,847
GSTARX-DLNN(8,1,4,1) 1,611 1,438 1,375 1,335 1,010 1,076 0,707 0,855
GSTARX-DLNN(8,2,4,1) 1,704 1,304 1,471 1,350 1,039 1,023 0,744 0,836
GSTARX-DLNN(8,3,4,1) 1,367 1,448 1,292 1,177 1,158 1,119 0,728 0,909
GSTARX-DLNN(8,4,4,1) 1,555 1,407 1,490 1,574 1,035 1,018 0,720 0,900
GSTARX-DLNN(8,5,4,1) 1,307 1,212 1,313 1,450 1,007 1,025 0,780 0,851
GSTARX-DLNN(8,10,4,1) 1,077 1,376 1,339 1,584 1,039 1,017 0,764 0,886
GSTARX-DLNN(8,15,4,1) 1,388 1,610 1,535 1,623 1,000 1,081 0,772 1,000
GSTARX-DLNN(8,1,5,1) 1,301 1,485 1,489 1,358 0,992 1,009 0,746 0,851
GSTARX-DLNN(8,2,5,1) 1,259 1,588 1,458 1,440 1,017 1,071 0,717 0,877
GSTARX-DLNN(8,3,5,1) 1,259 1,011 1,235 1,043 0,992 1,162 0,739 0,850
GSTARX-DLNN(8,4,5,1) 1,823 1,396 1,466 1,329 1,055 1,026 0,739 0,833
GSTARX-DLNN(8,5,5,1) 1,214 1,272 1,448 1,480 0,998 1,037 0,757 0,870
GSTARX-DLNN(8,10,5,1) 1,164 1,343 1,175 1,626 1,078 0,991 0,799 0,893
GSTARX-DLNN(8,15,5,1) 1,094 1,279 1,181 1,240 1,086 0,975 0,771 0,831
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Tabel 4. 11 Nilai Kebaikan Model hybrid GSTARX-DLNN Data Simulasi 1 Skenario 1 (lanjutan)

RMSE in Sample RMSE out Sample
Model GSTARX-DLNN Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 2

GSTARX-DLNN(16,1,1,1) 0,073 0,077 0,086 0,564 0,056 0,070 0,074 0,064
GSTARX-DLNN(16,2,1,1) 0,073 0,079 0,087 0,564 0,056 0,074 0,077 0,063
GSTARX-DLNN(16,3,1,1) 0,074 0,082 0,089 0,564 0,046 0,077 0,079 0,063
GSTARX-DLNN(16,4,1,1) 0,073 0,080 0,089 0,564 0,054 0,083 0,068 0,104
GSTARX-DLNN(16,5,1,1) 0,072 0,081 0,090 0,564 0,065 0,066 0,081 0,073
GSTARX-DLNN(16,10,1,1) 0,072 0,087 0,090 0,564 0,090 0,055 0,079 0,097
GSTARX-DLNN(16,15,1,1) 0,074 0,090 0,097 0,564 0,088 0,287 0,131 0,357
GSTARX-DLNN(16,1,2,1) 0,073 0,077 0,087 0,564 0,054 0,069 0,074 0,065
GSTARX-DLNN(16,2,2,1) 0,073 0,083 0,088 0,564 0,049 0,081 0,073 0,058
GSTARX-DLNN(16,3,2,1) 0,072 0,079 0,089 0,564 0,061 0,077 0,074 0,065
GSTARX-DLNN(16,4,2,1) 0,074 0,080 0,088 0,564 0,041 0,071 0,077 0,072
GSTARX-DLNN(16,5,2,1) 0,070 0,085 0,091 0,564 0,050 0,101 0,079 0,087
GSTARX-DLNN(16,10,2,1) 0,072 0,086 0,090 0,564 0,095 0,119 0,078 0,068
GSTARX-DLNN(16,15,2,1) 0,071 0,087 0,101 0,564 0,153 0,099 0,142 0,201
GSTARX-DLNN(16,1,3,1) 0,074 0,077 0,088 0,564 0,054 0,069 0,075 0,066
GSTARX-DLNN(16,2,3,1) 0,073 0,079 0,086 0,564 0,047 0,077 0,078 0,068
GSTARX-DLNN(16,3,3,1) 0,072 0,080 0,089 0,563 0,056 0,073 0,075 0,064
GSTARX-DLNN(16,4,3,1) 0,077 0,085 0,091 0,564 0,086 0,065 0,081 0,066
GSTARX-DLNN(16,5,3,1) 0,070 0,085 0,094 0,564 0,071 0,085 0,095 0,064
GSTARX-DLNN(16,10,3,1) 0,071 0,084 0,091 0,564 0,099 0,058 0,096 0,170
GSTARX-DLNN(16,15,3,1) 0,072 0,089 0,097 0,564 0,131 0,188 0,148 0,296
GSTARX-DLNN(16,1,4,1) 0,073 0,077 0,087 0,564 0,055 0,069 0,075 0,065
GSTARX-DLNN(16,2,4,1) 0,072 0,079 0,086 0,564 0,053 0,071 0,076 0,061
GSTARX-DLNN(16,3,4,1) 0,073 0,080 0,092 0,564 0,052 0,072 0,075 0,068
GSTARX-DLNN(16,4,4,1) 0,074 0,080 0,086 0,564 0,050 0,113 0,079 0,086
GSTARX-DLNN(16,5,4,1) 0,071 0,082 0,093 0,564 0,053 0,093 0,101 0,078
GSTARX-DLNN(16,10,4,1) 0,073 0,085 0,096 0,564 0,191 0,097 0,143 0,096
GSTARX-DLNN(16,15,4,1) 0,068 0,088 0,092 0,565 0,163 0,448 0,089 0,175
GSTARX-DLNN(16,1,5,1)* 0,073 0,079 0,087 0,564 0,049 0,070 0,073 0,063
GSTARX-DLNN(16,2,5,1) 0,073 0,079 0,088 0,564 0,057 0,074 0,079 0,063
GSTARX-DLNN(16,3,5,1) 0,072 0,080 0,087 0,564 0,045 0,080 0,087 0,078
GSTARX-DLNN(16,4,5,1) 0,074 0,080 0,094 0,564 0,060 0,071 0,082 0,068
GSTARX-DLNN(16,5,5,1) 0,072 0,083 0,091 0,564 0,472 0,088 0,089 0,083
GSTARX-DLNN(16,10,5,1) 0,074 0,089 0,098 0,564 0,210 0,112 0,102 0,067
GSTARX-DLNN(16,15,5,1) 0,073 0,090 0,096 0,564 0,173 0,269 0,174 0,256

Ket:*model terbaik

Peramalan data simulasi 1 di empat lokasi selanjutnya dilakukan dengan
menggunakan hybrid GSTARX-DLNN (8,10,2,1) untuk skenario 1 dan
menggunakan model hybrid GSTARX-DLNN(16,1,5,1) untuk skenario 2.
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Gambar 4. 24 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Model Hybrid GSTARX-DLNN
Simulasi 1 Skenario 1
Berdasarkan Gambar 4. 24 dapat diketahui bahwa data ramalan in sample dan
out sample sudah dapat mengikuti pola data simulasi yang mengandung komponen
tren, musiman, dan variasi kalender. Berikut ini adalah time series plot

perbandingan hasil ramalan dan data aktual data simulasi 1 skenario 2
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Gambar 4. 25 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Model Hybrid GSTARX-DLNN

Simulasi 1 Skenario 2
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Berdasarkan Gambar 4. 25 dapat diketahui bahwa data ramalan in sample

dan out sample sudah dapat mengikuti pola data simulasi yang mengandung

komponen tren, musiman, dan variasi kalender dengan baik. Setelah diperoleh nilai

tingkat kesalahan ramalan untuk masing-masing data simulasi, model hybrid
GSTARX-DLNN terbaik untuk setiap data simulasi dalam skenario 1 dan 2 dapat

dilihat pada Tabel 4.12

Tabel 4. 12 Nilai Kebaikan Model Hybrid GSTARX-DLNN pada Skenario | dan 2

RMSE in Sample

RMSE out Sample

Data Model GSTARX- _ . b - . - - -
Simulasi DLNN Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 1
GSTARX-DLNN
1 18.10.2.1 1525 1552 1490 1359 0971 0973 0,797 0,846
2 ngﬂRS'DLNN 0994 1,197 1234 0962 0721 0966 1508 1,041
3 (Glz?‘ZRS'DLNN 0982 0995 0959 1,130 0679 0569 0636 0,752
GSTARX-DLNN
4 (16,1541 0968 0928 0971 0952 0944 0692 1,149 0,933
5 ESGE%RS'DLNN 0844 1,007 0030 1,004 2088 1719 1488 1671
GSTARX-DLNN
6 (161041 1,119 1441 1271 1150 0845 0714 0933 0,872
GSTARX-DLNN
7 (16,1541 0935 0868 0850 0853 0815 0947 1167 1428
8 nglA%RS'DLNN 1,048 1,028 1221 1070 1738 1480 1352 1,833
GSTARX-DLNN
9 (16.103.1) 0885 0975 0942 0881 0902 1,181 1,158 1,254
10  CSTARX-DLRN 0964 1071 1049 1154 0836 0936 0828 0,924
(16,4,5,1)
Skenario 2
1 822?1);"3'-'\‘“ 0073 0079 0087 0564 0049 0070 0073 0,063
GSTARX-DLNN
2 (16.15.5.1) 0,060 0079 0078 0698 0270 0153 0338 0272
3 gzzgRS'DLNN 0041 0027 0028 0525 0041 0015 0017 0,023
4 82T1A2R1>§-DLNN 0044 0047 0069 0360 0043 0048 0063 0,043
5 E%TlﬁRl);'DLNN 0034 0061 0068 0363 0029 0068 0071 0,087
6 82?3'%1);'0'-““ 009 0072 0080 0464 0108 0068 0,095 0,086
7 8561”‘5R1>§'D'-NN 0,046 0056 0031 0377 0059 0057 0076 0,077
8 gzzgRl);'D'—NN 0052 0054 0059 0180 0050 0049 0056 0,060
9 azTﬁRS'D'-NN 0053 0056 0066 0399 0073 0062 0089 0,080
10 (GlfiTl'le);'D"NN 0024 0034 0016 0190 0020 0031 0012 0,036

112



Tabel 4. 12 menunjukkan model terbaik yang didapatkan untuk setiap data
simulasi dengan menggunakan model hybrid GSTARX-DLNN. Dari 10 Kali
replikasi pada masing-masing skenario, model hybrid GSTARX-DLNN terbaik
yang terpilih memiliki jumlah neuron yang bervariasi. Hal ini semakin menguatkan
konsep trial and error dalam menentukan jumlah neuron untuk mendapatkan

model yang optimum.

4.1.6. Pemodelan Hybrid GSTARX-Jordan RNN pada Data Simulasi

Pada pemodelan hybrid GSTARX-Jordan RNN, input yang digunakan
adalah variabel pada model GSTAR. Sehingga input terdiri dari 8 variabel untuk
data skenario 1 dan terdiri dari 16 input untuk data skenario 2. Berikut ini adalah
arsitektur pemodelan hybrid GSTARX-Jordan RNN

Skenario 1 Skenario 2
Input Layer

Input Layer

Hidden

Layer

Hidden

Context

Context
Layer

Layer

Gambar 4. 26 Arsitekur GSTAR-Jordan RNN dengan 8 Input dan 16 input dan 1 Hidden Layer
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Banyaknya neuron yang digunakan pada hidden layer adalah 1, 2, 3, 4, 5, 10,
dan 15. Fungsi aktivasi yang digunakan pada hidden layer adalah hyperbolic
tangent, sedangkan fungsi aktivasi yang digunakan untuk output layer adalah linier.
Neuron optimal yang terpilih adalah neuron yang menghasilkan tingkat kesalahan
terkecil pada data out sample. Tabel 4. 13 menunjukkan hasil kebaikan model
hybrid GSTARX-Jordan RNN menggunakan kriteria nilai RMSE pada masing-
masing model. Pemilihan model terbaik dilakukan berdasarkan nilai RMSE terkecil
pada data out sample. Namun, dapat diketahui bahwa nilai RMSE pada data out
sample terdapat perbedaan kesimpulan pada setiap lokasi. Model terbaik yang
dipilih merupakan model yang memiliki nilai minimum paling banyak di empat
lokasi. Model hybrid GSTARX-Jordan RNN dengan delapan input, 1 unit neuron,
yang dinotasikan dalam hybrid GSTARX-Jordan RNN(8,1,1) merupakan model
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terbaik untuk data simulasi 1 skenario 1 karena memiliki nilai RMSE terkecil.
Model hybrid GSTARX-Jordan(16,10,1) adalah model trebaik untuk data simulasi
1 skenario 2 dengan 16 input, 10 unit neuron.

Tabel 4. 13 Nilai Kebaikan Model hybrid GSTAR-Jordan RNN Data Simulasi 1 Skenario 1 dan 2

RMSE in Sample RMSE out Sample
Model GSTARX-Jordan RNN Lokasi  Lokasi  Lokasi  Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi  Lokasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 1
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1)* 1,232 1,237 1,379 1,285 1,229 1,294 0,783 0,890
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 0,918 0,899 1,108 0,902 1,268 1,212 0,840 1,020
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 0,928 0,957 1,359 0,901 1,254 1,311 0,746 1,029
GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 0,982 0,872 1,176 0,908 1,375 1,256 0,902 0,933
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 0,947 0,851 1,252 0,907 1,339 1,459 0,772 0,910
GSTARX-Jordan RNN (8,10,1) 1,323 1,266 1,469 1,268 1,380 2,168 0,916 1,344
GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 1,632 1,943 1,366 1,176 1,604 2,445 2,963 1,548
Skenario 2
GSTARX-Jordan RNN (16,1,1) 2,073 2,264 2,565 2,127 3,241 3,415 3,852 3,294
GSTARX-Jordan RNN (16,2,1) 0,132 0,183 0,162 0,155 0,245 0,207 0,275 0,353
GSTARX-Jordan RNN (16,3,1) 0,213 0,209 0,183 0,193 0,198 0,311 0,510 0,199
GSTARX-Jordan RNN (16,4,1) 0,149 0,169 0,143 0,150 0,146 0,217 0,341 0,144
GSTARX-Jordan RNN (16,5,1) 0,091 0,170 0,125 0,131 0,119 0,146 0,164 0,126

GSTARX-Jordan RNN(16,10,1)* 0,062 0,073 0,069 0,070 0,059 0,111 0,135 0,079
GSTARX-Jordan RNN (16,15,1) 0,056 0,091 0,091 0,075 0,088 0,281 0,286 0,077

Selanjutnya adalah melakukan peramalan data simulasi 1 skenario 1 dan 2 di
empat lokasi menggunakan model hybrid GSTARX-Jordan RNN(8,1,1) untuk
skenario 1 dan model hybrid GSTARX-Jordan RNN(16,10,1) untuk skenario 2.
Hasil ramalan di keempat lokasi ditampilkan dalam bentuk plot time series pada
Gambar 4.27.

Variatle o Variatie
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—a - Akl

Data In Sample Lokasi 1
B

Data Out Sample Lokasi 1
8

Buln  Feb Mar Ma ol Sep [ Bulan Feb Ppr Jun Agu Okt Des
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Gambar 4. 27 Time Seriesl Plot Data Aktual dan Ramalan Model Hybrid GSTARX-Jordan RNN

Simulasi 1 Skenario 1
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Gambar 4. 27 Time Series| Plot Data Aktual dan Ramalan Model Hybrid GSTARX-Jordan RNN

Simulasi 1 Skenario 1 (lanjutan)

Berdasarkan Gambar 4. 27 dapat diketahui bahwa data ramalan in sample dan

out sample sudah dapat mengikuti pola data simulasi 1 skenario 1 yang

mengandung komponen tren, musiman, dan variasi kalender. Berikut ini adalah

time series plot untuk hasil ramalan data simulasi 1 skenario 2.
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Gambar 4. 28 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Model Hybrid GSTARX-Jordan RNN
Simulasi 1 Skenario 2

Berdasarkan Gambar 4. 28 dapat diketahui bahwa data hasil ramalan sudah

mampu mengikuti pola data aktual dengan cukup tepat. Jika dibandingkan dengan

time series plot hasil ramalan pada data simulasi 1 skenario 1, model hybrid
GSTARX-Jordan RNN dapat lebih baik dalam meramalkan data pada skenario 2,
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yaitu data yang mangandung komponen tren, musiman dan variasi kalender dengan

residual yang mengikuti pola nonlinier. Diperoleh nilai RMSE dari pemodelan

hybrid GSTARX-Jordan RNN untuk masing-masing data simulasi pada kedua

skenario yang ditunjukkan pada Tabel 4. 14.

Tabel 4. 14 Nilai Kebaikan Model Hybrid GSTARX-Jordan RNN pada Skenario | dan 2

RMSE in Sample

RMSE out Sample

Data Model GSTARX-Jordan _ - - - - - - -
Simulasi RNN Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi Lokasi
1 2 3 4 1 2 3 4
Skenario 1
1 g’SlT’SRX'JO’da” RNN 1232 1237 1379 1285 1229 1294 0783 0,890
2 E;S; SRX‘JO’da” RNN 0885 1013 0942 0844 1023 1487 1828 1,264
3 SSS; SRX'J‘”da” RNN 1,018 1040 0989 1,164 0,734 0546 0,867 0,919
4 gng SRX‘JO’da” RNN 1,037 0973 1011 0940 0949 0,666 1,041 1,072
5 E;SZT SRX‘JO’da” RNN 0835 0981 0954 1000 2718 2545 2336 2828
6 SSSZT SRX'J‘”da” RNN 0983 1033 0980 1063 0920 0674 1353 0,862
7 (GS?ZTSRX'JO’da” RNN 0986 0915 0870 0904 1017 1247 1,634 1,701
8 Eg?;’;ﬁx'“da” RNN 1,065 1,186 1,220 1,209 1501 1,674 1473 2261
9 gsg SRX'J"”‘&‘” RNN 0951 1034 0889 0903 1088 1412 1139 1,057
10 (GSSI SRX'Jorda” RNN 0945 1016 0962 1083 0,838 0843 0924 1,258
Skenario 2

1 (Glf;’Tl”*lF;X'Jorda” RNN 0,069 0,066 0,080 0053 0075 0039 0052 0,055
2 aig’fgx'ma” RNN 0,062 0073 0069 0070 0059 0,111 0,135 0,079
3 gzg’fgx‘ma” RNN 0,062 0,052 0044 0044 0070 0068 0,024 0,040
4 gi;’;?x'“’rda” RNN 0,068 0065 0095 0059 0,087 008 0151 0,049
5 gzzg*x'“’rda” RNN 0,054 0,079 0097 0102 0037 0,103 0,104 0,147
6 82;”*3*““6” RNN 0,090 0,064 0088 0080 0115 0073 0,075 0,085
7 gi;’;?x'“’rda” RNN 0,059 0,044 0029 0048 0273 0214 0,243 0,443
8 ﬁz,Tl@i;('Jordan RNN 0,053 0,062 0077 008 0075 0097 0103 0,117
9 82;”*3*““6” RNN 0,051 0,036 0061 0050 0058 0,100 0,070 0,055
10~ SSTARX-JordanRNN 0,047 0032 0033 0037 0028 0030 0,035 0,034

(16,4,1)
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Berdasarkan Tabel 4. 14 dapat diketahui bahwa model terbaik yang
didapatkan untuk setiap data simulasi pada skenario 1 dengan menggunakan hybrid
GSTARX-Jordan RNN dari 10 kali replikasi menghasilkan model terbaik dengan
jumlah neuron yang bervariasi. Begitu juga dengan hasil model terbaik yang
terpilih pada keseluruhan replikasi data skenario 2. Hal ini semakin menguatkan
konsep trial and error dalam menentukan jumlah neuron untuk mendapatkan
model yang optimum. Tabel diatas juga menunjukkan model terbaik yang
didapatkan untuk setiap data simulasi dalam dua skenario dengan menggunakan
model hybrid GSTARX-Jordan RNN. Dari 10 kali replikasi pada masing-masing
skenario, model hybrid GSTARX-Jordan RNN terbaik yang terpilih memiliki
jumlah neuron yang bervariasi. Hal ini semakin menguatkan konsep trial and error

dalam menentukan jumlah neuron untuk mendapatkan model yang optimum.

4.1.7. Pemilihan Model Terbaik pada Data Simulasi

Pada bagian ini akan dilakukan perbandingan kriteria kebaikan model
menggunakan nilai RMSE dari keseluruhan pemodelan yang sudah dilakukan.
Model terbaik dipilih berdasarkan nilai RMSE terkecil pada data out sample.
Berdasarkan nilai RMSE yang diperoleh pada setiap pemodelan yang sudah
diuraikan diatas, diketahui bahwa nilai RMSE terkecil berbeda-beda pada setiap
lokasi. Sehingga, dalam melakukan pemilihan model terbaik untuk kedua skenario
data dipilih berdasarkan rata-rata nilai RMSE dari empat lokasi. Berikut ini adalah
gambaran model terbaik dari masing-masing skenario dengan rata-rata nilai RMSE
terkecil.

Gambar 4. 29 menunjukkan jumlah replikasi yang memiliki nilai rata-rata
RMSE terkecil di setiap metode yang digunakan untuk masing-masing skenario
data. Dari gambar tersebut dapat diketahui bahwa jika dilihat berdasarkan setiap
skenario data, data skenario 1 memiliki rata-rata RMSE terkecil pada model
GSTARX dan model hybrid GSTARX-DLNN. Sedangkan untuk data skenario 2
memiliki rata-rata nilai RMSE terkecil pada semua mode hybrid_yang digunakan.
Hal ini dikarenakan data skenario 2 mengandung komponen residual mengikuti

pola nonlinier, sehingga lebih baik dimodelkan menggunakan model hybrid yang
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mampu menangani kasus data yang memiliki struktur linier dan nonlinier secara

simultan.

@ Skenario 1 M Skenario 2

8
6
3
2
1
0 O 0 0. 0

TSR GSTARX GSTARX- GSTARX- GSTARX-
FFNN DLNN JRNN

Gambar 4. 29 Diagram Batang Jumlah RMSE Terkecil Pada Setiap Metode
Secara keseluruhan baik pada data skenario 1 maupun skenario 2 model
yang memiliki jumlah rata-rata RMSE terkecil adalah model hybrid GSTARX-
DLNN. Jikan dilihat rata-rata nilai RMSE tiga model hybrid yang digunakan
memiliki selisih nilai yang sangat kecil dan hampir sama, perbandingan kebaikan

model hybrid yang digunakan dapat dilihat pada Gambar 4. 30.
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Gambar 4. 30 Line Plot Rata-rata RMSE Model Hybrid pada setiap replikasi di Skenario 2
Berdasarkan Gambar 4. 30 diketahui bahwa rata-rata nilai RMSE model

hybrid pada data skenario 2 terlihat bahwa ketiga line plot saling berdekatan. Hanya
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terdapat 1 data yang memiliki rata-rata nilai RMSE cukup lebih tinggi daripada
lainnya. Sehingga dapat disimpulkan bahwa model hybrid GSTARX-FFNN,
GSTARX-DLNN, dan GSTARX-Jordan RNN merupakan metode terbaik dalam
meramalkan data yang memiliki residual mengikuti pola nonlinier.

Penentuan model terbaik juga dapat dilakukan dengan membandingkan
rasio dari rata-rata RMSE masing-masing metode yang digunakan. Tabel 4. 15
menunjunkkan rasio rata-rata RMSE pada masing-masing metode pada kedua
skenario data. Dari tabel tersebut terlihat bahwa rasio rata-rata RMSE pada data
skenario 1 dan 2 tertinggi adalah pada metode GSTAR dan Jordan RNN, hal ini
dikarenakan metode tersebut tidak dapat menangkap pola tren, musiman, dan
variasi kalender. Sedangkan untuk metode GSTARX, hybrid GSTARX-FFNN,
hybrid GSTARX-DLNN, dan hybrid GSTARX-Jordan RNN memiliki rasio rata-
rata RMSE yang tidak jauh berbeda.

Tabel 4. 15 Rasio Rata-rata RMSE Terhadap Model TSR

Skenario Metode Lokasi 1 Lokasi 2 Lokasi 3 Lokasi 4
Time Series Regression 1 1 1 1
GSTAR 20,307 5,562 7,397 3,843
Jordan RNN 9,428 3,217 4,016 2,229
1 GSTARX 0,582 0,568 0,587 0,587
GSTARX-FFNN 0,506 0,449 0,480 0,479
GSTARX-DLNN 0,453 0,406 0,421 0,442
GSTARX-Jordan RNN 0,535 0,494 0,512 0,540
Time Series Regression 1 1 1 1
GSTAR 14,135 4,522 5,445 3,639
Jordan RNN 6,270 2,339 2,737 1,780
2 GSTARX 1,042 1,081 1,041 1,039
GSTARX-FFNN 0,016 0,016 0,016 0,018
GSTARX-DLNN 0,021 0,016 0,021 0,021
GSTARX-Jordan RNN 0,025 0,024 0,024 0,029

Rasio rata-rata RMSE pada data skenario 2 terlihat bahwa metode Time
Series Regression dan GSTARX memiliki rasio yang hampir sama, dan rasio rata-
rata RMSE dari model hybrid jauh lebih kecil dibandingkan metode lainnya pada
masing-masing lokasi. Sehingga, dapat disimpulkan bahwa model hybrid memiliki
performa lebih baik dalam memodelkan data yang mengandung komponen tren,
musiman, variasi kalender, dan residual yang mengikuti pola nonlinier

dibandingkan dengan performa model hybrid dalam memodelkan data yang
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memiliki komponen residual mengikuti pola linier. Rasio RMSE juga menunjukkan
seberapa besar suatu model mampu mereduksi nilai RMSE dari model TSR. Model
hybrid yang mampu mereduksi nilai RMSE dengan persentase lebih besar adalah
model hybrid GSTARX-FFNN yaitu sekitar 84% pada skenario 1 dan sekitar 57%
pada skenario 1. Sehingga dapat disimpulkan bahwa, berdasarkan rasio RMSE
terhadap model TSR, model hybrid GSTARX-FFNN merupakan model terbaik
dalam memodelkan data time series yang memiliki komponen tren, musiman,

variasi kalender, dan residual yang mengikuti pola linier maupun nonlinier.

4.2. Pemodelan Data Inflow dan Outflow di Jawa Timur

Pemodelan inflow dan outflow uang kartal di Jawa Timur terdiri dari empat
Kantor Perwakilan Bank Indonesia (KP Bl), yaitu Surabaya, Malang, Kediri, dan
Jember. Data yang digunakan merupakan data bulanan periode Januari tahun 2000
sampai Juni 2019 untuk data total dan semua pecahan selain pecahan Rp. 2.000,-,
Data periode Januari 2000 sampai Desember 2018 sebagai data in sample
sedangkan data periode Januari 2019 sampai dengan Juni 2019 sebagai data out
sample. Untuk data pecahan Rp. 2.000,- menggunakan data bulanan periode Januari
2010 sampai Juni 2019, untuk periode Januari 2010 sampai Desember 2018 sebagai
data in sample, sedangkan Januari 2019 sampai Juni 2019 sebagai data out sample.
Pemodelan data inflow dan outflow dilakukan dengan menggunakan metode naive
musiman, time series regression, ARIMAX, GSTARX, hybrid GSTARX-FFNN,
hybrid GSTARX-DLNN, dan hybrid GSTARX-Jordan RNN.

4.2.1. Karakteristik Data Inflow dan Outflow di KP Bl Jawa Timur
Perkembangan inflow dan outflow di masing-masing KP Bl Provinsi Jawa
Timur dari bulan Januari tahun 2000 hingga bulan Juni tahun 2019 ditunjukkan
pada Gambar 4.31. Dapat diketahui bahwa total inflow dan outflow pada masing-
masing wilayah mengalami kenaikan dari tahun 2000 hingga 2006, nhamun pada
tahun 2007 mengalami penurunan yang cukup signifikan. Hal ini dikarenakan pada
tahun 2007 terjadi perubahan kebijakan mengenai pembatasan penyetoran untuk
Uang yang Tidak Layak Edar (UTLE) dan Uang yang Masih Layak Edar (ULE).
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Gambar 4. 31 Diagram Batang Perkembangan Total Inflow dan Outflow Setiap Tahun di KP Bl

Jawa Timur
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Gambar 4. 31 Diagram Batang Perkembangan Total Inflow dan Outflow Setiap Tahun di KP BI
Jawa Timur (lanjutan)

Selain itu BI memberlakukan ULE dikelola melalui Transaksi Uang Kartal
Antar Bank (TUKAB). Diberlakukannya TUKAB menyebabkan antar bank dapat
memenuhi kekurangan maupun kelebihan jumlah pecahan uang kartal tertentu yang
ditentukan. Bahkan antar Bl yang berdekatan dapat saling memenuhi kekurangan

maupun kelebihan jumlah pecahan uang kartal yang dibutuhkan. Pada tahun 2011,
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pola data kembali menunjukan kenaikan yang cukup besar dibandingkan tahun
sebelumnya. Kondisi ini disebabkan sejak tahun 2011 Bl kembali menerima
penyetoran UTLE dan ULE.

Berikut ini adalah visualisai dari pola data inflow dan outflow pada masing-

masing lokasi dalam total dan pecahan.
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Gambar 4. 32 Time Series Plot Data Inflow Total di KP Bl Wilayah Jawa Timur
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Berdasarkan Gambar 4. 32 yang menunjukkan pola data inflow dalam total
maupun pecahan pada masing-masing wilayah KP Bl Jawa Timur memiliki pola
tren yang fluktuatif, dan terlihat terjadi penurunan pada tahun 2007 karena ada
perubahan kebijakan, namun sudah mulai kembali naik pada tahun 2011 kecuali
untuk data pecahan Rp. 2.000,- dan Rp. 1.000,-. Selain itu juga data inflow total,
dan keseluruhan pecahan kecuali pecahan Rp. 1.000,- terlihat memiliki pola tren
naik, dari gambar tersebut juga dapat diketahui bahwa data inflow memiliki pola
musiman karena terdapat titik yang tinggi atau rendah pada waktu tertentu. Selain
dipengaruhi oleh musiman bulanan, data inflow juga memiliki pola variasi kalender
yaitu naik secara tajam pada bulan-bulan tertentu, karena dipengaruhi oleh kejadian
hari raya idul fitri pada setiap tahunnya. Kejadian hari raya idul fitri akan
mempengaruhi pola data inflow pada bulan terjadinya hari raya dan satu bulan
sesudah terjadinya hari raya. Data inflow pecahan kecil memiliki pola tren yang
tidak terlalu signifikan, terutama pada pecahan Rp. 1.000,- yang memiliki pola tren
penurunan. Hal ini mungkin dikarenakan saat ini sudah jarang digunakannya uang
kertas pecahan Rp. 1.000,- karena uang pecahan Rp. 1.000,- lebih sering digunakan

dalam bentuk uang logam.
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Gambar 4. 33. Time Series Plot Data Outflow Total dan Uang Pecahan Besar di KP Bl Jawa
Timur

125



= = 3
= 2
% Jan, 200D es, 2010 ‘—‘: Jan, 200Bes 2010 E 160 Jan 200Des, 2010 E Jan, 200Des, 2010
: : 2 : £ : :
: : : z 1 1 . 1 1 N ! !
- S 1 1 S 1 1 S 1 1
g [ 8 o g [ g * [
. : =] 50 1 1 =] 8 1 1 e 1 1
g s 1 ! g 1 | : 20 1 |
&
< I
E & I s 1y ]l &
£ o é 0 2 [ E 0
© Bulan Jan Sep Jun 4 Bubn Jan Sep Jun 5 Bukn Jan Sep. Jun 5 Bulan Jan Sep Jun
Tahun 2000 2007 2015 O Tatun 2000 2007 2015 O tamn 2000 2007 2015 O Tahun 2000 2007 2015
7 g = Kl
F] Jan, 200D es. 2010 = Jan. 200D es 2010 E Jan 200Des. 2010 £ Jan. 200Des. 2010
5 @
a I I = 100 1 | | I I = 40 I I
© a0 1 1 S 1 1 g ™ 1 1 S 1 1
g [ 3 1 1 3 [ g [
S [ w50 1 1 Y s [ PR [
: I | =% I I 3 I | =% I |
I I3
& ! = ] ! z bl z !
H o K 0 = o Kl 0
'«; Bulan Jan Sep Jun £ Bubn Jan Sep Jun 8 Buln Jan Sep Jun S Buln Jan Sep J
Tahun 2000 2007 2015 O Tatun 2000 2007 2015 Tahun 2000 2007 2015 O Tahun 2000 2007 2015
5]
o = . @
3 5 = 2
I - 40 2 20 £ 16
I = ~ @
' 200 ' =] o
g & g g
=1 q 20 ~§ 20 2 8
o 100 o o
. : g :
g 2 '; &
B g 2 g
2 o = o g o = 0
S Buan Jan Sep Jun g Bukn Jan Sep Jun 8 Bukn. Jan Sep Jun g Buln  Jan Sep Jun
oTzhurL 2010 2m3 2017 Tahun 2010 2013 2017 Tahun 2010 2m3 207 Tahun 2010 2013 2m7
s o .
= c = @
g Jan, 200Bes, 2010 - Jan, 200Bes 2010 .dG‘ Jan 200Des, 2010 '.é Jan, 200Des, 2010
d : : = : : 2 : : :
s ® 1 = ¢ o ¥ w0 [ . o
\ 1 S 1 S | 1 5 I 1
S 1 ] 1 g o s i, 1
=] =] Q S
s =« 1 = 4 1 - 5 T 2 s 1
';'.1 I g I g I ] g |
o I U g I I
g 0 I é 0 I = [ 1 E 0.0 1
E Buan Jan sep Jun £ Bubn Jal sep ) g Bukn  Jan Sep Jun 5 Bukn ) sep J
5
3 Tahun 2000 2007 2015 O tatun 2000 2007 2015 Tahun 2000 2007 2015 O Tahun 2000 2007 2015

Gambar 4. 34 Time Series Plot Data Outflow Total dan Uang Pecahan Kecil di KP Bl Jawa Timur

Berdasarkan Gambar 4. 33 dan Gambar 4. 34 yang menunjukkan pola data
outflow dalam total maupun pecahan pada masing-masing wilayah KP Bl Jawa
Timur memiliki pola tren yang fluktuatif hampir sama dengan pola data inflow pada
masing-masing pecahan di setiap wilayah KP BI. Perbedaan pola data inflow dan
outflow yaitu pada efek variasi kalender. Kejadian hari raya idul fitri akan
cenderung mempengaruhi data outflow pada bulan kejadian hari raya dan pada
bulan sebelum kejadian hari raya. Kejadian hari raya ini ditentukan berdasarkan
kalender hijriah yang akan berbeda pada setiap tahunnya, sehingga kejadian ini
meskipun terjadi setiap tahun namun tidak dapat disebut sebagai pola musiman,
karena terjadinya tidak selalu pada bulan yang sama dalam setiap tahun.

Tabel 4.16 dan Tabel 4.17 menunjukkan statistika deskripti data inflow dan
outflow dalam total dan semua pecahan. Dari kedua tabel tersebut dapat diketahui
bahwa data inflow dan outflow dalam total dan pecahan yang memiliki rata-rata
tertinggi adalah di KP BI Surabaya. Hal ini dikarenakan Surabaya merupakan ibu
kota Provinsi Jawa Timur dan KP Bl Surabaya juga sebagai Sentra Pengelolaan
Uang (SPU) depo kas utama timur 2. Sehingga aktifitas pengedaran uang di KP Bl

Surabaya lebih besar dibandingkan tiga wilayah lainnya.
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Tabel 4. 16 Desktiptif Statistik Data Inflow

Wilayah KPBI N Mean StDev Variance  Minimum  Maximum
Surabaya 234 1987,60 1525,90 2328365,80 289,00  10609,30
Malang 234 777,10 545,10 297118,50 110,70 3327,10
Total Kediri 234 752,70 574,40  329930,00 59,00 3622,50
Jember 234 587,00 464,00 215287,90 120,70 3059,70
Surabaya 234 1016,60 974,30  949264,50 1,50 6559,40
Rp. Malang 234 37850 332,50 110566,30 0,00 1847,20
100.000,-  Kediri 234 390,80 362,10 131110,30 0,70 2353,90
Jember 234 301,00 287,10  82407,00 0,00 1502,00
Surabaya 234 805,70 497,30 247352,90 118,10 3499,80
Rp. Malang 234 34090 201,50  40601,70 46,70 1227,30
50.000,- Kediri 234 290,20 186,40  34735,20 9,80 1147,60
Jember 234 237,20 158,40  25081,50 51,70 1047,50
Surabaya 234 64,17 43,66 1906,14 8,51 256,62
Rp. Malang 234 24,69 17,53 307,43 3,28 124,61
20.000,- Kediri 234 27,29 18,60 345,79 2,87 122,21
Jember 234 19,64 12,74 162,41 2,71 94,87
Surabaya 234 38,96 30,25 914,83 8,77 214,58
Rp. Malang 234 14,62 8,68 75,26 1,98 53,52
10.000,-  Kediri 234 17,95 14,16 200,57 2,46 103,29
Jember 234 11,78 6,91 47,71 2,27 60,12
Surabaya 234 27,85 23,95 573,41 4,59 152,65
Rp. Malang 234 9,33 6,73 45,31 1,38 49,46
5.000,-  Kediri 234 12,65 12,09 146,07 1,15 89,01
Jember 234 731 511 26,06 1,26 43,59
Surabaya 114 25,71 60,02 3602,92 0,24 269,40
Rp. Malang 114 3,86 7,61 57,87 0,04 36,54
2.000,-  Kediri 114 3,59 7,66 58,67 0,03 38,92
Jember 114 2,34 2,71 7,32 0,40 14,17
Surabaya 234 518 4,20 17,61 0,25 17,73
Rp. Malang 234 1,66 1,61 2,59 0,04 8,15
1.000,-  Kediri 234 2,65 2,96 8,75 0,07 17,79
Jember 234 1,46 1,43 2,04 0,07 7,49
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Tabel 4. 17 Deskriptif Statistik Data Outflow

Wilayah KP Bl N Mean StDev Variance Minimum  Maximum
Surabaya 234 1951,00 1647,00 2713007,00 272,00 11759,00
Malang 234 512,80 513,90 264047,80 6,00 3753,20
Total Kediri 234 777,90 767,40 588881,90 5,50 5746,10
Jember 234 44470 321,90 103638,30 21,80 2018,10
Surabaya 234 962,50 902,20 813939,90 28,10 6113,60
Rp. Malang 234 259,50 306,00 93657,80 0,40 2174,10
100.000,- Kediri 234 485,00 522,40 272919,30 0,10 3774,40
Jember 234 221,80 225,40 50805,20 1,10 1358,40
Surabaya 234 820,20 605,90 367168,10 72,70 4394,90
Rp. Malang 234 214,90 189,20 35788,60 0,70 1406,20
50.000,- Kediri 234 250,20 227,50 51772,60 0,50 1591,00
Jember 234 192,28 126,84 16088,82 10,30 712,62
Surabaya 234 61,69 86,22 7433,43 0,65 596,96
Rp. Malang 234 18,24 21,82 476,13 0,33 130,61
20.000,-  Kediri 234 20,30 23,74 563,55 0,17 184,80
Jember 234 16,38 17,17 294,82 0,25 146,35
Surabaya 234 48,11 86,85 7542,88 0,71 684,50
Rp. Malang 234 10,04 15,42 237,82 0,28 106,14
10.000,- Kediri 234 11,53 17,81 317,31 0,05 146,28
Jember 234 7,62 7,97 63,45 0,77 55,57
Surabaya 234 36,64 74,42 5538,03 0,43 546,20
Rp. Malang 234 7,02 12,64 159,83 0,22 105,47
5.000,-  Kediri 234 7,74 14,69 215,73 0,23 119,14
Jember 234 4,38 5,55 30,84 0,66 41,12
Surabaya 114 25,71 60,02 3602,92 0,24 269,40
Rp. Malang 114 3,86 7,61 57,87 0,04 36,54
2.000,- Kediri 114 3,59 7,66 58,67 0,03 38,92
Jember 114 2,34 2,71 7,32 0,40 14,17
Surabaya 234 6,09 9,51 90,36 0,02 79,65
Rp. Malang 234 0,84 1,37 1,88 0,01 8,02
1.000,- Kediri 234 1,02 1,64 2,67 0,01 10,45
Jember 234 0,64 0,62 0,38 0,00 3,10

4.2.2. Pemodelan Naive Musiman pada Data Inflow dan Outflow

Model naive musiman merupakan pemodelan time series sederhana yang

menyatakan bahwa data ke-t+1 sama dengan data ke-t. Untuk memodelkan data

inflow dan outflow yang mengandung komponen musiman bulanan (12 bulan) maka

digunakan model naive musiman dengan ketentuan data peramalan ke-t+1 akan
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sama dengan data ke-t+1-12. Berikut ini adalah time series plot perbandingan antara

data aktual dan data hasil ramalan menggunakan model naive musiman.
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Gambar 4. 35 Time Series Plot Data Aktual Inflow Total dan Ramalan Menggunakan Model
Naive Musiman
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Berdasarkan Gambar 4. 35 dan Gambar 4. 36 dapat diketahui bahwa data
ramalan hasil pemodelan menggunakan metode naive musiman pada data in sample
dan out sample masing-masing KP Bl di Jawa Timur belum mampu mengikuti pola
data total inflow dan outflow yang mengandung komponen tren, musiman, dan
variasi kalender. Hal tersebut dikarenakan hasil ramalan model naive musiman
hanya berdasarkan data 12 bulan terakhir. Sedangkan data inflow dan outflow tidak
hanya memiliki pola musiman saja, tetapi juga dipengaruhi oleh efek variasi

kalender.
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Gambar 4. 36 Time Series Plot Data Aktual Outflow Total dan Ramalan Menggunakan Model

Naive Musiman
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Gambar 4. 36 Time Series Plot Data Aktual Outflow Total dan Ramalan Menggunakan Model

Naive Musiman (lanjutan)

Selanjutnya dilakukan penghitungan nilai RMSE dan sMAPE untuk data in sample

dan out sample data inflow dan outflow dalam total dan semua pecahan.

Tabel 4. 18 RMSE dari Model Naive Musiman

. Outflow Inflow
Pecahan Data — —
Surabaya Malang  Kediri  Jember Surabaya Malang Kediri Jember
Total InSample 156391 516,96 738,19 333,97 132941 41659 478,88 285,10
Out Sample  3110,70 961,09 144371 49451 230685 720,49 82541 568,21
Rp. InSample 747,40 289,68 458,97 210,78 781,04 246,23 29514 174,48
100.000,- out Sample 1569,94 491,96 899,33 256,92 124441 309,53 406,35 260,73
Rp. InSample 664,19 192,93 246,75 14245 54857 169,48 183,63 112,96
50.000-  QutSample 104849 400,20 456,95 21311 73427 281,06 243,37 193,09
Rp. InSample 103,21 23,06 27,74 19,68 48,62 1480 1960 11,98
20.000,-  outSample 233,19 5543 6819 17,01 91,90 2065 37,90 17,01
Rp. InSample 100,79 1883 20,78 9,12 37,59 10,78 17,00 8,45
10.000,-  oQutSample 24849 4237 5121 19,35 78,07 1827 3920 16,59
Rp. InSample 101,21 1817 19,05 6,11 30,61 926 1484 6,18
5.000,-  oQutSample 15580 26,07 3563 14,34 55,18 1513 3388 14,17
Rp. InSample 91,49 1155 11,21 3,28 21,24 4,35 8,41 3,83
2.000,-  outSample 87,33 1243 12,44 4,81 22,90 490 1195 511
Rp. In Sample 12,55 2,03 2,45 0,65 5,35 2,21 4,25 2,02
1.000,-  outSample 0,57 0,51 0,30 0,18 0,68 0,13 0,42 0,19

Berdasarkan Tabel 4. 18 dan Tabel 4.19 yang menunjukkan nilai RMSE dan

SMAPE hasil pemodelan menggunakan model naive musiman pada data inflow dan

outflow masih cukup tinggi baik pada data in sample maupun pada data out sample.

Hasil ini juga sesuai dengan time series plot data ramalan yang belum mampu

mengikut pola data aktual inflow dan outflow di Provinsi Jawa Timur.
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Tabel 4. 19 Nilai SMAPE dari Model Naive Musiman

Outflow Inflow

Pecahan Data
Surabaya  Malang Kediri Jember  Surabaya Malang Kediri Jember
Totalsemua  nSample  56,93%  6146%  6147%  49,03%  5116%  4091% 5417%  42,20%
pecahan OutSample  53,81%  5813%  57,63%  37,13%  31,65% 3190% 2861% 2127%
InSample  6057%  72,38%  66,85%  76,50%  63,88% 53,44%  67,19%  5352%
Rp- 100000 OutSample  5091%  57,30%  5648%  3514%  32,66%  34,85% 3591%  24,38%
InSample  60,07%  6337%  68,99%  62,57%  52,43%  40,39%  5538%  42,90%
Rp.50.000- OutSample  51,38%  5651%  60,23%  5855%  30,63%  3502% 24,.87% 19,57%
InSample  9834%  92,18%  90,83%  71,28%  5813%  50,93% 57,98%  47,13%
Rp- 20.000- OutSample 166,60% 134,79% 156,99% 100,71%  7596%  67,44%  88,89%  53,96%
InSample  97,41%  9053%  9622%  66,27%  64,59%  59,09%  72,63%  58,36%
Rp- 10000 OutSample 166,00% 11350% 149,44% 101,34%  81,66%  73,72%  99,99%  71,00%
InSample  99,12%  9297%  107,34%  63,75%  71,46%  66,53%  84,12%  63,66%
Rp- 5000, OutSample 167,80% 117,85% 137,89% 10566%  89,61%  81,27% 113,51%  85,04%
InSample  158,60% 12523% 139,56%  65,62%  97,45%  86,25% 113,28%  9573%
Rp-2.000- OutSample  16540% 116,88% 140,55%  93,61%  81,49%  76,58% 109,10%  8570%
InSample  9254%  9490% 10641%  86,04%  66,16%  83,02% 9388%  8342%
Rp- 1000, OutSample 101,42%  96,36%  87,09%  10359%  66,11%  45094%  62,87%  61,61%

4.2.3. Pemodelan Time Series Regression Data Inflow dan Outflow

Data inflow dan outflow dimodelkan menggunakan model time series

regression (TSR). Model TSR merupakan pemodelan yang dilakukan secara

univariat dengan menggunakan metode estimasi parameter Ordinary Least Square

(OLS). Variabel prediktor atau variabel eksogen yang digunakan dalam model TSR

ini adalah variabel dummy dari komponen tren, musiman, dan variasi kalender.

Diperoleh hasil estimasi parameter model TSR untuk data inflow dan outflow total
di seluruh KP BI Jawa Timur ditunjukkan pada Tabel 4.20.
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Tabel 4. 20 Estimasi Parameter Model TSR Data Inflow Total KP Bl Provinsi Jawa Timur

Parameter  Estimasi St;:g;rd Thitung Pvalue Keterangan
KP BI Surabaya

5O 12,719 2,970 4,282 0,000 Signifikan
DY -1125572 763,471  -1,474 0,142 Tidak Signifikan
tD" -3406,241 539,065  -6,319 0,000 Signifikan
DY 0,287 7,474 0,038 0,969 Tidak Signifikan
tD{ 16,808 4,154 4,046 0,000 Signifikan
7 1406,524 206,776 6,802 0,000 Signifikan
o 646,963 204,645 3,161 0,002 Signifikan
ox 430,961 203,959 2,113 0,036 Signifikan
7P 427,061 204,611 2,087 0,038 Signifikan
7& 510,512 205,286 2,487 0,014 Signifikan
o% 295,756 206,610 1,431 0,154 Tidak Signifikan
7 1022,676 210,155 4,866 0,000 Signifikan
7P 976,914 213,767 4,570 0,000 Signifikan
o 542,387 214,438 2,529 0,012 Signifikan
7 888,424 214558 4,141 0,000 Signifikan
o 395,020 215,484 1,833 0,068 Tidak Signifikan
7Y 36,817 216,245 0,170 0,865  Tidak Signifikan
y 2230,908 338,106 6,598 0,000 Signifikan
wd 1502,908 303,505 4,952 0,000 Signifikan
yd 707,733 338,206 2,093 0,038 Signifikan
y 773201 276,696 2,794 0,006 Signifikan
w 378,472 338,452 1,118 0,265  Tidak Signifikan
wd 371,445 303,037 1,226 0,222 Tidak Signifikan
y 939,359 338,141 2,778 0,006 Signifikan
wd 3016,267 277,108 10,885  <2e-16 Signifikan
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Tabel 4. 20 Estimasi Parameter Model TSR Data Inflow Total KP Bl Provinsi Jawa Timur

(lanjutan)
Parameter  Estimasi Standard Thitung Pvalue Keterangan
Error
KP Bl Malang

5@ 4173 1,035 4033 0,000 Signifikan
D 431979 265954 -1,624 0,106  Tidak Signifikan
tDP 186573 187,782 -0,994 0322  Tidak Signifikan
Df? 0877 2604 0337 0737  Tidak Signifikan
tDf? 1849 1447 1278 0203  Tidak Signifikan
7 527,264 72,030 7,320 0,000 Signifikan
ys? 291,710 71,288 4,092 0,000 Signifikan
ys? 232,667 71,049 3275 0,001 Signifikan
s 190,201 71276 2,670 0,008 Signifikan
ys? 204241 71511 2,85 0,005 Signifikan
7s 102,596 71,972 1,425 0,156  Tidak Signifikan
ys? 312,629 73207 4,270 0,000 Signifikan
78 316,453 74,465 4,250 0,000 Signifikan
7s? 151,098 74,699 2,023 0,044 Signifikan
Yo 235803 74741 3155 0,002 Signifikan
ok 139,765 75064 1862 0,064  Tidak Signifikan
Yis) 35245 75329 0468 0640  Tidak Signifikan
vi? 706652 117,779 6,000 0,000 Signifikan
v 443941 105725 4199 0,000 Signifikan
wi? 260169 117,813 2,208 0,028 Signifikan
v 321281 96386  -3333 0,001 Signifikan
vi? 13708 117,899  -0,116 0,908  Tidak Signifikan
v’ 115324 105563 1,092 0276  Tidak Signifikan
v 196467 117,791 1,668 0,097  Tidak Signifikan
v 950041 96530 9,935  <2e-16 Signifikan
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Tabel 4. 20 Estimasi Parameter Model TSR Data Inflow Total KP Bl Provinsi Jawa

Timur(lanjutan)

. . Standard
Parameter  Estimasi Error Thitung Pualue Keterangan
KP BI Kediri
o® 5,251 0,998 5,262 0,000 Signifikan
D 375820 256,458 1,465 0,144  Tidak Signifikan
tD® 1099821 181,078  -11,044  <2e-16 Signifikan
D}? 19,018 2,511 13,592 0,000 Signifikan
tDf? 9,668 1,395 6,929 0,000 Signifikan
(3) . g
N 652,120 69,458 9,389 < 2e-16 Signifikan
(3) e g
72 311,646 68,742 4,534 0,000 Signifikan
(3) e g
73 241,499 68,512 3,525 0,001 Signifikan
(3) e g
Vi 268,336 68,731 3,904 0,000 Signifikan
(3) e g
7s 286,641 68,958 4,157 0,000 Signifikan
(3) . g
Ve 149,388 69,403 2,152 0,033 Signifikan
(3) . g
V7 391,161 70,593 5,541 0,000 Signifikan
(3) . g
V8 432,212 71,807 6,019 0,000 Signifikan
(3) . g
Ve 290,777 72,032 4,037 0,000 Signifikan
(3) . e
10 268,775 72,072 3,729 0,000 Signifikan
(3) . e
T 184,321 72,384 2,546 0,012 Signifikan
(3) . -
Y12 77,525 72,639 1,067 0,287  Tidak Signifikan
3) . e
¥, 941,448 113,574 8,289 0,000 Signifikan
(3) e g
Vs 558,165 101,951 5,475 0,000 Signifikan
() L
Vs 320,479 113,607 2,821 0,005 Signifikan
©)] .
Vs -210,528 92,945 -2,265 0,025 Signifikan
(3) . e g
v, -26,388 113,690 -0,232 0,817  Tidak Signifikan
(3) . e
2 204,457 101,794 2,009 0,046 Signifikan
(3) . e
Vs 295590 113,585 2,602 0,010 Signifikan
(3) . g
¥, 1076,119 93,084 11,561 < 2e-16 Signifikan
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Tabel 4. 20 Estimasi Parameter Model TSR Data Inflow Total KP Bl Provinsi Jawa Timur

(lanjutan)
Parameter  Estimasi St;:;j;rd Thitung Pualue Keterangan
KP BI Jember
oW 3,343 0,593 5,634 0,000 Signifikan
D 19,925 152,506  -0,131 0,896  Tidak Signifikan
tDf 1689207 107,680  -15687  <2e-16 Signifikan
D{Y -2,302 1,493 1,542 0125  Tidak Signifikan
tDfY 9,715 0,830 11,708 <2e-16 Signifikan
7" 425958 41304 10313  <2e-16 Signifikan
75" 211,798 40878 5,181 0,000 Signifikan
7sY 108787 40741 2,670 0,008 Signifikan
o 117528 40872 2876 0,004 Signifikan
ysY 203403 41,006 4,960 0,000 Signifikan
78" 138956 41271 3,367 0,001 Signifikan
7P 218763 41,979 5211 0,000 Signifikan
78" 146,688 42,701 3435 0,001 Signifikan
78" 101,255 42,835 2,364 0,019 Signifikan
oy 166,110 42,859 3876 0,000 Signifikan
o 114,962 43044 2671 0,008 Signifikan
Vi 70204 43196 1625 0,106  Tidak Signifikan
7% 520721 67,538 7,843 0,000 Signifikan
7% 302875 60,626 4,996 0,000 Signifikan
7% 372300 67,558 5511 0,000 Signifikan
7% 125308 55271  -2.267 0,025 Signifikan
7% 27422 67,607  -0406 0685  Tidak Signifikan
7% 31,082 60533 0,513 0,608  Tidak Signifikan
7% 2633 67,545 0,390 0,607  Tidak Signifikan
v 560,021 55353 10,133  <2e-16 Signifikan
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Tabel 4. 21 Hasil Estimasi Parameter Model TSR Data Outflow Total KP Bl di Jawa Timur

Parameter  Estimasi St;:s;rd Thitung Pvaiue Keterangan
KP Bl Surabaya
oW 13,168 3,312 3,976 0,000 Signifikan
D 408625 852,326  -0479 0632  Tidak Signifikan
tDY 367361 602744  -6095 0,000 Signifikan
Dy 8317 8337 0998 0320  Tidak Signifikan
tD}” 17451 4,644 3,758 0,000 Signifikan
7 71332 227,813 0313 0755  Tidak Signifikan
75 277663 227073 1,223 0,223 Tidak Signifikan
75 682,792 227,773 2,998 0,003 Signifikan
y 674453 2285 2,952 0,004 Signifikan
75 692452 220943 3,011 0,003 Signifikan
78 1216343 233,892 5,2 0,000 Signifikan
7 810,654 237,053  3.42 0,001 Signifikan
7s 83221 237,631 3,502 0,001 Signifikan
7S 380,883 237,708 1,602 0,11  Tidak Signifikan
Yo 262,781 238,859 11 0273 Tidak Signifikan
Yy 306,357 240674 1273 0,205  Tidak Signifikan
7 1308042 238,089 5494 0,000 Signifikan
vi'  oo1e8s2 377787 7721 0,000 Signifikan
vy 15434 378857 4,074 0,000 Signifikan
73 497,333 377,845 1316 0,190  Tidak Signifikan
7% 382,953 30913 1,239 0217  Tidak Signifikan
7 704285 377,722  -1,865 0064  Tidak Signifikan
v 1200627 338512 3573 0,000 Signifikan
v 2104081 3776 5,572 0,000 Signifikan
vi) 2062504 309456 9573 0,000 Signifikan
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Tabel 4. 21 Hasil Estimasi Parameter Model TSR Data Outflow Total KP Bl di Jawa Timur

(lanjutan)
Parameter  Estimasi St;:;j;rd Thitung Pualue Keterangan
KP Bl Malang
o® 3,496 1,080 3,236 0,001 Signifikan
D 16917 277,950 0061 0952  Tidak Signifikan
tD® 1111402 196560  -5654 0,000 Signifikan
Df? 2,969 2719 -1,092 0276  Tidak Signifikan
tD{? 5,483 1,514 3,621 0,000 Signifikan
7 57,669 74292  -0,776 0439  Tidak Signifikan
ys? 12525 74050 0,169 0,866  Tidak Signifikan
752 149173 74279 2,008 0,046 Signifikan
7 137,356 74516 1843 0,067  Tidak Signifikan
ys? 184533 74986 2,461 0,015 Signifikan
7s 338200 76274 4434 0,000 Signifikan
752 250,933 77,305 3,362 0,001 Signifikan
78 131,054 77493 1,601 0,092  Tidak Signifikan
7s? 119172 77518 1,537 0126  Tidak Signifikan
V1o 30415 77,89 0,390 0,607  Tidak Signifikan
ok 53320 78486 0,679 0498  Tidak Signifikan
Yis) 340,791 77,643 4389 0,000 Signifikan
7% 046,521 123199 7,683 0,000 Signifikan
7% 444208 123548 3,595 0,000 Signifikan
7% 117,920 123218 0,957 0,340 Tidak Signifikan
7% 96,170 100,810 0,954 0341  Tidak Signifikan
vi? 52645 123178 -1239 0217  Tidak Signifikan
7% 267,982 110391 2428 0,016 Signifikan
7% 670,282 123138 5443 0,000 Signifikan
v 1122728 100916 11125  <2e-16 Signifikan
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Tabel 4. 21 Hasil Estimasi Parameter Model TSR Data Outflow Total KP Bl di Jawa Timur

(lanjutan)
Parameter  Estimasi St;:;j;rd Thitung Pualue Keterangan
KP BI Kediri
o® 4,367 1,601 2,728 0,007 Signifikan
D 42,698 411,860  -0,104 0,018  Tidak Signifikan
tDF 1626043 291257  -5583 0,000 Signifikan
D}? 2,208 4,029 0,548 0,584  Tidak Signifikan
tDf? 10,128 2,244 4,513 0,000 Signifikan
7 201,550 110,084  -1,831 0,060  Tidak Signifikan
ys) 26,693 109726  -0,243 0,808  Tidak Signifikan
7S 117,032 110,065 1,063 0,289 Tidak Signifikan
7y 144258 110416 1,307 0,193  Tidak Signifikan
7 193257 111,113 1,739 0084  Tidak Signifikan
ye 502,309 113021 5241 0,000 Signifikan
7y 305555 114549 2,667 0,008 Signifikan
78 115970 114828 1,010 0314  Tidak Signifikan
75 80,751 114,865 0,703 0483  Tidak Signifikan
Yo 7616 115421 0,066 0,947  Tidak Signifikan
iy 63433 116298 0545 0586  Tidak Signifikan
Vi 203062 115049 2,547 0,012 Signifikan
vi) 1344613 182554 7,366 0,000 Signifikan
7% 653575 183071 3,570 0,000 Signifikan
7% 144059 182582 0,789 0431  Tidak Signifikan
7% 209261 149378 1,401 0,63  Tidak Signifikan
7% 217,494 182522  -1192 0235  Tidak Signifikan
y 386,482 163575 2,363 0,019 Signifikan
X 905867 182464 4,965 0,000 Signifikan
v 1522818 149535 10184  <2e-16 Signifikan
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Tabel 4. 21 Hasil Estimasi Parameter Model TSR Data Outflow Total KP Bl di Jawa Timur

(lanjutan)
Parameter  Estimasi St;:;j;rd Thitung Pualue Keterangan
KP BI Jember

oW 3,734 0,758 4,925 0,000 Signifikan
D 20465 195090  -0,105 0917  Tidak Signifikan
DY 50652 137,963 -1,817 0,071  Tidak Signifikan
D{Y -1,682 1,008 0,881 0379  Tidak Signifikan
tDf? 0,448 1,063 0,421 0,674  Tidak Signifikan
7Y 82452 52144  -1581 0,15  Tidak Signifikan
ysY 0243 51975  -0005 0996  Tidak Signifikan
7sY 49166 52135 0,943 0347  Tidak Signifikan
75" 75305 52302 1,440 052  Tidak Signifikan
ysY 117,308 52632 2231 0,027 Signifikan
rY 241,960 53536 4520 0,000 Signifikan
ys? 158,023 54259 2,912 0,004 Signifikan
7Y 17,246 54392 0317 0,752 Tidak Signifikan
78! 65695 54400 1,207 0,220 Tidak Signifikan
Yio 53,118 54673 0,972 0333  Tidak Signifikan
iy 75062 55088 1379 0,70  Tidak Signifikan
Vi 318211 54,497 5839 0,000 Signifikan
7 485200 86472 5611 0,000 Signifikan
7% 245008 86,717 2,836 0,005 Signifikan
7% 23616 86485  -0273 0,785  Tidak Signifikan
7% 5520 70757  -0078 0938  Tidak Signifikan
vi? 05031 86457 2382 0,018 Signifikan
7% 244799 77,482 3,159 0,002 Signifikan
7% 378354 86,429 4378 0,000 Signifikan
y 602,503 70,832 8506 0,000 Signifikan

Berdasarkan Tabel 4.20 dan Tabel 4.21 yang menunjukkan hasil estimasi
parameter model TSR pada data inflow dan outflow total di masing-masing KP Bl
Jawa Timur. Dari keseluruhan parameter variabel eksogen yang digunakan terdapat

beberapa parameter yang tidak signifikan, karena memiliki nilai Pyaiee lebih dari

140



taraf signifikan « =0,05. Namun jika dilihat variabel eksogen secara keseluruhan
yaitu komponen tren, perubahan kebijakan, musiman, dan variasi kalender terdapat
parameter yang signifikan pada masing-masing komponen tersebut. Nilai estimasi

parameter komponen tren (s®) pada masing-masing KP BI telah signifikan dan

memiliki nilai yang positif, artinya data inflow dan outflow total pada masing-
masing KP BI setiap bulan mengalami kenaikan yang signifikan, kenaikan tertiggi
dimiliki oleh KP BI Surabaya baik pada data inflow maupun outflow. Komponen
perubahan kebijakan tidak memberikan pengaruh yang signifikan terhadap data
inflow di KP Bl Malang dan terhadap data outflow di KP Bl Jember, namun
signifikan pada KP Bl lainnya. Komponen musiman diketahui telah signifkan pada
beberapa parameter musiman di masing-masing KP Bl Jawa Timur. Sehingga,
komponen musiman berpengaruh signifikan terhadap inflow dan outflow total
masing-masing KP BI di Jawa Timur. Hasil estimasi parameter untuk komponen
variasi kalender juga menunjukkan adanya parameter yang signifikan, sehingga
secara signifikan variasi kalender mempengaruhi nilai inflow dan outflow pada
masing-masing KP Bl Jawa Timur. Nilai estimasi parameter komponen variasi
kalender menunjukkan nilai yang lebih besar dibandingkan nilai estimasi parameter
pada komponen musiman, Sehingga komponen variasi kalender cenderung lebih
dominan dalam mempengaruhi perkembangan nilai inflow dan outflow baik dalam
total maupun dalam masing-masing pecahan uang. Berdasarkan nilai estimasi
parameter yang didapatkan maka persamaan model TSR untuk data inflow total
dapat dituliskan sebagai berikut.

Y® =12,72t-1125,57D,, — 3406, 24D, +0,29tD, , +16,81tD, , +1406,52S, , +646,965,, +430,965,, +

427,068, +510,51S,  +295,76S, , +1022,68S,  +976,91S, , +542,39S,  +888,42S,, , +
395,02S,,, +36,82S,,, +2230,91V,, +1502,91V,  +707,73V,, ~ 773,20V, +378,47V, , +

1t-1
371,44V, , +939,36V,, , +3016,27V,, , +&

t

Y? = 4,17t - 431,98D, , —186,57D,, +0,88tD, , +1,85tD, , +527,26S,, +291,71S,, +232,67S,, +
190,295, + 204,245, +102,60S;, +312,63S, , +316,45S,, +151,10S,, + 235,80, +
139,76S,,, +35,255,, , + 706,65V,  +443,94V,  + 260,17V, —321,28V,, 13,7V, , +

1t-1
115,32V, , +196,47V, , +959,04V, , + &

t
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Y,¥ =5, 25t +375,82D,, —~1999,82D, , -9,02tD, , +9,67tD, , +652,12S,, +311,65S,, + 241,50, +
268,645, +286,64S,, +149,39S,  +391,16S, , +432,21S,  +290,78S,, + 268,775, +
184,325, +77,53S,, , + 941,45V, +558,17V,  +320,48V, —210,53V,, - 26,39V, , +

1t-1
204,46V, , + 295,59V, , +1076,12V, , +&

4t-1

Y, =3,34t-19,92D,, -1689, 21D, , - 2,30tD,, +9, 71D, , + 425,965, , +211,80S,, +108,79S,, +
117,538, +203,40S;, +138,96S; , +218,76S, , +146,69S,, +101, 255, +166,11S,,, +
114,328, +70,20S,,, +529,72V,, +302,88V, +372,30V,, -125,3V,, - 27,42V, , +

1t-1
31,08V, , +26,34V,, , +560,92V,, , +&.

t

Persamaan model-model diatas jika dituliskan dalam bentuk matriks adalah sebagai
berikut.

YOl 272 0o o o Y] [—112557 o 0 o /DY
YOl | 0o 417 0 0 ||t? . 0 —431,98 0 0 D .
YO | | 0 0 525 0 |[{® 0 0 3758 0 DY
v 0 0 0 3340 0 0 0 -19.92] o
- S(l)
1406,52 0 0 0 i
0 527,26 0 0 ||s?
+...+
0 0 65212 0 |s®
0 0 0 42596] g
- 1t
(3016,27 0 0 o VL] [&”
0 959,04 O 0 ||V, N &
0 0 107612 0 ||[vO, | |
0 0 0 560,92]fy | |4

Selanjutnya digambarkan time series plot data inflow total dan hasil ramalan data
inflow menggunakan model TSR pada data in sample dan out sample.

Berdasarkan Gambar 4. 37 dapat diketahui bahwa pada bagian data in
sample terlihat bahwa hasil ramalan menggunakan model TSR sudah cukup mampu
mengikuti pola komponen tren, musiman, dan variasi kalender pada data inflow
total di masing-masing KP Bl Jawa Timur. Namun pada bagian data out sample
terlinat bahwa hasil ramalan belum mampu mengikuti pola data inflow total.
Sehingga, model TSR belum cukup baik jika digunakan untuk meramalakan data
inflow total di KP Bl Jawa Timur.
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Gambar 4. 37 Time Series Plot Data Aktual dan Ramalan Inflow Total dari Model TSR
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Selanjutnya dilakukan perhitungan RMSE dan SMAPE pada data inflow dan

outflow baik total maupun dalam pecahan. Hasil perhitungan nilai RMSE dan

SMAPE dapat dilihat pada Tabel 4.22 dan Tabel 4. 23.
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Tabel 4. 22 Nilai RMSE Hasil Pemodelan Data Inflow dan Outflow Menggunakan Model TSR

Pecahan Data Inflow Outflow
Surabaya  Malang Kediri Jember  Surabaya Malang Kediri Jember
Total semua In Sample 613,23 213,62 205,99 12249 685,11 223,42 331,06 156,81
pecahan Out Sample  1387,12 437,64 55345 372,90 171560 644,39 853,48 319,91
Rp. 100,000, In Sample 414,14 142,47 150,74 91,06 361,08 135,67 218,39 109,10
Out Sample 913,69 237,16 409,42 250,54 1082,35 387,10 642,05 195,69
Rp. 50.000,- In Sample 234,54 80,61 72,56 45,44 300,33 8541 116,11 67,73
Out Sample 408,62 150,13 162,31 110,67 489,18 271,92 257,46 124,07
Rp. 20,000, In Sample 23,69 6,71 8,48 5,87 4431 8,75 11,58 10,37
Out Sample 48,69 9,33 23,54 10,61 113,38 31,89 35,82 7,22
Rp. 10.000;- In Sample 19,81 5,32 8,85 4,49 44,66 7,06 7,71 4,17
Out Sample 43,17 8,40 21,56 8,48 132,81 22,17 30,49 8,75
Rp. 5.000,- In Sample 16,07 5,15 8,04 3,54 42,39 6,59 6,43 2,55
Out Sample 33,79 7,54 18,44 7,11 73,08 13,19 18,74 6,98
Rp. 2.000,- In Sample 6,91 1,70 3,31 1,72 11,82 2,06 1,38 0,54
Out Sample 13,49 2,83 6,69 2,21 29,99 6,21 4,01 1,06
Rp. 1.000.- In Sample 2,34 0,89 1,63 0,73 5,59 0,73 0,87 0,30
Out Sample 1,93 0,75 1,59 0,69 4,93 1,12 1,22 0,17

Tabel 4. 23 Nilai SMAPE Hasil Pemodelan Data Inflow dan Outflow Menggunakan Model TSR

Inflow Outflow

Pecahan Data
Surabaya  Malang Kediri Jember  Surabaya  Malang Kediri Jember
Totalsemua  NSample  3252%  3903%  4196%  3218%  27,65%  2351%  2641%  19,36%
pecahan OutSample  30,64%  49,74%  4595%  40,18%  18,74%  19,10%  30,67%  1821%
InSample  3954%  59,60%  51,32%  68,00%  4393%  43,18%  4348%  36,83%
Rp. 100,000~ OutSample  36,09%  5053%  50,07%  39,12%  2457%  23,30%  3858%  2322%
InSample  3257%  32,98%  4281%  3357%  2592%  20,17%  27,13%  18,20%
Rp. 50.000- OutSample  26,47%  4476%  4557%  4473%  17,09%  1536%  27,05%  17,03%
InSample  6588%  59,16%  4586%  4417%  2953%  2415%  27,00%  2171%
Rp. 20.000- OutSample  8326%  103,38% 80,70%  51,52%  4518%  3569%  56,21%  30,60%
InSample  77.94%  67,17%  60,30%  4672%  3647%  26,15%  36,46%  24,89%
Rp. 10,000 OutSample  91,14%  111,12% 86,82%  63,28%  5252%  41,30%  62,04%  43,53%
InSample  9512%  86,90%  8577%  49,12%  47,70%  3573%  50,35%  31,93%
RP. 5000 OutSample  8495%  102,91% 8585%  6584%  6518%  61,21%  80,18%  60,84%
InSample  9376%  7578%  38,75%  34,90%  4160%  42,24%  63,06%  53,97%
Rp. 2000~ OutSample  62,39%  99,46%  63,99%  34,95%  6452%  4452%  6849%  37,01%
InSample  100,32%  90,32%  92,25%  64,05%  47,22%  59,29%  70,42%  60,56%
Rp. 1,000 OutSample 189,33% 173,80% 189,99% 14458%  14902% 146,12% 162,86% 147,96%
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Tabel 4. 22 dan Tabel 4. 23 menunjukkan nilai kebaikan model TSR dalam
memodelkan data inflow dan outflow total di masing-masing KP BI Jawa Timur.
Berdasarkan kedua Tabel tersebut dapat diketahui bahwa nilai RMSE dan sMAPE
masih cukup besar terutama pada data inflow dan outflow uang pecahan kecil yaitu
pecahan Rp. 10.000, Rp. 5.000, Rp. 2.000,. dan Rp. 1.000. Pada data inflow dan
outflow pecahan Rp. 1.000 bahkan memiliki nilai SMAPE lebih dari 100%. Hal ini
dikarenakan model TSR belum mampu meramalkan dengan cukup baik sehingga

didapatkan residual yang cukup besar.

4.2.4. Pemodelan ARIMAX Pada Data Inflow dan Outflow

Pemodelan ARIMAX dilakukan dengan tahap awal melakukan pemodelan
TSR, jika residual dari model TSR belum memenuhi asumsi white noise maka
residual tersebut dimodelkan lagi menggunakan model ARIMA. Sehingga langkah
awal yang harus dilakukan sebelum melakukan pemodelan ARIMA adalah menguji
asumsi white noise menggunakan uji Ljung Box pada residual model TSR dari
masing-masing data inflow dan outflow baik total maupun pecahan. Berikut ini
adalah hasil pengujian Ljung Box data inflow dan outflow total.

Tabel 4. 24 Hasil Uji Ljung Box Data Residual TSR Inflow dan Outflow di KP Bl Jawa Timur

Outflow Total Inflow Total

KP BI Lag Ve Pvalue Lag Ve Pvalue
6 16,945 0,009 6 5,731 0,454

12 55,213 0,000 12 37,150 0,000

Surabaya 18 73,948 0,000 18 40,892 0,002
24 111,318 0,000 24 48,061 0,002

30 117,076 0,000 30 62,464 0,000

6 23,398 0,001 6 10,348 0,111

12 70,173 0,000 12 52,599 0,000

Malang 18 85,335 0,000 18 56,185 0,000
24 115,265 0,000 24 62,347 0,000

30 121,833 0,000 30 73,763 0,000

6 23,793 0,001 6 8,983 0,175

12 66,783 0,000 12 36,918 0,000

Kediri 18 79,729 0,000 18 52,166 0,000
24 105,868 0,000 24 61,305 0,000

30 113,555 0,000 30 67,851 0,000

6 7,167 0,306 6 18,585 0,005

12 44,117 0,000 12 47,880 0,000

Jember 18 58,912 0,000 18 61,983 0,000
24 87,337 0,000 24 71,243 0,000

30 100,758 0,000 30 80,553 0,000
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Berdasarkan Tabel 4. 24 dapat diketahui bahwa residual model TSR data
inflow dan outflow total di masing-masing wilayah KP Bl Jawa Timur belum
memenuhi asumsi white noise karena memiliki nilai Pvalue kurang dari taraf
signifikansi a =0.05. Selanjutnya dilakukan pemodelan pada residual model TSR
menggunakan model ARIMA dengan prosedur Box Jenkins. Penentuan orde pada
model ARIMA diidentifikasi menggunakan plot ACF dan PACF masing-masing
data yang ditunjukkan pada Lampiran 33. Sehingga didapatkan model ARIMAX
untuk total maupun pecahan data inflow dan outflow yang dapat dilihat pada Tabel

4.25 dan Tabel 4. 26.

Tabel 4. 25 Model ARIMAX Data Inflow KP Bl Jawa Timur

Pecahan Wilayah Model White Noise Distribusi Normal
Surabaya  ARIMA([12,15],0,0) Ya Tidak
Total Malang ARIMA([12],0,[12]) Ya Ya
Kediri ARIMAC([6,12,14,15],0,0) Ya Tidak
Jember ARIMA([6,12],0,0) Ya Ya
Surabaya  ARIMA([6,12],0,0) Ya Ya
Rp. Malang ARIMA([12,24],0,0) Ya Ya
100.000,-  Kediri ARIMA([6,12],0,0) Ya Ya
Jember ARIMA([6,12],0,0) Ya Ya
Surabaya  ARIMA([3,12,15],0,0) Ya Ya
Rp. Malang ARIMA([2,12,13,43],0,0) Ya Ya
50.000,-  Kediri ARIMA([12],0,0) Tidak Ya
Jember ARIMA([12,29,37],0,0) Tidak Ya
Surabaya  ARIMA([1,12,36],0,0) Ya Tidak
Rp. Malang ARIMA([9,11,12,20],0,0) Ya Tidak
20.000,-  Kediri ARIMA([1,11,12,13,36],0,0) Ya Ya
Jember ARIMA([11,12,20,22],0,0) Ya Tidak
Surabaya  ARIMA([11,23],0,0) Tidak Tidak
Rp. Malang ARIMA([1,11,12,13,23,34],0,0) Ya Tidak
10.000,-  Kediri ARIMA([1,11,12,36],0,1) Tidak Tidak
Jember ARIMA([11,12],0,2) Ya Tidak
Surabaya  ARIMA([1,11,12,23],0,0) Ya Tidak
Rp. Malang ARIMA([11,12,22],0,0) Tidak Tidak
5.000,- Kediri ARIMA([12,23,36],0,0) Tidak Tidak
Jember ARIMA([1,11,22],0,0) Ya Tidak
Surabaya  ARIMA([1,4],0,0) Ya Ya
Rp. Malang * Ya Ya
2.000,- Kediri ARIMA([1,2,10],0,0) Ya Ya
Jember ARIMA([1,10],0,0) Ya Ya
Surabaya  ARIMA([1,11,23,25],0,0) Ya Ya
Rp. Malang ARIMA([1,2,11,12,13,14],0,0) Ya Tidak
1.000,- Kediri ARIMA([1,11,12,13,16,23,34],0,0) Ya Ya
Jember ARIMA([1,11,12,13],0,0) Tidak Ya

(*) Model TSR telah white noise
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Tabel 4. 26 Model ARIMAX Data Outflow KP Bl Jawa Timur

White  Distribusi

Pecahan ~ Wilayah  Model Noise  Normal

Surabaya ARIMA([1,6,10,12,23],0,0) Ya Tidak
Total  Malang  ARIMA([1,4,12,231,00) Ya Tidak
Kediri  ARIMA([L,6,12,23],0,0) Ya Tidak
Jember  ARIMA([10,12,13,23,24],0,0) Tidak  Ya
Surabaya ARIMA([6,10,12,13,15,23],00)  Ya Ya
Rp. Malang  ARIMA([L,2,4,12,23],0,0) Ya Tidak
100.000,-  Kediri  ARIMA([L,6,12,23],0,0) Ya Tidak
Jember  ARIMA([12,13,23,24],0,0) Tidak  Ya
Surabaya ARIMA([22,23,34],0,0) Ya Ya
Rp. Malang  ARIMA([10,12,15,23],0,0) Ya Ya
50.000;-  Kediri  ARIMA([6,12,15,22,23],0,0) Tidak  Ya
Jember  ARIMA([2,13,22,23],0,0) Tidak  Ya
Surabaya ARIMA([10,12,13],0,0) Ya Tidak
Rp. Malang  ARIMA([11,12,36],0,0) Ya Tidak
20.000,-  Kediri  ARIMA([10,12,13,24],0,0) Ya Tidak
Jember  ARIMA([1,2,12,24,35],0,0) Ya Tidak
Surabaya ARIMA([2,10,12,13,36],0,0) Ya Ya
Rp. Malang  ARIMA([11,12,22,36],0,0) Ya Ya
10.000,-  Kediri  ARIMA([11,12,13,22],0,0) Ya Ya
Jember  ARIMA([12,13,23],0,0) Tidak  Tidak
Surabaya ARIMA([2,12,23,24],0,0) Ya Tidak
Rp. Malang  ARIMA([2,11,12,35],0,0) Ya Tidak
5.000,-  Kediri  ARIMA([2,12,23,24],0,0) Ya Tidak
Jember  ARIMA([10,12,13,23,46],0,0) Ya Tidak
Surabaya ARIMA([1,23],0,0) Ya Tidak
Rp. Malang * Ya Tidak
2000 Kediri = Ya Tidak
Jember * Ya Ya
Surabaya ARIMA([1,11,12,24,34,47],00)  Ya Tidak
Rp. Malang  ARIMA([1,11,12,24,35],0,0) Ya Tidak
1.000,-  Kediri  ARIMA([L,6,12,13,24,47,48],00) Ya Tidak
Jember ARIMA(1,0,0) Ya Tidak

(*) Model TSR telah white noise
Setelah diperoleh model pada data inflow dan outflow total maupun

pecahan, maka digambarkan time series plot antara data aktual dan hasil ramalan

menggunakan model ARIMAX.
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Gambar 4. 38 Time Series Plot Data Inflow dan Hasil Ramalan Menggunakan Model ARIMAX

Gambar 4. 38 menunjukkan bahwa pada bagian data in sample terlihat
bahwa hasil ramalan menggunakan model ARIMAX sudah cukup mampu
mengikuti pola komponen tren, musiman, dan variasi kalender pada data inflow

total di setiap KP BI Jawa Timur. Namun pada bagian data out sample terlihat
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bahwa hasil ramalan belum cukup mengikuti pola data inflow total dengan tepat.
Sehingga, hasil ramalan model ARIMAX tidak berbeda jauh dengan hasil ramalan
model TSR yang belum cukup baik jika digunakan untuk meramalkan data inflow
total di setiap KP BI Jawa Timur secara individu. Selanjutnya dilakukan
perhitungan nilai RMSE dan SMAPE untuk mengetahui kebaikan model ARIMAX
dalam meramalkan data inflow dan outflow total maupun pecahan di KP Bl Provinsi

Jawa Timur.

Tabel 4. 27 Nilai RMSE Hasil Pemodelan ARIMAX Data Inflow dan Outflow KP Bl Jawa Timur

Outflow Inflow
Pecahan Data

Surabaya  Malang Kediri Jember  Surabaya  Malang Kediri Jember

Totalsemua  nSample 534,00 16483 250,35 128,94 547,61 18555 182,41 11346

pecahan OutSample 1022,74 433,46 641,19 240,76 1356,74 44555 529,46 366,22

InSample 288,29 102,09 172,82 90,84 359,28 117,81 133,67 82,52

Rp. 100.000,-
Out Sample 816,03 317,37 571,76 157,94 882,89 244,78 399,09 234,64
Ro. 50,000 In Sample 268,86 73,98 98,67 62,90 217,98 71,84 70,93 42,78
p. 50.000,-
OutSample 43525 210,69 191,71 114,31 389,33 155,78 157,55 111,13
In Sample 35,21 7,52 9,80 8,60 19,53 5,68 6,89 4,76
Rp. 20.000,-
Out Sample 110,86 26,43 34,61 8,27 44,41 8,33 17,33 10,28
In Sample 35,56 5,92 6,20 3,54 15,09 4,21 6,68 3,70
Rp. 10.000,-
Out Sample 116,84 16,43 25,55 6,52 22,62 5,00 11,13 5,49
R0, 5.000 In Sample 30,82 5,08 4,76 2,10 11,15 5,46 6,89 2,29
p. 5.000,-
Out Sample 66,16 11,56 15,74 5,19 19,78 5,86 9,00 7,64
2000 In Sample 10,00 2,06 1,38 0,54 6,22 1,70 2,92 1,54
Rp. 2.000,-
Out Sample 29,49 6,21 4,01 1,06 13,67 2,83 6,75 2,28
In Sample 4,99 0,63 0,68 0,28 1,81 0,62 1,13 0,53
Rp. 1.000,-

Out Sample 4,12 0,85 1,24 0,17 1,46 0,57 0,90 0,50

Tabel 4. 27 dan Tabel 4. 28 menunjukkan nilai kebaikan model ARIMAX
dalam memodelkan data inflow dan outflow total dan pecahan di masing-masing
KP Bl Jawa Timur. Berdasarkan kedua tabel tersebut dapat diketahui bahwa nilai
RMSE dan SMAPE masih cukup besar terutama terlihat pada nilai SMAPE untuk
data inflow dan outflow uang pecahan kecil yaitu pecahan Rp. 10.000, Rp. 5.000,
Rp. 2.000,. dan Rp. 1.000. Pada data inflow dan outflow pecahan Rp. 1.000
memiliki nilai SMAPE hingga lebih dari 100%. Hal ini dikarenakan model
ARIMAX belum mampu meramalkan dengan cukup baik serta model ARIMAX

memiliki performa kebaikan model tidak jauh berbeda dengan model TSR.
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Tabel 4. 28 Nilai SMAPE Hasil Pemodelan ARIMAX Data Inflow dan Outflow KP Bl Jawa Timur

Outflow Inflow

Pecahan paa Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember
Totalsemua  nSample  27,33%  30,77%  32,13%  27,39%  26,00% 22,16%  24,92%  18,45%
pecahan  outsample 21,53%  37,94%  36,32%  3436%  17,80%  1649%  27,15%  16,12%
InSample  3591%  50,70%  4395%  57,95%  40,32%  39,50%  43,28%  35,68%

R 00000 = sample 2816%  42,40%  4530%  32,84% 22,68% 2144%  3721%  21,00%
Insample  3056%  31,06%  42,14%  32,11%  2467%  1946%  27,81%  17,26%

RP- 50000 e sample 27,31%  36,60%  39,73%  4561%  17,11% 1580% 2576%  16,00%
Rp. 20000, Insample  5950%  53,42%  47,01%  4651%  2552%  20,15% = 23,56%  20,01%
OutSample  78,76%  9543%  84,62%  6055%  47,84%  32,78%  47,20%  3525%

Rp. 10000, Insample  69,24%  50,62%  50,79%  4381%  30,61%  2328%  32,05%  21,11%
OutSample 86,22%  9508%  8572%  57,54%  32,94%  26,83%  39,42%  27,87%

Rp. 5,000 Insample  78,05%  60,97%  6421%  4291% 3411%  36,72%  50,33%  2575%
OutSample 84,21%  8596%  72,66%  59,06%  4540%  93,84%  49,19%  48,34%

InSample  99,04%  7578%  3875%  34,90%  43,35%  4224%  62,54%  54,23%

Rp-2000- outSample 57,11%  99,46%  6399%  3495%  66,85%  4452%  76,67%  42,31%
InSample ~ 9455%  83,36%  80,44%  59,39%  3544%  4311% 50,81%  41,48%
RP 1000 sample 180,82% 159,90% 184,18% 147,58% 113,41% 126,16% 135,69% 117,20%

4.2.5. Pemodelan GSTARX Pada Data Inflow dan Outflow

Pemodelan GSTARX merupakan metode yang digunakan untuk
meramalkan data time series multivariat. Sehingga sebelum melakukan pemodelan
menggunakan metode GSTARX terlebih dahulu dilihat korelasi antar wilayah KP
Bl di Jawa Timur. Data inflow dan outflow diduga berkorelasi antar lokasi karena
berada dalam satu wilayah provinsi dan berdekatan sehingga masuk dalam satu
jaringan distribusi pengedaran uang. Sehingga dalam penelitian ini sebelum
dilakukan pemodelan dan peramalan data inflow dan outflow terlebih dahulu
dilakukan identifikasi nilai koefisien korelasi antar wilayah KP Bl pada masing-
masing pecahan uang dan total.

Tabel 4. 29 menunjukkan koefisien korelasi pada setiap data pecahan
maupun total inflow dan outflow memiliki koefisien korelasi yang cukup tinggi
antar wilayah KP BI di Jawa Timur. Sehingga dapat disimpulkan bahwa data inflow
dan outflow masing-masing dalam pecahan maupun total cenderung memiliki

korelasi yang cukup tinggi antar wilayah KP Bl di Jawa Timur.
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Tabel 4. 29 Koefisien Korelasi Masing-masing Data Inflow dan Outflow

Pecahan ~ Wilayah Inflow — Outflow —
Surabaya Malang Kediri Jember | Surabaya Malang Kediri Jember
Surabaya 1,000 0,897 0,942 0,915 1,000 0,948 0,945 0,879
Total Malang 0,897 1,000 0,898 0,888 0,948 1,000 0,948 0,901
Kediri 0,942 0,898 1,000 0,913 0,945 0,948 1,000 0,897
Jember 0,915 0,888 0,913 1,000 0,879 0,901 0,897 1,000
Surabaya 1,000 0,907 0,953 0,933 1,000 0,927 0,917 0,817
Rp. Malang 0,907 1,000 0,895 0,892 0,927 1,000 0,937 0,853
100.000 Kediri 0,953 0,895 1,000 0,917 0,917 0,937 1,000 0,846
Jember 0,933 0,892 0,917 1,000 0,817 0,853 0,846 1,000
Surabaya 1,000 0,818 0,867 0,829 1,000 0,870 0,873 0,705
Rp. Malang 0,818 1,000 0,857 0,868 0,870 1,000 0,876 0,751
50.000 Kediri 0,867 0,857 1,000 0,868 0,873 0,876 1,000 0,715
Jember 0,829 0,868 0,868 1,000 0,705 0,751 0,715 1,000
Surabaya 1,000 0,847 0,918 0,848 1,000 0,816 0,928 0,457
Rp. Malang 0,847 1,000 0,875 0,917 0,816 1,000 0,811 0,502
20.00 Kediri 0,918 0,875 1,000 0,907 0,928 0,811 1,000 0,485
Jember 0,848 0,917 0,907 1,000 0,457 0,502 0,485 1,000
Surabaya 1,000 0,825 0,894 0,781 1,000 0,896 0,950 0,853
Rp. Malang 0,825 1,000 0,813 0,832 0,896 1,000 0,911 0,841
10.00 Kediri 0,894 0,813 1,000 0,856 0,950 0911 1,000 0,864
Jember 0,781 0,832 0,856 1,000 0,853 0,841 0,864 1,000
Surabaya 1,000 0,785 0,807 0,702 1,000 0,861 0,924 0,832
Rp. 5.000 Mala_ng 0,785 1,000 0,804 0,760 0,861 1,000 0,893 0,834
Kediri 0,807 0,804 1,000 0,808 0,924 0,893 1,000 0,893
Jember 0,702 0,760 0,808 1,000 0,832 0,834 0,893 1,000
Surabaya 1,000 0,754 0,710 0,664 1,000 0,925 0,955 0,897
Rp. 2.000 Mala_n_g 0,754 1,000 0,670 0,681 0,925 1,000 0,909 0,874
Kediri 0,710 0,670 1,000 0,863 0,955 0,909 1,000 0,901
Jember 0,664 0,681 0,863 1,000 0,897 0,874 0,901 1,000
Surabaya 1,000 0,895 0,871 0,909 1,000 0,791 0,819 0,773
Rp. 1.000 Mala_ng 0,895 1,000 0,927 0,947 0,791 1,000 0,935 0,747
Kediri 0,871 0,927 1,000 0,944 0,819 0,935 1,000 0,757
Jember 0,909 0,947 0,944 1,000 0,773 0,747 0,757 1,000

Sehingga diperlukan pemodelan yang mampu mengatasi adanya efek

spasial pada data, dalam penelitian ini digunakan model GSTAR. Pemodelan

GSTARX memiliki dua tahap, tahap pertama yaitu melakukan pemodelan data

inflow dan outflow menggunakan model TSR untuk menangkap pola komponen

tren, musiman, dan variasi kalender. Selanjutnya, pada tahap kedua dilakukan

pemodelan residual dari model TSR data inflow dan outflow menggunakan model

GSTAR secara bersamaan pada semua wilayah KP Bl Jawa Timur. Orde model
GSTARX ditentukan berdasarkan pada plot MPCCF dari residual model TSR pada
semua wilayah KP Bl Jawa Timur. Time series plot residual model TSR data inflow

dan outflow total di semua KP BI di Jawa Timur dapat dilihat pada Gambar 4.40.
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Gambar 4. 39 Time Series Plot Residual Model TSR Data Inflow dan Outflow Total di KP Bl

Jawa Timur
Gambar 4. 39 menunjukkan time serie plot dari residual model TSR data
inflow dan outflow, gambar tersebut menunjukkan bahwa pola data residual telah

stasioner karena pola fluktuasinya berada disekitar nilai 0. Mendeteksi stasioneritas
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data selain dapat dilakukan dengan melihat time series plot data, juga dapat
dilakukan dengan melihat plot MCCF yang ditunjukkan pada Gambar 4. 40.
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Gambar 4. 40 Plot MCCF Residual Model TSR Data inflow dan Outflow Total

Berdasarkan Gambar 4. 40 dapat diketahui bahwa nilai-nilai korelasi silang
dari residual data inflow dan outflow total memiliki pola yang cut off pada beberapa
lag tertentu. Sehingga dapat disimpulkan bahwa residual model TSR pada data

inflow dan outflow total telah stasioner.
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Gambar 4. 41 Plot MPCC Residual Model TSR Data Inflow dan Outflow Total

Berdasarkan plot MPCCF yang ditunjukkan pada Gambar 4. 41 dapat
diketahui bahwa pada lag ke-1 plot MPCCF residual model TSR data inflow dan
outflow total pada semua wilayah KP Bl di Jawa Timur telah signifikan. Sedangkan
pada lag lainnya tidak terdapat KP Bl Jawa Timur yang signifikan secara
keseluruhan. Sehingga dapat ditentukan bahwa orde GSTAR yang digunakan untuk
memodelkan residual model TSR data inflow total KP Bl di Jawa Timur adalah
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GSTAR(11). Selanjutnya pemodelan data inflow total pada semua KP Bl dengan
GSTARX mengikuti model GSTARX(11). Secara lengkap model GSTARX pada
seluruh data inflow dan outflow baik dalam total maupun pecahan dari KP BI di
Jawa Timur dapat dilihat pada Tabel 4.30.

Tabel 4. 30 Model GSTARX Pada Data Inflow dan Outflow di KP Bl Jawa Timur

Data Model
Total GSTARX(1,)
Rp 100,000 GSTARX(1,)
Rp 50,000 GSTARX(1,)
Rp 20,000 GSTARX(1,)
Inflow
Rp 10,000 GSTARX(1,)
Rp 5,000 GSTARX([1,12]1)
Rp 2,000 GSTARX(1,)
Rp 1,000 GSTARX(1,)
Total GSTARX(21)
Rp 100,000 GSTARX(2:)
Rp 50,000 GSTARX(1,)
Outflow Rp 20,000 GSTARX(2:)
Rp 10,000 GSTARX([1,12]1)
Rp 5,000 GSTARX(12,)
Rp 2,000 GSTARX(1,)
Rp 1,000 GSTARX(1,)

Setelah menentukan orde model GSTARX pada masing-masing data inflow
dan outflow total dan pecahan, selanjutnya dilakukan estimasi parameter model
GSTARX. Metode estimasi parameter yang digunakan adalah Generalized Least
Square (GLS). Bobot lokasi yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari bobot
seragam, biner, invers jarak, Korelasi Silang (KS), dan Normalisasi Inferensi
Korelasi Silang (NIKS). Setiap model GSTARX data inflow dan outflow total
maupun pecahan dihitung dengan lima bobot lokasi yang digunakan tersebut dan
dilakukan pemilihan bobot lokasi terbaik berdasarka nilai SMAPE terkecil hasil
pemodelan pada masing-masing data inflow dan outflow. Hasil tersebut dapat
dilihat pada Tabel 4.31.
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Tabel 4. 31 Bobot Lokasi Terbaik Model GSTARX

Bobot SMAPE RMSE

Data Lokasi Surabaya  Malang Kediri Jember  Surabaya  Malang Kediri  Jember

Data Inflow

Total Biner 18,52% 21,64% 31,12% 18,18%  1231,193 486,252 609,247 379,164
Rp 100,000  NIKS 24,63% 24,79% 36,88% 22,72% 823,51 253,13 390,29 242,96
Rp 50,000 Invers Jarak 14,92% 15,48% 25,04% 15,07% 348,22 148,61 162,78 105,37
Rp 20,000 NIKS 33,95% 30,08% 44,41% 29,15% 45,60 8,72 20,99 10,89
Rp 10,000 KS 41,01% 31,88% 51,69% 28,56% 39,42 5,86 20,06 7,03
Rp 5,000 KS 42,57% 35,56% 50,50% 36,89% 23,03 4,60 12,71 5,26
Rp 2,000 NIKS 56,55% 36,53% 75,35% 27,22% 11,42 2,03 5,89 1,76
Rp 1,000 KS 109,43%  91,53% 87,61% 76,63% 5,15 1,22 1,33 0,28

Data Outflow

Total KS 26,81% 47,67% 43,77% 38,71% 1562,51 635,91 788,65 299,33
Rp 100,000  NIKS 32,69% 45,65% 47,01% 35,98% 955,26 372,88 577,07 176,18
Rp 50,000 NIKS 17,91% 44,86% 46,43% 45,09% 372,94 273,04 269,10 132,46
Rp 20,000 Biner 85,85%  103,91%  79,55% 48,15% 113,72 31,07 35,07 7,27
Rp 10,000 Invers Jarak 80,63% 97,87% 71,11% 56,88% 90,15 20,15 21,87 6,26
Rp 5,000 Biner 73,49%  101,71%  80,46% 50,79% 84,28 15,39 19,80 4,65
Rp 2,000 Biner 68,43%  101,34%  63,23% 34,34% 30,21 6,09 3,97 1,00
Rp 1,000 Biner 189,70%  168,05% 181,75%  140,53% 5,35 1,19 1,25 0,19

Berdasarkan Tabel 4.31 dapat diketahui bobot lokasi terbaik model
GSTARX untuk masing-masing data inflow dan outflow KP Bl Jawa Timur baik
dalam total maupun pecahan. Kemudian dilakukan estimasi parameter model
GSTARX untuk data inflow dan outflow total dengan bobot lokasi yang digunakan
untuk data inflow total adalah bobot biner, dan bobot lokasi yang digunakan untuk
data outflow total adala bobot KS.

Tabel 4. 32 Estimasi Parameter Model GSTARX Data Inflow Total dengan Bobot Biner

Data Lokasi Parameter Estimasi Error  Tvalue P-value
o 0,380 0,074 5163  0,000*
Surabaya s
o -0,676 0,228 -2,968 0,003*
b2 0,397 0,061 6,466 0,000*
Malang B
Inflow P -0,308 0,104 -2,964 0,003*
Total Kediri #o 0,259 0,072 3,604  0,000%
P -0,008 0,023 -0,348 0,728
Bio 0,287 0,065 4,391 0,000*
Jember .
i -0,028 0,038 -0,730 0,466
*Signifikan
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Tabel 4. 33 Estimasi Parameter Model GSTARX Data Outflow Total dengan Bobot KS

Data KP BI Parameter Estimasi Error Tvalue P-value
Bo 0,160 0,078 2,052  0,041*
& -1,412 0,241 -5869  0,000*
Surabaya )
Po 0,072 0,080 0,894 0,372
B -0,631 0,248 -2,540  0,012*
Bro -0,071 0,071  -0,996 0,320
& -0,110 0,055 -1,991  0,048*
Malang )
P 0,046 0,072 0,637 0,525
Outflow P -0,120 0,053 -2,268  0,024*
Total Fro 0,052 0,073 0,711 0,478
. P -0,353 0,093 -3,776  0,000*
Kediri 5
& 0,050 0,076 0,659 0,510
P 0,195 0,088 -2,226  0,027*
Bio 0,368 0,070 5,258 0,000*
P 0,211 0,034 -6,150  0,000*
Jember )
Pio 0,118 0,071 1,661 0,098
P -0,069 0,033 -2,087  0,038*
*Signifikan

Berdasarkan pada Tabel 4.32 dan Tabel 4.33 dapat diketahui bahwa
parameter model GSTARX data inflow total dengan bobot lokasi yang digunakan
adalah bobot biner terdapat beberapa parameter yang tidak signifikan yaitu pada
parameter bobot lokasi KP Bl Kediri dan Jember. Begitu juga untuk hasil estimasi
parameter model GSTARX data outflow total dengan bobot lokasi yang digunakan
adalah bobot korelasi silang terdapat beberapa parameter yang tidak signifikan,
diantaranya adalah parameter waktu di KP Bl Malang dan kediri. Persamaan model
GSTARX dengan bobot biner pada data inflow total di KP Bl Jawa Timur adalah
sebagai berikut.
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Persamaan model GSTARX data inflow total
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Gambar 4. 42 Time Series Plot Data Aktual Inflow Total dengan Hasil Ramalan Model GSTARX
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Gambar 4.42. Time Series Plot Data Aktual Inflow Total dengan Hasil Ramalan Model GSTARX
(lanjutan)

Gambar 4.42 menunjukkan bahwa hasil ramalan data inflow menggunakan

model GSTARX dengan bobot lokasi biner pada bagian data in sample dan out

sample belum mampu mengikuti pola data aktual dengan tepat.

4.2.6. Pemodelan Hybrid GSTARX-FFNN Pada Data Inflow dan Outflow
Proses pemodelan hybrid GSTARX-FFNN merupakan model yang dapat
digunakan untuk data time series yang diduga memiliki komponen residual yang
mengikuti pola linier dan nonlinier, model ini mampu memodelkan data dengan
tipe tersebut secara simultan. Pemodelan hybrid GSTARX-FFNN dilakukan
dengan dua tahap, tahap pertama adalah memodelkan data inflow dan outflow
menggunakan model TSR. Selanjutnya, residual dari model TSR dimodelkan
menggunakan model FFNN dengan input yang digunakan adalah residual model
TSR dan residual model TSR yang telah diboboti dengan bobot GSTAR. Bobot
yang digunakan adalah bobot seragam, biner, invers jarak, KS, dan NIKS. Jumlah
neuron yang digunakan pada hidden layer model FFNN adalah 1, 2, 3, 4, 5, 10, dan
15, serta fungsi aktivasi yang digunakan pada hidden layer adalah tangent

hyperbolic dan fungsi aktivasi pada output layer adalah linier. Jumlah input yang
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digunakan berdasarkan model GSTARX yang telah ditentukan pada data inflow dan
outflow baik dalam total maupun pecahan seperti yang dijelaskan pada Tabel 4. 30.

Sebelum dilakukan pemodelan hybrid GSTARX-FFNN terlebih dahulu
dilakukan pengujian linieritas menggunakan uji Terasvirta. Berikut ini adalah hasil
pengujian Terasvirta pada data inflow dan outflow KP Bl Jawa Timur.

Tabel 4. 34 Hasil Uji Terasvirta Data Outflow di KP Bl Jawa Timur

Data KP BI Fhitung Lag dfy df; P-value  Keterangan
Surabaya 17,986 1 2 230 0,000 Nonlinier
Total Malang 14,673 1 2 230 0,000 Nonlinier
Kediri 29,251 1 2 230 0,000 Nonlinier
Jember 22,737 1 2 230 0,000 Nonlinier
Surabaya 17,649 1 2 230 0,000 Nonlinier
Malang 26,967 1 2 230 0,000 Nonlinier
Rp.100.000 . .
Kediri 35,396 1 2 230 0,000 Nonlinier
Jember 60,584 1 2 230 0,000 Nonlinier
Surabaya 16,626 1 2 230 0,000 Nonlinier
Malang 9,621 1 2 230 0,000 Nonlinier
Rp.50.000 . .
Kediri 17,497 1 2 230 0,000 Nonlinier
Jember 17,570 1 2 230 0,000 Nonlinier
Surabaya 17,682 1 2 230 0,000 Nonlinier
Malang 21,540 1 2 230 0,000 Nonlinier
Rp.20.000 . .
Kediri 21,466 1 2 230 0,000 Nonlinier
Jember 18,820 1 2 230 0,000 Nonlinier
Surabaya 16,492 1 2 230 0,000 Nonlinier
Malang 12,688 1 2 230 0,000 Nonlinier
Rp.10.000 . .
Kediri 25,263 1 2 230 0,000 Nonlinier
Jember 13,760 1 2 230 0,000 Nonlinier
Surabaya 15,946 1 2 230 0,000 Nonlinier
Malang 22,984 1 2 230 0,000 Nonlinier
Rp.5.000 . .
Kediri 39,642 1 2 230 0,000 Nonlinier
Jember 10,115 1 2 230 0,000 Nonlinier
Surabaya 28,522 1 2 110 0,000 Nonlinier
Malang 27,067 1 2 110 0,000 Nonlinier
Rp.2.000 . .
Kediri 50,738 1 2 110 0,000 Nonlinier
Jember 11,657 1 2 110 0,000 Nonlinier
Surabaya 33,771 1 2 230 0,000 Nonlinier
Malang 48,637 1 2 230 0,000 Nonlinier
Rp.1.000 . .
Kediri 39,705 1 2 230 0,000 Nonlinier
Jember 33,617 1 2 230 0,000 Nonlinier
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Tabel 4. 35 Hasil Uji Terasvirta Data Inflow di KP Bl Jawa Timur

Data KP BI Fhitung Lag dfy df; P-value  Keterangan
Surabaya 8,166 1 2 229 0,000 Nonlinier
Total Malang 25,663 1 2 229 0,000 Nonlinier
Kediri 9,844 1 2 229 0,000 Nonlinier
Jember 21,614 1 2 229 0,000 Nonlinier
Surabaya 4,903 1 2 230 0,008 Nonlinier
Malang 19,313 1 2 230 0,000 Nonlinier
Rp.100.000 . .
Kediri 8,483 1 2 230 0,000 Nonlinier
Jember 18,708 1 2 230 0,000 Nonlinier
Surabaya 6,084 1 2 229 0,002 Nonlinier
Malang 19,099 1 2 229 0,000 Nonlinier
Rp.50.000 . _
Kediri 9,678 1 2 229 0,000 Nonlinier
Jember 13,002 1 2 229 0,000 Nonlinier
Surabaya 5,242 1 2 229 0,006 Nonlinier
Malang 11,531 1 2 229 0,000 Nonlinier
Rp.20.000 . _
Kediri 3,800 1 2 229 0,023 Nonlinier
Jember 7,376 1 2 229 0,001 Nonlinier
Surabaya 3,089 1,2 7 223 0,003 Nonlinier
Malang 11,235 1,2 7 223 0,000 Nonlinier
Rp.10.000 . .
Kediri 5,327 1,2 7 223 0,000 Nonlinier
Jember 1,245 1,2 7 223 0,260 Linier
Surabaya 0,171 1 2 229 0,841 Linier
Malang 19,203 1 2 229 0,000 Nonlinier
Rp.5.000 . .
Kediri 6,897 1 2 229 0,001 Nonlinier
Jember 4,723 1 2 229 0,009 Nonlinier
Surabaya 2,759 1,2 7 103 0,007 Nonlinier
Malang 2,145 1,2 7 103 0,033 Nonlinier
Rp.2.000 .. .
Kediri 4,083 1,2 7 103 0,000 Nonlinier
Jember 2,827 1,2 7 103 0,006 Nonlinier
Surabaya 7,514 1,2 7 223 0,000 Nonlinier
Malang 5,868 1,2 7 223 0,000 Nonlinier
Rp.1.000 . .
Kediri 2,236 1,2 7 223 0,028 Nonlinier
Jember 3,891 1,2 7 223 0,000 Nonlinier

Berdasarkan Tabel 4. 34 dan Tabel 4.35 menunjukkan hasil uji linieritas
menggunakan uji terasvirta pada data inflow dan outflow di KP Bl Jawa Timur baik
dalam total maupun pecahan. Hasil pengujian pada data outflow menunjukkan
bahwa seluruh data outflow nonlinier terhadap lag ke-1. Sedangkan untuk data
inflow pada pecahan Rp. 10.000 dan Rp. 5.000 terdapat KP Bl yang linier yaitu KP
Bl Jember pada pecahan Rp. 10.000 dan KP BI Surabaya pada pecahan Rp. 5.000.
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Data inflow total, pecahan Rp. 100.000, pecahan Rp. 50.000, pecahan Rp. 20.000,
dan pecahan Rp. 5.000 nonlinier terhadap lag ke-1 dan untuk data inflow pecahan
Rp. 10.000, pecahan Rp. 2.000, dan pecahan Rp. 1.000 nonlinier terhadap lag ke-1
dan 2.

Pemodelan hybrid GSTARX-FFNN pada data inflow dan outflow dilakukan
dengan mengkombinasikan jumlah neuron pada hidden layer dan jenis bobot lokasi
pada pemodelan GSTAR yang digunakan. Pemilihan jumlah neuron dan bobot
terbaik didasarkan pada nilai RMSE dan sSMAPE terkecil. Hasil perhitungan RMSE
dan SMAPE untuk pemodelan GSTARX-FFNN dapat dilihat pada Tabel 4.36 dan
Tabel 4. 37.

Berdasarkan Tabel 4. 36 dan Tabel 4. 37 yang menunujukkan nilai RMSE
dan sSMAPE model hybrid GSTARX-FFNN data inflow total, dapat diketahui
bahwa model terbaik untuk data inflow total adalah dengan delapan input, 4 neuron
pada hidden layer atau dinotasikan GSTARX-FFNN(8,4,1) dan bobot lokasi yang
digunakan adalah NIKS.

Tabel 4. 36 Nilai RMSE Model Hybrid GSTARX-FFNN Data Total Inflow di KP Bl Jawa Timur

Bobot KP Bl-In Sample KP BI-Out Sample

oo Model GSTARX-FFNN = <
OKasl Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri  Jember

GSTARX-FFNN (8,1,1) 583,27 214,16 209,25 124,33 124141 396,39 52591 366,64
GSTARX-FFNN (8,2,1) 583,77 21533 207,47 12585 1230,89 403,31 510,99 35557
GSTARX-FFNN (8,3,1) 584,24 209,34 206,93 122,77 122786 387,13 516,59 368,88
Seragam  GSTARX-FFNN (8,4,1) 584,04 210,13 203,72 12491 122482 423,18 513,30 365,36
GSTARX-FFNN (8,5,1) 583,83 22391 21439 12331 1234,18 40432 524,15 362,25
GSTARX-FFNN (8,10,1) 583,97 216,75 21450 123,57 121299 408,76 54159 368,37
GSTARX-FFNN (8,15,1) 590,44 212,90 22290 129,25 823,18 299,93 331,77 21041

GSTARX-FFNN (8,1,1) 595,66 214,82 206,86 126,98 1242,03 391,66 532,35 360,05
GSTARX-FFNN (8,2,1) 596,85 21196 210,27 12427 123554 396,97 517,76 368,53
GSTARX-FFNN (8,3,1) 594,93 213,30 207,80 12535 123531 386,18 518,60 379,58
Biner GSTARX-FFNN (8,4,1) 594,95 210,38 210,69 122,04 122193 411,77 531,65 371,67
GSTARX-FFNN (8,5,1) 594,71 209,65 207,06 12553  1226,23 420,69 527,77 377,17
GSTARX-FFNN (8,10,1) 600,17 220,86 210,37 127,12 1221,70 408,20 526,15 385,15
GSTARX-FFNN (8,15,1) 601,21 217,46 219,58 126,43 124130 41420 519,35 364,54
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Tabel 4. 36 Nilai RMSE Model Hybrid GSTARX-FFNN Data Total Inflow di KP Bl Jawa Timur

(lanjutan)

'-Bé)lfgi Model GSTARX-FFNN Surabaya PI<\;’alla;ilnlgn Sal:]:;?ri Jember  Surabaya KI}\D/I::irf;Ut Slirzzilfi Jember
GSTARX-FFNN (8,1,1) 589,06 217,56 211,54 129,19 124523 39935 517,23 36293
GSTARX-FFNN (8,2,1) 581,84 21379 21059 124,83 123749 38627 514,21 37944
GSTARX-FFNN (8,3,1) 58154 21048 209,57 12537 123305 38585 516,18 37519

'J”a‘;zrks GSTARX-FFNN (8.4,1) 58952 22398 231,08 12867 122429 40536 51824 366,13
GSTARX-FFNN (8,51) 587,36 21899 214,78 129,65 123014 416,75 529,50 368,86
GSTARX-FFNN (8,10,1) 58227 21724 21513 12400 121548 41197 537,59 371,29
GSTARX-FFNN (8,151) 58426 20817 21823 122,09 123340 40042 529,36 354,40
GSTARX-FFNN (8,1,1) 589,19 21649 21176 127,26 124780 399,12 51623 368,51
GSTARX-FFNN (8,21) 581,99 21406 21153 12361 123889 38646 51490 372,12
GSTARX-FFNN (8,31) 58381 20912 20804 12463 123341 40041 51694 370,77

Siﬁ%';'(a;is) GSTARX-FFNN (8,4,1) 587,88 21470 22226 12399 123523 400,96 518,60 359,79
GSTARX-FFNN (8,51) 58240 21388 206,57 120,71 121970 39310 52437 357,78
GSTARX-FFNN (8,10,1) 582,18 217,65 21574 12355 121690 41133 537,16 364,40
GSTARX-FFNN (8,15,1) 584,38 20815 219,60 120,86 123523 400,79 528,65 351,26
GSTARX-FFNN (8,11) 59090 21266 21423 12294 125005 399,97 51373 364,16

~ CGSTARX-FENN(821) 58600 2128 21217 12521 123873 41236 519,67 366,40

N%rgfe'f;s' GSTARX-FFNN(831) 58282 21646 20807 11965 122919 40546 51021 35326

KSC::;ZS' GSTARX-FENN (8,4,.1)* 58149 22004 21073 12847 122241 42825 54639 356,53

(NIKS) ~ CSTARX-FENN(851) 57981 21722 20673 119,82 123172 401,15 521,02 35352
GSTARX-FFNN (8,101) 58287 21804 20803 12425 123214 38879 52305 341,65
GSTARX-FFNN (8,151) 535092 22012 21046 122,35 123281 40629 517,27 37558

*model terbaik

Tabel 4. 37 Nilai SMAPE Model Hybrid GSTARX-FFNN Data Inflow Total di KP Bl Jawa Timur

Bobot KP Bl-In Sample KP BI-Out Sample
Lokasi Model GSTARX-FFNN Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember
GSTARX-FFNN (8,1,1) 29,7% 322% 324% 33,5% 18,6% 189% 189%  19,0%
GSTARX-FFNN (8,2,1) 29,4% 31,8% 31,0% 32,7% 18,7% 193% 19,0% 19,3%
GSTARX-FFNN (8,3,1) 30,0% 31,9% 30,9% 32,3% 18,6% 191% 189% 19,2%
Seragam GSTARX-FFNN (8,4,1) 29,6% 31,3% 31,0% 30,8% 18,9% 188% 188% 19,2%
GSTARX-FFNN (8,5,1) 30,0% 325% 32,0% 31,1% 18,3% 19,0% 18,7% 19,3%
GSTARX-FFNN (8,10,1) 29,4% 32,6% 32,1% 32,4% 19,3% 19,0% 185% 19,1%
GSTARX-FFNN (8,15,1) 30,0% 328% 323% 31L,7% 19,6% 232% 232% 22,5%
GSTARX-FFNN (8,1,1) 30,7% 31,9% 322% 31,7% 18,4% 18,9% 18,7% 18,4%
GSTARX-FFNN (8,2,1) 30,8% 323% 325% 33,2% 18,5% 188% 192% 18,5%
GSTARX-FFNN (8,3,1) 31,1% 31,9% 32,0% 33,0% 18,5% 18,9% 19,0% 19,1%
Biner GSTARX-FFNN (8,4,1) 30,9% 31,3% 32,6% 33,0% 18,6% 19,0% 19,2% 19,0%
GSTARX-FFNN (8,5,1) 30,6% 32,0% 314% 31,5% 18,2% 18,7% 18,7% 18,7%
GSTARX-FFNN (8,10,1) 30,3% 322% 324% 32,2% 18,5% 18,6% 185% 18,8%
GSTARX-FFNN (8,15,1) 30,8% 32,1% 32,6% 31,1% 18,2% 189% 193% 18,9%
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Tabel 4. 37 Nilai SMAPE Model Hybrid GSTARX-FFNN Data Inflow Total di KP Bl Jawa Timur

(lanjutan)

KP BI-In Sample KP BI-Out Sample
ng;sti Model GSTARX-FFNN Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember
GSTARX-FFNN (8,1,1) 205%  327% 32.8% 326%  185%  19.3% 19.0% 19.1%
GSTARX-FFNN (821)  304%  31.6% 321% 336%  184%  191% 18.9% 19.2%
GSTARX-FFNN (831) 30206  315% 31.0% 325%  18.7%  192% 18.9% 19.3%
Invers Jarak ~ GSTARX-FFNN (8,4.1) 3050  329% 34.0% 32.7%  192%  189% 19.2% 18.7%
GSTARX-FFNN (8,5,1) 31.2% 32.7% 31.8% 31.0%  18.7% 185% 18.9%  19.4%
GSTARX-FFNN (8,10.1) 2980  328% 32.1% 324%  19.1%  19.2% 18.4% 19.1%
GSTARX-FFNN (8,151) 2950  335%  32.6% 32.0%  10.0%  19.1% 18.7% 19.1%
GSTARX-FFNN (8,1,1) 295%  32.8% 325% 329%  185%  19.3% 18.9%  19.0%
GSTARX-FFNN (8,2,1) 304%  31.6% 31.9% 332%  18.4%  19.1% 18.9% 19.2%
GSTARX-FFNN (8,3,1) 31.0%  314% 30.9% 323%  18.6%  19.0% 18.8% 19.3%
KS GSTARX-FFNN (8,4,1) 29.6%  32.8% 32.9% 32.8%  187%  18.9% 18.7% 18.7%
GSTARX-FFNN (8,5,1) 315%  324% 315% 32.1%  18.9%  19.3% 18.7%  19.1%
GSTARX-FFNN (8,10.1)  2980%  327% 321% 323%  10.1%  191% 184% 19.1%
GSTARX-FFNN (815.1) 2950  33.6% 323% 31.9%  10.0%  19.1% 18.7%  19.0%
GSTARX-FFNN (8,1,1) 29.6%  32.8% 31.1% 327%  18.8%  19.3% 18.4% 18.8%
GSTARX-FFNN (8,2,1) 30.2%  34.0% 31.6% 33.0%  185%  19.2%  18.4%  19.0%
GSTARX-FFNN (83,1)  304%  31.2% 31.0% 312%  18.8%  19.3% 184% 19.0%
NIKS GSTARX-FFNN (84.1)*  303%  31.0% 31.5% 36.6%  18.4%  18.6% 17.7% 19.0%
GSTARX-FFNN (85.1)  3079%  31.9% 30.8% 32.1%  183%  189% 188% 19.2%
GSTARX-FFNN (8,10.1) 33200  32.8% 31.4% 32.0%  18.4%  19.3% 184% 18.9%
GSTARX-FFNN (815.1) 31206  325% 323% 31.9%  18.7%  195%  18.3% 19.3%

*model terbaik
Tabel 4. 38 Hasil Estimasi Parameter Model Hybrid GSTARX-FFNN(8,4,1) Data Inflow Total

Predicted
Predictor Hidden Layer Output Layer
Neuronl Neuron2 Neuron3  Neuron4 Yt
(Bias) 0517  -0511  -0,266 0,377
ey 0,087 -0,086  -0,253 0,117
&) 0,370 0,228 0,274 0,151
ey 0,323 009  -0482 0,166
I'_gi’/‘étr ey 0,214 0,267 0,175 0,144
FY 0,409  -0,304 0,126  -0,104
2" 0,067  -0,297 0,496 -0,067
e 0232  -0297 0315  -0,318
) -0,285  -0,117  -0,028  -0,087
(Bias) 0,0004
Neuron 1 0,331
Hidden Neuron 2 0,181
Layer
Neuron 3 -0,155
Neuron 4 0,308

163



Gambar 4. 43 Arsitektur Model Hybrid GSTAR-FFNN(8,4,1)

Berdasarkan hasil estimasi parameter model hybrid GSTARX-FFNN(8,4,1)
dengan bobot NIKS maka diperoleh persamaan sebagai berikut.
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&, =0,0004 +0,331x tanh f(+) +0,181x tanh f}(+) —0,155x tanh f.() + 0,308 x tanh }(+)
dan
f1() =—-0,517 + 0,087, +0,370&% —0,323¢(*) +0,214¢!") +
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f1(+) =—0,511+0,086¢\"; +0,228¢!") —0,096¢!) + 0,267 —
0,304FY" —0,297F?" —0,297F%" —0,117F"

f1(+) =—0,266—0,253¢\" +0,274¢\") —0,482¢”) +0,175¢\") +
0,126F")" +0,496F%" +0,315F"" —0,028F"

f1(+)=0,377 +0,117¢!" +0,151e!)" + 0,166} +0,444¢") —

0,104FY" —0,067F%)" - 0,318F" —0,087F"".
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Gambar 4. 44 Time Series Plot Perbandingan Data Aktual Inflow Total dengan Ramalan Model
Hybrid GSTARX-FFNN
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Berdasarkan Gambar 4. 44 dapat diketahui bahwa hasil ramalan data inflow
total menggunakan model hybrid GSTARX-FFNN(8,4,1) pada data in sample

sudah mampu mengikuti pola data aktual. Namun pada data out sample di KP Bl

Kediri dan Jember hasil ramalan mampu mengikuti pola data aktual dengan lebih
baik dibandingkan di KP Bl Surabaya dan Malang. Nilai RMSE dan SMAPE model
hybrid GSTARX-FFNN terbaik dari keseluruhan data inflow dan outflow KP BI
Jawa Timur baik dalam total maupun pecahan dapat dilihat pada Tabel 4.39 dan
Tabel 4.40.

Tabel 4. 39 Nilai RMSE Model Terbaik GSTARX-FFNN Data Inflow di KP Bl Jawa Timur

Bobot Model KP BI-In Sample KP BI-Out Sample
Data Loka GSTARX-
FFNN Surabaya Malang  Kediri Jember Surabaya Malang  Kediri  Jember
Data Inflow
Total NIKS GSTARX- 581,49 220,04 210,73 12847 122241 42825 54639 356,53
FFNN(8,4,1)
Rp. Biner GSTARX- 41343 14269 150,82 9253 847,32 207,17 379,67 226,37
100.000 FFNN(8,1,1)
Rp. Biner GSTARX- 22355 7909 7364 4460 31616 132,07 14911 114,86
50.000 FFNN(8,1,1)
Rp. Seragam  GSTARX- 22,18 6,48 8,04 5,50 32,11 781 1322 757
20.000 FFNN(8,15,1)
Rp. GSTARX-
Seragam 20,42 5,82 9,65 4,92 30,16 875 1509 7,13
10.000 g FFNN(,15,1)
Rp. Biner GSTARX- 16,73 5,40 8,20 3,03 33,37 6,66 1839 439
5,000 FFNN(16,3,1)
Rp. NIKS GSTARX- 7,02 1,73 3,36 2,02 13,65 2,30 6,82 1,59
2.000 FFNN(8,4,1)
Rp. Invers GSTARX-
1000 Jarak FENN(E.3.1) 7,62 1,86 2,87 1,01 5,48 1,61 1,48 0,33
Data Outflow
Total Seragam  GSTARX- 693,82 256,11 37816 187,36 107493 41967 57362 261,60
FFNN(16,15,1)
Rp. Seragam  GSTARX- 362,96 147,06 237,63 117,22 612,65 24025 37627 159,50
100.000 FFNN(16,15,1)
Rp. NIKS GSTARX- 297,19 90,25 120,09 7257 500,82 25658 24343 119,22
50.000 FFNN(8,2,1)
Rp. KS GSTARX- 4538 973 1302 9,74 122,81 3554 37,91 1163
20.000 FFNN(16,5,1)
Rp. Invers GSTARX- 44,68 6,78 791 427 13413 2184 3135 818
10.000 Jarak FFNN(16,1,1)
Rp. Biner GSTARX- 42,89 6,29 6,66 3,44 7151 1314 1884 9,62
5,000 FFNN(8,4,1)
Rp. Seragam  GSTARX- 12,07 2,16 1,52 1,10 29,75 6,05 3,95 1,87
2.000 FFNN(8,4,1)
Rp. . GSTARX-
1000 Biner FENNGE A1) 5,46 074 0,87 0,42 5,01 1,33 1,21 0,28
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Tabel 4. 40 Nilai SMAPE Model Terbaik GSTARX-FFNN Data Inflow di KP Bl Jawa Timur

Data Bobot G\L)"T"X‘;L(_ KP BI-In Sample KP BI-Out Sample
Lokasi FFNN Surabaya Malang  Kediri ~ Jember  Surabaya Malang  Kediri ~ Jember
Data Inflow
Total NIKS gfmgﬁ " 303%  31,0% 315%  366%  184%  186%  17.7%  19.0%
?(E)d 0o Biner EFS,I Qgﬁ N 522%  60,9%  547%  504%  244%  247%  241%  244%
?5'000 Biner gfmgﬁ " 251%  280%  269%  261%  148%  17.0%  175%  17,1%
AP oo Seragam ?Fsmgxls " 260%  279%  280%  279%  304%  356%  352%  344%
iﬁf 000  Seragam E‘Fsmgxls N 303%  351% 353% 353%  291%  369%  359%  369%
E.%bo Biner SFSII@(F%E) N 479%  36,6%  492%  286%  642%  551%  765%  32,0%
;%00 NIKS o= Q(ng N 41,9%  499%  643%  765%  64,9%  395%  716%  32,3%
Ry e NS 1017%  733%  722%  481%  1918%  156,6% 1725%  64,6%
Data Outflow

Total  Seragam  >SC Qgé:m 3 503%  438%  434%  746%  284%  264%  27,6%  292%
?&',,OOO Seragam Efgﬁgéls " 60,0%  257,6% 408%  549%  429%  309%  297%  31,6%
Eg oo NIKS EFS,IQ(?(Z N 514%  1162% 474%  404%  201%  238%  243%  263%
55'000 KS Elfmg{és " 2722%  84,6%  1983% 1602%  796%  829%  8L1%  81,9%
Do gaver e 788%  59,6%  6L2%  470%  921%  99.6%  797%  617%
?.’())bo Biner Elfmgﬁ " 91,9%  736%  745%  60,7% = 862%  841%  844%  652%
5.%60 Seragam E,fmg’;‘yl) 923%  955%  77,8%  699%  5L4%  881%  484%  74.9%
1R.’())bo Biner nggﬁl) 998%  858%  87,8%  67.6%  184,0% 1417% 1638%  124,5%

4.2.7. Pemodelan Hybrid GSTARX-DLNN pada Data Inflow dan Outflow
Proses pemodelan data inflow dan outflow di KP Bl Jawa Timur
menggunakan model hybrid GSTARX-DLNN sama dengan proses pemodelan
menggunakan model hybrid GSTARX-FFNN hanya berbeda pada model arsitektur
neural network. Model hybrid GSTARX-DLNN memiliki dua hidden layer, pada
hidden layer pertama jumlah neuron yang digunakan adalah 1, 2, 3, 4, 5, 10, dan
15. Sedangkan pada hidden layer kedua jumlah neuron yang digunakan adalah 1,
2, 3, 4, dan 5. Jumlah input yang digunakan menyesuaikan pada model GSTARX
masing-masing data inflow dan outflow yang sudah dijelaskan pada Tabel 4. 30.
Fungsi aktivasi yang digunakan pada hidden layer dan output layer sama dengan
fungsi aktivasi pada model hybrid GSTARX-FFNN. Serta dilakukan pemodelan

dengan beberapa jenis bobot lokasi.
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Didapatkan nilai RMSE dan SMAPE hasil pemodelan data inflow total
menggunakan model hybrid GSTARX-DLNN pada masing-masing bobot lokasi
yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 4. 41.

Tabel 4. 41 Nilai RMSE dan SMAPE Model Hybrid GSTARX-DLNN Data Inflow Total

Bobot Model KP BI-In Sample KP BI-Out Sample
Nilai Lo GSTARX-
DLNN Surabaya  Malang Kediri Jember  Surabaya  Malang Kediri Jember
Seragam  GSTARX- 606,09 206,82 200,80 146,63 138818 41349 549,73 305,91
DLNN(8,1,2,1)
Biner GSTARX- 608,90 21973 21140 14350 140854 47336 539,82 378,76
DLNN(8,2,3,1)
Invers  GSTARX-
11 20541 1 138,04 139934 4172 4 20,2
RMSE  jorw DLNN@ s OHL30 05, 99,86 1380 399,3 26 54636 320,28
KS GSTARX- 603,16 206,02 201,28 133,86 137218 42157 55410 312,65
DLNN(8,2,4,1)
GSTARX-
NIKS DINN@ 1551 61212 20705 19833 13033 141919 43532 52898 33948
GSTARX-
2758%  2509% 27,33% 22,57%  1873%  18,30% 29,87%  15,97%
Seragam DLNN(.1.2.1) ,58% 5,09% ,33% 57% 8,73% 8,30% 9,87% 5,97%
Biner GSTARX- 2957%  29,52% 3475% 31,18%  18,96%  19.42%  28,76%  17,43%
DLNN(8,2,3,1)
InVerS GSTARX_ 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
SMAPE 10 DLNNGasys  2094%  2485%  27.16% 2656% 1884%  1871% 2968%  1526%
KS GSTARX- 27,12%  2449% 2591%  22,74%  1853%  18,37% 30,07%  16,25%
DLNN(8,2,4,1)
Niks ~ GSTARX- 27,03%  21,99% 2497% 2171%  1893%  1837%  28,99%  17,22%

DLNN(8,15,5,1)

*model terbaik

Berdasarkan Tabel 4. 41 dapat diketahui bahwa model hybrid GSTARX-
DLNN terbaik adalah model dengan 8 input, 4 neuron pada hidden layer pertama,
3 neuron pada hidden layer kedua atau GSTARX-DLNN(8,4,3,1) dengan bobot
lokasi terbaik adalah invers jarak.

Gambar 4. 45 Arsitektur Model Hybrid GSTAR-DLNN(8,4,3,1) Data Inflow Total
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Tabel 4. 42 Hasil Estimasi Parameter Model Hybrid GSTARX-DLNN(8,4,3,1) Data Inflow Total

Predicted
Predictor Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer
Neuron  Neuron Neuron Neuron Neuron Neuron Neuron Yt
1 2 3 4 1 2 3
(Bias)  -058 -0,20 0,08 -0,21
£/ 016 -040 -035 0,33
€2 010 -045 008 -0,14
£ 016 -030 014 025
Input (ay-
) 002 -025 011 -0,18
Layer )
R 044 049 017 022
Fe)" 020 044 030 060
F®" 020 016 -032 0,15
F“ 112 015 -042 055
(Bias) 032 -028 0,19
Hidden  Neuron 1 -0,34 0,13 -0,63
Layer  Neuron?2 0,26 0,05 0,15
1 Neuron 3 -0,67 0,33 -0,18
Neuron 4 0,57 0,32 0,20
Hidden  (Bi2S) 0,07
Laver Neuron 1 -0,54
y Neuron 2 -0,08
2 Neuron3 0,0007
Berdasarkan hasil estimasi parameter model hybrid GSTARX-

DLNN(8,4,3,1) dengan bobot invers jarak maka diperoleh persamaan sebagai

berikut.

dengan
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& =0,07-0,54xtanh f?(+) — 0,08 x tanh f,?(+) +0,0007 x tanh 7 (<)
dan

f2(-) =0,32-0,34x tanh f}!(+)+0,26x tanh f,(+) - 0,67 x tanh f.'(+) + 0,57 x tanh f, (+)
£2(-) = 0,28 0,13 tanh 1(+) +0,05x tanh f2(+) +0,33xtanh f2(+)+0,32x tanh f1()
f2(+) =0,19-0,63x tanh f'(+) +0,15x tanh f,(+) —0,18 x tanh f.'(+) +0,20x tanh f,(+)
f1(+) =-0,58-0,16¢!", —0,1¢!”)" +0,16¢!” +0,02¢!*) —0,44F" —0,02F%" —0,02F"*] —1,12F"

f1(+) =—0,2-0,4¢"; — 0,456 —0,30e!”) —0,25¢\") —0,49F") +0,44F%" +0,16F"") —0,15F

t—:

1*
o
f1(+)=0,08-0,35¢" +0,08e) +0,14¢”) +0,11¢!) —0,17F"" +0,30F?" - 0,32F* —0,42F*"
f1(+) =-0,21-0,33¢!", —0,14¢!") +0,25¢*) —0,18¢*) —0,22F" +0,60F"%)" +0,15F"")" +0,55F"".

Berdasarkan Gambar 4. 46 dapat diketahui bahwa hasil ramalan data inflow
total menggunakan model hybrid GSTARX-DLNN(8,4,3,1) pada data in sample
dan out sample sudah mampu mengikuti pola data aktual dengan baik. Jika
dibandingkan time series plot pada data out sample antar KP BI di Jawa Timur,
hasil ramalan data inflow di KP Bl Surabaya, Malang, dan Kediri, memiliki hasil
ramalan lebih tepat dalam mengikuti pola data aktual dibandingkan di KP Bl
Jember. Nilai RMSE dan sSMAPE model hybrid GSTARX-DLNN terbaik dari
keseluruhan data inflow dan outflow KP Bl Jawa Timur baik dalam total maupun

pecahan dapat dilihat pada Tabel 4. 43 dan Tabel 4. 44,
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Gambar 4. 46 Time Series Plot Data Inflow Total dan Hasil Ramalan Model Hybrid GSTARX-
DLNN di KP Bl Jawa Timur
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Gambar 4. 46 Time Series Plot Data Inflow Total dan Hasil Ramalan Model Hybrid GSTARX-
DLNN di KP BI Jawa Timur (lanjutan)

Tabel 4. 43 Nilai RMSE Model Terbaik GSTARX-DLNN Data Inflow di KP Bl Jawa Timur

Bobot KP Bl-In Sample KP BI-Out Sample
Data Do GSTARX-DLNN - —
OKasl Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri  Jember
Data Inflow
Invers GSTARX-DLNN
Total e Basn 611,30 20541 19986 13804 139934 41726 54636 320,28
Rp.100.000  NIKS %SZT ?SX'DLNN 60839 21652 200,19 14327 1407,12 457,57 538,67 373,92
Rp.50.000  KS %S; ?SX'DLNN 23393 7860 7508 5492 40654 14842 156,65 104,65
Rp.20.000  Biner gslTOAfl);'DLNN 2317 654 786 541 4825 872 2314 10,07
Rp.10.000  KS gSIZASX'D'—NN 1990 512 848 404 4308 7,70 2073 6,78
Rp. 5.000 Seragam EZTQRI);'DLNN 1652 639 888 336 3301 819 19,10 3,28
Rp. 2.000 NIKS gslTogRl))('D'-NN 7,02 172 338 186 1363 247 690 178
Rp. 1.000 KS CSTARX-DLNN 841 221 325 171 525 137 144 065
(8.153,1)
Data Outflow
Total Ks EEE/ZRS'DLNN 68158 22005 322,98 17415 170172 62815 769,08 30324
Rp.100.000  'MVvers  GSTARX-DLNN 35543 13928 21313 12511 107270 36058 609,95 162,98
Jarak (16,5,4,1)

Rp.50.000  Seragam gslTOﬁRf;'DLNN 20885 87,87 117,67 6901 48846 28246 26058 11974
Rp.20000  Seragam EEEQRS'DLNN 4514 926 1151 1156 11195 3178 3294 639
Rp.10000  NIKS g?lAlRf;'DLNN 4373 687 846 432 13310 2165 3165 930
Rp. 5.000 Biner gslTE)AzRf;'DLNN 4205 622 668 238 7263 1353 1939 684
Rp. 2.000 Biner gSL’ERS'DLNN 1194 216 150 081 2970 599 39 135
Rp. 1.000 Niks ~ CSTARX-DLAN 553 076 087 032 491 113 119 019

(8,34.1)
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Tabel 4. 44 Nilai SMAPE Model Terbaik GSTARX-DLNN Data Inflow di KP BI Jawa Timur

Bobot KP Bl-In Sample KP BI-Out Sample

Data D% GSTARX-DLNN — —

Surabaya  Malang  Kediri  Jember  Surabaya  Malang Kediri Jember

Data Inflow
Total invers éi{?;x'm“” 269%  248%  27.2% 266%  188%  187%  29,7% 15,3%
o0 NIKS éSZT Q;X'DLNN 473%  574%  540% 592%  243%  222%  36,7% 22,2%
Mo KS és,; QSX'DLNN /4%  190%  275% 224%  168%  153%  24,1%  16,6%
oo Biner %SlToﬁFff)('DLNN 205%  239%  257% 207%  451%  301%  532%  27,3%
R o KS %?IQBX'DLNN 371%  243%  337%  230%  52,2%  363%  546%  29,1%
?.%oo Seragam (GlzTS’ASFfl))('DLNN 469%  477%  562%  397%  635%  636%  80,1% 20,1%
5.%00 NIKS g%@?ﬁDLNN 41,9%  463%  642% 685%  651%  39,3%  70,5% 27,3%
R KS g?lTS’ASFfE'DLNN 107,6%  89,7%  89,8% 87,3%  1843%  88,6%  156,9%  92,4%
Data Outflow

Total KS 82?2?)@'-““ 308%  354%  428% 506%  303%  486%  42,9% 28,5%
A 00 s 8221'?1))@'-““ 402%  609%  484% 8L4%  359%  445%  48.7% 30,1%
R oo Seragam %?;ﬁ'?f;‘DLNN 3224%  348%  436%  337%  265%  439%  46,6%  39,6%
B oo Seragam 82;?;)@"““ 67.6%  627% 500% 605%  866%  986%  72,1%  51,2%
R oo NIKS 82?1"%(@"““ 768%  564%  658% 50,2%  9L8%  887%  799%  710%
?%00 Biner (GtgflTS’AZf{f;'DLNN 90,4%  744%  89.9%  403%  832%  97.1%  86,9% 53,8%
5.%00 Biner (GtgflTS’AZf{f;'DLNN 936%  101,9% 697% 563%  656%  823%  585% 54,3%
i%oo NIKS (GBS; QBX'DLNN 101,4%  942%  918%  60,8%  182,1%  1684%  1837%  109,8%
4.2.8. Pemodelan Hybrid GSTARX-Jordan RNN Pada Data Inflow dan

Outflow

Pemodelan data inflow dan outflow di KP Bl Jawa Timur menggunakan

model hybrid GSTARX-Jordan RNN memiliki proses yang sama dengan
pemodelan menggunakan model hybrid GSTARX-FFNN dan hybrid GSTARX-
DLNN. Model hybrid GSTARX-Jordan RNN memiliki satu hidden layer dan satu

context layer yang berisi delay neuron dan berfungsi untuk menyimpan kembali

memori jaringan dari output layer yang selanjutnya diproses kembali menuju

hidden layer dan dilanjutkan menuju output layer.
Pemilihan model hybrid GSTARX-Jordan RNN terbaik berdasarkan pada
nilai RMSE dan sSMAPE terkecil pada masing-masing bobot lokasi yang digunakan.

Nilai RMSE dan sMAPE yang diperoleh dari pemodelan data inflow total dapat
dilihat pada Tabel 4.45 dan Tabel 4.46.
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Tabel 4. 45 Nilai RMSE Pemodelan Data inflow Total Menggunakan Model Hybrid GSTARX-

Jordan RNN
LB(?IE;; Model GSTARX-Jordan RNN Surabaya ll\(/lljill:r:gI i SaPr(neF:1Iieri Jember  Surabaya PI<\/Ipall-j;iln;)m Sir:(:)ilr? Jember
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 60410 21308 207,95 12155 138255 44106 59670 38355
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 61428 262,87 20659 122,75 140986 46748 57211 36721
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 60861 21661 20865 137,04 139745 45963 60677 38176
Seragam  GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 61303 21348 20553 14362 137551 400,63 63427 306,88
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 612,62 21360 212,86 16840 132655 39940 641,13 324,20
GSTARX-JordanRNN (8,10.1) 62932 22087 211,79 18554 141997 41343 54935 37538
GSTARX-JordanRNN (8,151) 62290 21649 21652 19164 139336 392,81 62452 556,44
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 604,85 212,83 209,30 121,40 1381,92 440,10 61213 378,56
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 607,05 21246 209,38 12851 138159 44103 61393 37841
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 609,02 21831 209,22 149,91 140607 492,74 59522 450,98
Biner GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 616,01 212,32 20243 19695 142503 45223 59205 414,50
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 607,05 21246 209,38 12851 138159 44103 61393 37841
GSTARX-JordanRNN (8,10,1) 61855 217,21 23331 20017 117655 519,34 64338 462,57
GSTARX-JordanRNN (8151) 61876 21682 278,88 25140 129492 48430 89165 116827
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 60455 212,91 208,84 12153 1382,65 44138 59244 383,82
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 617,00 27442 20815 12300 142941 462,00 567,47 38651
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 60892 2770 21305 13041 1398,10 466,26 61353 365,96
'5‘;2’; GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 61350 212,02 20566 154,76 139059 406,09 65097 31595
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 617,00 27442 20815 12300 142941 462,00 567,47 38651
GSTARX-Jordan RNN (8,10,1) 617,49 230,71 21202 237,75 142668 509,97 537,03 301,72
GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 643,35 240,60 21330 30683 149071 351,69 63301 786,85
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 604,56 212,81 20924 12121  1382,63 44122 58814 378,98
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 616,66 271,88 20690 12140 143302 46489 56179 368,16
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 60881 26040 21072 131,09 1397,70 47085 606,66 369,24
Siﬁ%g*'f‘éis) GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 611,36 211,71 20453 146,79 138840 40007 63463 31492
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 616,66 271,88 20690 12140 143302 464,89 56179 368,16

GSTARX-Jordan RNN (8,10,1)* 621,62 221,45 21393 155,72  1410,14 348,08 678,29 340,39
GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 638,40 33794 21254 17899 143164 640,19 830,16 430,75

GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 604,84 212,35 216,46 121,28 1382,25 44150 556,54 378,35
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 616,26 278,98 212,91 12261 141880 461,03 551,04 387,65
N&ff’;‘fe';fi‘“ GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 609,82 283,97 21525 136,10 1402,60 464,06 556,22 368,08
Korelasi  GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 608,12 264,92 212,83 12559 1379,78 436,96 617,84 382,69
(f\',',f{‘sg) GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 616,26 278,98 212,91 12261 141880 461,03 551,04 387,65
GSTARX-Jordan RNN (8,10,1) 618,40 22553 205,92 144,89 138472 39490 717,75 896,46

GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 626,04 217,99 209,87 193,43 1399,16 447,72 70559 486,68

*model terbaik
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Tabel 4. 46 Nilai SMAPE Pemodelan Data Inflow Total Menggunakan Model Hybrid GSTARX-

Jordan RNN
|_BO|EOt‘ Model GSTARX-Jordan RNN KP Bl-In Sample KP BI-Out Sample
OKasl Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri  Jember
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 270%  246% 27,6% 192%  187%  189% 327%  185%
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 212%  292%  27,7% 193%  185%  20,5%  30,6%  17,9%
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 271%  243% 252% 223%  188%  19,8% 337%  19,3%
Seragam  GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 273%  253% 27,3% 201%  188%  20,0% 307% 17,4%
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 273%  264% 27,2% 256%  185%  19,8%  30,8%  18,2%
GSTARX-Jordan RNN (8,10,1) 271%  256% 261% 295%  191%  210% 295%  20,6%
GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 268%  249% 271% 30,7%  199%  19.8% 297%  256%
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 272%  246% 274% 191%  187%  189% 343%  185%
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 273%  245% 273% 200%  187%  190% 343%  19,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 272%  256% 258% 224%  187%  251% 333%  233%
Biner GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 212%  248% 264% 235%  188%  21,1% 302% 22,7%
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 273%  245% 27,3% 200%  187%  19,0% 343%  19,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,10,1) 21.0%  246% 27,5% 254%  17,1%  250% 345% 217%
GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 27.0%  250% 312% 27.0%  17,6%  231% 431% 72,2%
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 212%  246% 27,5% 192%  187%  189% 321%  18,5%
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 273%  30,3% 27,8% 193%  187%  198% 29.9%  19,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 271%  30,0% 255% 214%  188%  205% 34,0% 17,6%
Invers Jarak ~ GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 273%  254% 274% 211%  195%  195% 31,0%  17.9%
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 273%  30,3% 27,8% 193%  187%  198% 29,9%  19,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,10,1) 268%  265% 272% 309%  188%  251% 304% 18,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 274%  275%  264% 288%  235%  186% 29,8%  32,4%
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 212%  245% 274% 191%  187%  189%  321%  18,4%
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 273%  300% 27,4% 192%  188%  20,1% 304%  18,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 270%  294% 252% 220%  189%  20,7%  33,6% 18,4%
Siﬁ%g*'(é‘;'s) GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 273%  253% 272% 20,0%  194%  19.6% 30,7%  17,8%
GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 273%  300% 27,4% 192%  188%  20,1% 304%  18,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,10,1)*  27,1%  253% 27,6% 23,4%  19,0%  18,0% 288%  19,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 27,7%  331% 280% 294%  194%  294% 481%  22,7%
GSTARX-Jordan RNN (8,1,1) 271%  243% 272% 190%  187%  190% 30,6%  18,6%
GSTARX-Jordan RNN (8,2,1) 274%  304% 271% 192%  186%  201% 29,7%  19,0%
Nﬁ]rf’;‘f;::“ GSTARX-Jordan RNN (8,3,1) 271%  304% 259% 252%  189%  205% 30,1%  17,5%
Korelasi ~ GSTARX-Jordan RNN (8,4,1) 212%  296% 268% 197%  190%  20,8% 32,8%  19,9%
Silan
(NIKS%’) GSTARX-Jordan RNN (8,5,1) 274%  304% 27,0% 192%  186%  20,1% 297%  19,0%

GSTARX-Jordan RNN (8,10,1) 27,1% 26,6% 27,1% 22,7% 18,2% 19,9% 358%  32,0%
GSTARX-Jordan RNN (8,15,1) 26,8% 243%  258%  355% 18,2% 19,7% 30,6%  23,8%

*model terbaik
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Berdasarkan tabel tersebut dapat diketahui bahwa nilai RMSE dan SMAPE
model hybrid GSTARX-Jordan RNN data inflow total, dapat diketahui bahwa
model terbaik untuk data inflow total adalah dengan delapan input, 10 neuron pada
hidden layer atau dinotasikan GSTARX-Jordan RNN(8,10,1) dan bobot lokasi yang
digunakan adalah KS.

Tabel 4. 47 Hasil Estimasi Koefisien Model GSTARX-Jordan RNN(8,10,1) Data Inflow Total

Predicted
Predictor Hidden Layer Context  Output Layer
Neuron 1 Neuron 2 Neuron 9 Neuron 10 Unit T
eV 2,133 2,031 ... -0644 1,537
&) -0,355 5371 ... -0,764 -1,864
&) -4,425 -1,281 ... 0378 3,774
Input e 2,632 0,102 ... 2,419 1,718
Layer Y 2,391 2275 ... 0,453 0,920
F2)" 1,482 0630 ... 1539 1,970
Fer 0,480 3,618 0,399 3,490
F” -4,985 2,061 ...  -0,906 -2,128
Neuron 1 -2,176
Neuron 2 -2,420
Hidden
Layer
Neuron 9 -3,500
Neuron 10 1,278
Context Unit -1,377 0141 ... 0174 -0,154 0,300
Output Layer (Yt) 1

Gambar 4. 47 Arsitektur Model Hybrid GSTAR-Jordan RNN(8,10,1)
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Berdasarkan hasil estimasi parameter model hybrid GSTARX-Jordan

RNN(8,10,1) dengan bobot KS maka diperoleh persamaan sebagai berikut.

YOl r272 0 o o tY| [-112557 0 0 o 7/DY
YOl | 0o 417 0 0 |[t? . 0 —431,98 0 0 D .
v 0 0 525 0 |[® 0 0o 3582 0 |p®
v 0 0 0 334 0 0 0 -19,92]| p
(140652 0 0 o /s
0 527,26 0 0 ||s?
0 o es212 0 |[so| "
0 0 0 42596 g1
[3016,27 0 0 o VL] [&”
0 959,04 0 0 [[v&, ] |&®
0 0 107612 0 ||V, ||
0 0 0 560,92\y@ | |
dengan

& =-2,176xtanh f'(s) — 2,42 x tanh f; (+) +---—3,5x tanh f; (+) +1,278 x tanh f (+)
dan
f1(s) =2,133¢" —0,355¢\%) —4,425¢) +2,632¢\) +2,391F") +1,482F"%)" +
0,48F%" —4,985F )" ~1,377¢, ,
f1(s) =—2,031e" + 5,371/ —1,281¢"*) +0,102¢!*)" — 2,275F")" —0,63F?)" +
3,618F%" —2,051FY" +0,141%,_,

fl(+) = 0,644 —0,764¢\") + 0,378\ +2,419¢!*) +0,453F") +1,539F%" +
0,399F%)" —0,906F")" +0,174%, ,

fl(s)=1,537!" —1,864¢!”) —3,774¢"*) +1,718¢!) —0,92FY +1,97F?" +
3,49F") —2,128F"“) - 0,154¢, ,.

Berdasarkan Gambar 4. 48 dapat diketahui bahwa hasil ramalan data inflow
total menggunakan model hybrid GSTARX-Jordan RNN(8,10,1) pada data in
sample sudah cukup mampu mengikuti pola data aktual dengan baik. Jika
dibandingkan time series plot pada data out sample antar KP Bl di Jawa Timur,
hasil ramalan data inflow di KP Bl Surabaya memiliki hasil ramalan yang lebih
tepat dalam mengikuti pola data aktual dibandingkan di KP Bl Malang, Kediri, dan
Jember. Nilai RMSE dan sMAPE model hybrid GSTARX-Jordan RNN terbaik
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dari keseluruhan data inflow dan outflow KP Bl Jawa Timur baik dalam total

maupun pecahan dapat dilihat pada Tabel 4.48 dan Tabel 4.49.

Data In Sample Total Inflow-Kediri Data In Sample Total Inflow-Malang Data In Sample Inflow Total-Surabaya

Data In Sample Total Inflow-Jember

Bulan
Tahun

g

8

g

Bulan
Tahun

Bulan
Tahun

Feb Agu Mar Okt Mei Des
2000 2003 2007 2010 2014 2017
Vare
— % Akhal
—  Romalan

Des

Agu

2003 2017

Varabie

Feb Agu Mar Okt Mei Des
2000 2003 2007 200 2ma 2m7
Vassie .
& sl | .

10000

Data Out Sample Total Inflow-Surabaya

2500

1500

Data Out Sample Total Inflow-Malang

§

Bulan.
Tahun.

Data Out Sample Total Inflow-Kediri

Bulan.
Tahun.

Data Out Sample Total Inflow-Jember

Vafstie

Vafstie

Gambar 4. 48 Time Series Plot Data inflow Total dan Hasil Ramalan Menggunakan Model
Hybrid GSTARX-Jordan RNN
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Tabel 4. 48 Nilai RMSE Model Terbaik dari Model GSTARX-Jordan RNN

Data Bobot' GSTARX- KP BI-In Sample KP BI-Out Sample
Lokasi Jordan RNN  Syrabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri  Jember
Data Inflow
Total  KS g,iLA(gﬁ‘i;da” 61840 22553 20502 14489 138472 394,90 717,75 896,46
?gd.ooo Invers Jarak g,iLA(g)l(j;"da” 40626 14150 14563 9376 891,76 237,62 39544 260,88
EchF)).boo Invers Jarak g,iLA(gg(j;”da” 23405 8058 7292 6072 42251 14835 14425 105,62
Eg.boo Biner EELA(ET;%""’"“ 2634 883 997 1320 5142 871 2447 1502
RD oo Invers Jarak g;,T\IA(g"l("i‘)“da” 1996 530 88 68 4337 830 2112 956
E.%oo Seragam EZLA(E,(;%M 1677 648 968 928 3377 673 1703 7,99
o KS EELA(gﬁ‘)”da” 697 178 336 228 1390 267 811 199
?%‘00 KS g;,T\IA(gﬁ‘)“da” 898 402 406 203 5809 166 184 0,28
Data Outflow
Total  NIKS g;,T\IA(fg‘(;E;da” 67820 216,60 33533 181,73 166845 644,16 80849 306,99
R oo Biner g;,T\IA(fg‘(fE;da” 361,00 13503 221,07 11582 1071,81 387,58 64686 252,08
58'000 Invers Jarak g;mg;;‘)”da" 301,53 8593 11997 8143 511,62 29583 25901 136,74
D op Biner EELA(fgfffl’;da” 4520 880 11,92 11,53 11346 31,97 3382 7,62
RD oo Biner g;mfgl(f‘i;da” 4379 766 7,74 503 12994 2335 2094 9,38
5%‘00 Biner gEL’?BRfl(j‘;rda” 4293 661 635 250 7263 1304 1857 632
5%‘00 Invers Jarak gﬁ&gﬁ;’rda" 1195 207 564 192 2984 1761 1473 6,99
?%‘00 NIKS gﬁ&gﬁ;’rda" 564 079 087 047 487 111 118 0,34
Tabel 4. 49 Nilai SMAPE Model Terbaik dari Model GSTARX-Jordan RNN
Model KP BI-In Sample KP BI-Out Sample
pata '—Bgfgi JSI%ZnAS?\](N Surabaya Malang Kch)JIiri Jember  Surabaya Malang Ke;iri Jember
Data Inflow
Total  KS gfﬁgﬁé‘){?a" 271%  253%  27.6% 234%  190%  180%  288%  19,0%
ng.ooo Bg‘r’:krs gELA(gﬁ'i")rda“ 418%  463%  435%  484%  242%  227%  334%  243%
Egboo gr;‘r’aelis gELA(gé"Jl")rda“ 2520  199%  282% 211%  17,7%  156% 241%  159%
P oo Biner g,iLA(F;Xléolr;’a” 350% 32,8% 321% 393%  347%  37,3%  644%  43:8%
Tgboo Bg‘r’:krs g,iLA(Féﬁ"Jf)rda” 37.1%  263% 374% 567%  523%  400% 551%  49,2%
?.%oo Seragam E‘ELA(F%;O{?"‘“ 466%  663% 581% 138.8%  650%  434%  662%  47,0%
e KS EZLA(?;_,JBMM 404%  467%  630% 942%  653%  423%  77.6%  36,.8%
?.%oo KS g,iLA(g?;"Jl")rda” 119,6% 120,8% 101,7% 100,6% 187,3% 1253% 1281% 57,6%
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Tabel 4. 49 Nilai SMAPE Model Terbaik dari Model GSTARX-Jordan RNN (lanjutan)

Dt BODOL Gé\{ll'(f}glx- KP BI-In Sample KP BI-Out Sample
Lokasi Jordan RNN Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri  Jember
Data Inflow

Total  NIKS g,iLA(ng;"B’a” 300%  348% 398% 361%  201%  487%  434%  402%
RD oo Bier g;{f\&éi"{?a" 383%  574% 47.9% 776%  355%  507% 503%  40,1%
?g 000 Bg\r/aekrs g,iLA(Féé"Jl")'da” 320%  317% 431% 425%  281%  430%  472%  38.0%
53'000 Biner EELA(F%;O{‘)’” 66,8%  60,0% 460% 47.7%  840%  1029% 78,6%  60,5%
RD oo Biner EELA&E;OS” 760%  731% 580% 511%  932%  110,0% 905%  70,7%
?%‘00 Biner EELA(E?;"JB'“” 935%  947% 885% 47,1%  851%  96,6%  861%  44,0%
2000 ac RANGonT 941%  BLI% 437% 1638% 621% 1019% 623%  938%
?.%00 NIKS EELA(E?;"J{’;“" 99,5%  995% 87.4% 755%  184,8%  169,0% 159,1% 130,2%

4.2.9. Pemilihan Model Terbaik untuk Meramalkan Data Inflow dan Outflow

di Provinsi Jawa Timur

Setelah dilakukan pemodelan data inflow dan outflow menggunakan

beberapa metode yang sudah dijelaskan sebelumnya, maka dilakukan pemilihan

model yang memiliki performa terbaik dalam meramalkan data inflow dan outflow

baik dalam total maupun masing-masing pecahan. Perbandingan kriteria kebaikan

model dilakukan menggunakan nilai SMAPE secara keseluruhan di KP Bl Jawa

Timur. Pemilihan model terbaik ini dilakukan dengan cara dilihat berdasarkan rata-

rata nilai SMAPE dari keseluruhan KP Bl di Jawa Timur dan juga dilihat dari nilai

SMAPE pada masing-masing KP BI di Jawa Timur. Berikut ini adalah hasil

perhitungan rata-rata RMSE dan SMAPE terkecil.
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Tabel 4. 50 Rata-rata Nilai SMAPE Pemodelan Data Inflow dan Outflow di KP BI Jawa Timur

Mo_del Model Model Model Model Model Gé\q.%j;g(_
Pecahan Na_lve TSR ARIMA GSTAR GSTARX  GSTARX Jordan
Musiman X X -FFNN -DLNN RNN
Total 28,4% 21,7% 19,4% 22,4% 18,4%* 20,6% 21,2%
Rp. 100.000,- 31,9% 27,4% 25,6% 27,3% 24,4%* 26,3% 26,1%
Rp. 50.000,- 27,5% 19,1% 18,7% 17,6% 16,6%* 18,2% 18,3%
Data Rp. 20.000,- 71,6% 41,9% 40,8% 34,4% 33,9%* 38,9% 45,1%
Inflow Rp. 10.000,- 81,6% 49,8% 31,8%* 38,3% 34,7% 43,1% 49,2%
Rp. 5.000,- 92,4% 66,9% 59,2% 41,4%* 57,0% 56,8% 55,4%
Rp. 2.000,- 88,2% 53,6% 57,6% 48,9% 52,1% 50,6%* 55,5%
Rp. 1.000,- 59,1%* 151,5% 123,1% 91,3% 146,4% 130,6% 124,6%
Total 51,7% 41,6% 32,5% 39,2% 27,9%* 37,6% 40,4%
Rp. 100.000,- 50,0% 44,0% 37,2% 40,3% 33,8%* 39,8% 42,5%
Rp. 50.000,- 56,7% 40,4% 37,3% 38,6% 23,6%* 39,1% 39,1%
Ol?ﬁ;fo Rp. 20.000,- 139,8% 79,7% 79,8% 79,4% 81,4% 77,1%* 81,5%
w Rp. 10.000,- 132,6% 88,1% 81,1% 76,6%* 83,3% 82,9% 91,1%
Rp. 5.000,- 132,3% 84,9% 75,5%* 76,6% 80,0% 80,3% 78,0%
Rp. 2.000,- 129,1% 65,2% 63,9% 66,8% 65,7% 65,2%* 80,0%
Rp. 1.000,- 97,1%* 174,4% 168,1% 170,0% 153,5% 161,0% 160,8%

*model terbaik
Tabel 4.50 menunjukkan nilai rata-rata SMAPE yang diperoleh dari masing-

masing pemodelan data inflow dan outflow di KP Bl Jawa Timur cukup bervariasi.
Model terbaik untuk data inflow dan outflow dalam total maupun pecahan
ditunjukkan pada Tabel 4.51. Sebagian besar model terbaik yang terpilih
merupakan model hybrid yang terdiri dari model hybrid GSTARX-FFNN, dan
GSTARX-DLNN, sehingga dapat dinyatakan bahwa model hybrid memiliki
performa lebih baik dalam menangkap pola data inflow dan outflow di KP Bl Jawa
Timur. Jika dibandingkan kebaikan ketiga model hybrid tersebut, model hybrid
GSTARX-Jordan RNN tidak terpilih sebagai model terbaik dalam memodelkan
data inflow dan outflow baik dalam total maupun pecahan. Connor, Atlas, dan
Martin (1992) menyatakan bahwa recurrent networks adalah nonlinier neural
networks yang serupa dengan model ARMA linier. Sehingga model RNN sangat
cocok digunakan untuk data time series yang mengandung komponen model
moving average (MA). Sedangkan data residual model TSR inflow dan outflow
dalam total maupun pecahan di KP Bl Jawa Timur hanya mengandung komponen
autoregressive (AR), hal ini dibuktikan pada proses pemodelan ARIMAX dan
dapat dilihat pada Tabel 4. 25 dan Tabel 4. 26.
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Tabel 4. 51 Model Terbaik Data Inflow dan Outflow di KP Bl Jawa Timur

Data Pecahan Model Terbaik Bobot Lokasi
Total Hybrid GSTARX-FFNN(8,4,1) NIKS
Rp. 100.000,-  Hybrid GSTARX-FFNN(8,1,1) Biner
Rp. 50.000,- Hybrid GSTARX-FFNN(8,1,1) Biner
Inflow Rp. 20.000,- Hybrid GSTARX-FFNN(8,15,1) Seragam
Rp. 10.000,- ARIMAX -
Rp. 5.000,- GSTARX ([1,12]1) KS
Rp. 2.000,- Hybrid GSTARX-DLNN(8,10,3,1) NIKS
Rp. 1.000,- Naive Musiman -
Total Hybrid GSTARX-FFNN(16,15,1) Seragam
Rp. 100.000,- Hybrid GSTARX-FFNN(16,15,1) Seragam
Rp. 50.000,- Hybrid GSTARX-FFNN(8,2,1) NIKS
Outflow Rp. 20.000,- Hybrid GSTARX-DLNN(16,2,5,1) Seragam
Rp. 10.000,- GSTARX ([1,12]1) Invers Jarak
Rp. 5.000,- ARIMAX -
Rp. 2.000,- Hybrid GSTARX-DLNN(8,15,2,1) Biner
Rp. 1.000,- Naive Musiman -

Jika dilihat model terbaik yang terpilih berdasarkan pecahan uang pada data
inflow dan outflow di KP Bl Jawa Timur, uang pecahan kecil cenderung lebih baik
dimodelkan menggunakan model univariat yang tidak menghiraukan efek spasial
atau dependensi lokasi. Hal ini dikarenakan data inflow dan outflow untuk uang
pecahan kecil cenderung tidak memiliki pola yang kompleks seperti pada data
inflow dan outflow total serta uang pecahan besar. Kecuali untuk pecahan Rp. 2.000
dengan model terbaik yaitu model hybrid GSTARX-DLNN, hal ini dikarenakan
data pecahan Rp. 2.000,- pada inflow dan outflow memiliki jumlah data yang
berbeda dengan pecahan uang lainnya. Perbedaan ini dikarenakan mulai beredarnya
uang pecahan Rp. 2.000,- ini berbeda dengan pecahan uang lainnya. Pecahan uang
Rp. 2.000,- baru mulai beredar pada akhir tahun 2009, sehingga data yang
digunakan mulai tahun 2010 hingga pertengahan tahun 2019.

Model terbaik yang terpilih untuk meramalkan uang pecahan Rp. 1.000
inflow dan outflow adalah model naive musiman yang merupakan model paling
sederhana pada penelitian ini. Selain dikarenakan uang pecahan Rp. 1.000 tidak

memiliki pola data yang kompleks, hal ini juga dikarenakan data inflow maupun
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outflow untuk pecahan Rp. 1.000 sangat kecil dan mendekati 0 dalam satuan miliar
rupiah. Hal ini dikarenakan saat ini penggunaan uang kertas pecahan Rp. 1.000,-
semakin berkurang.

Tabel 4. 52 Rasio Rata-rata SMAPE dari Pemodelan Data Inflow dan Outflow

Model Model Model Model Model
Pecahan TSR GSTARX GSTARX- GSTARX-  GSTARX-
FFNN DLNN Jordan RNN
Total 1 1,03 0,85 0,95 0,98
Rp. 100.000,- 1 0,99 0,89 0,96 0,95
Rp. 50.000,- 1 0,92 0,87 0,95 0,96
Data Rp. 20.000,- 1 0,82 0,81 0,93 1,07
Inflow  Rp. 10.000,- 1 0,77 0,70 0,86 0,99
Rp. 5.000,- 1 0,62 0,85 0,85 0,83
Rp. 2.000,- 1 0,91 0,97 0,94 1,03
Rp. 1.000,- 1 0,60 0,97 0,86 0,82
Total 1 0,94 0,67 0,90 0,97
Rp. 100.000,- 1 0,92 0,77 0,91 0,97
Rp. 50.000,- 1 0,96 0,59 0,97 0,97
Data Rp. 20.000,- 1 1,00 1,02 0,97 1,02
Outflow  Rp. 10.000,- 1 0,87 0,95 0,94 1,03
Rp. 5.000,- 1 0,90 0,94 0,95 0,92
Rp. 2.000,- 1 1,03 1,01 1,00 1,23
Rp. 1.000,- 1 0,97 0,88 0,92 0,92

Tabel 4. 52 menunjukkan rasio rata-rata SMAPE dari model GSTARX dan
model hybrid terhadap model TSR. Berdasarkan tabel tersebut dapat diketahui
bahwa reduksi nilai SMAPE terhadap model TSR untuk metode GSTARX, hybrid
GSTARX-FFNN, hybrid GSTARX-DLNN, dan hybrid GSTARX-Jordan RNN
memiliki nilai rasio SMAPE yang lebih kecil dari rasio SMAPE model TSR. Namun
pada sebagian besar model hybrid memiliki rasio rata-rata SMAPE lebih kecil
dibandingkan model GSTARX. Nilai rasio SMAPE merupakan persentase dari
reduksi nilai SMAPE model lain terhadap model TSR. Dimisalkan pada data inflow
total dapat diketahui bahwa model hybrid GSTARX-FFNN, GSTARX-DLNN, dan
GSTARX-Jordan RNN mampu mereduksi SMAPE model TSR berturut-turut
sebesar 15%, 5%, dan 2%. Sehingga, menunjukkan bahwa model hybrid GSTARX-
FFNN mampu mereduksi SMAPE model TSR dengan persentase lebih besar
dibandingkan model hybrid GSTARX-DLNN dan GSTARX-Jordan RNN.
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Selanjutnya dilakukan penghitungan nilai SMAPE setiap langkah peramalan
data out sample, untuk mengetahui sampai peramalan pada bulan ke berapa model
terbaik mampu meramalkan data inflow dan outflow di KP Bl Jawa Timur dengan
baik.
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Gambar 4. 49 dan Gambar 4. 50 menunjukkan nilai SMAPE setiap langkah
peramalan data out sample pada data inflow dan outflow total di seluruh KP Bl Jawa
Timur. Plot nilai SMAPE data out sample yang digambarkan pada Gambar 4. 49
merupakan nilai SMAPE dari model hybrid GSTARX-FFNN(8,4,1) dengan bobot
NIKS pada data inflow total, dan Gambar 4. 50 merupakan plot nilai SMAPE dari
model hybrid GSTARX-FFNN(16,15,1) dengan bobot seragam pada data outflow
total. Kedua gambar tersebut terlihat cukup berbeda, model terbaik yang terpilih
pada data inflow total jika digunakan untuk meramalkan hingga 6 bulan dan 18
bulan kedepan di KP Bl Surabaya memiliki nilai SMAPE disekitar nilai 18%, KP
Bl Malang memiliki nilai SMAPE 20,4% untuk peramalan hingga 6 bulan kedepan
dan 17,4% untuk peramalan hingga 18 bulan kedepan, KP Bl Kediri memiliki nilai
SMAPE sekitar 28% untuk peramalan hingga 6 dan 18 bulan kedepan, dan KP Bl
Jember memiliki nilai SMAPE sekitar 20% untuk peramalan hingga 6 dan 18 bulan
kedepan. Secara keseluruhan nilai SMAPE dari model terbaik yang terpilih pada
pemodelan data inflow total jika digunakan untuk meramalkan hingga 18 bulan
kedepan masih cukup baik, karena nilainya cukup stabil kecuali pada nilai SMAPE
untuk peramalan bulan ke-1.

Plot SMAPE untuk peramalan data outflow di KP Bl Jawa Timur memiliki
pola yang sama yaitu model terbaik yang digunakan untuk meramalkan hanya
mampu bertahan hingga ramalan kurang lebih bulan ke-4, karena setelah ramalan
bulan ke-4 nilai SMAPE terus meningkat. Perbedaan yang terlihat pada plot SMAPE
di masing-masing KP BI Jawa Timur adalah pada nilai SMAPE ramalan buan ke-1.
Nilai SMAPE di KP Bl Kediri pada ramalan bulan ke-1 sangat tinggi, sehingga
menyebabkan pola nilai SMAPE di bulan selanjutnya terlihat stabil dan tidak
mengalami kenaikan yang cukup signifikan. Namun jika dilihat berdasarkan
besarnya nilai SMAPE untuk ramalan bulan ke-4 dan bulan ke-18 memiliki selisih

yang cukup besar, yaitu mengalami kenaikan nilai SMAPE sekitar 10%.
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Tabel 4. 53 Model Terbaik Data Inflow dan Outflow Masing-masing KP Bl Jawa Timur

Inflow Outflow
Data KP BI - -
Metode Bobot Lokasi ~ Metode Bobot Lokasi
ARIMAX
Surabaya  GSTARX(11) Seragam ([1.6,10.12,23],0,0)
ARIMAX GSTARX-
ot Malang 11910 112)) - FENN(16,15,1) Seragam
Kediri GSTARX- NIKS GSTARX- Seragam
FNN(8,4,1) FFNN(16,15,1) 9
GSTARX- GSTARX-
Jember DLNN(8,3.2) KS DLNN(8,4,3.1) Invers Jarak
Surabava  ARIMAX ] ARIMAX ]
Y ([6,12],0,0) ([6,10,12,13,15,23],0,0)
Malan ARIMAX ) GSTARX- Seragam
Rp. 9 ([12,241,0,0) FFNN(16,15,1) 9
100000, egiri GSTARX- Invers Jarak GSTARX- Seragam
FFNN(8,1,1) FFNN(16,15,1) 9
Jember ARIMAX - GSTARX- Invers Jarak
([6,12],0,0) DLNN(8,2,3,1)
Surabaya  GSTARX(11) Biner GSTARX(11) NIKS
GSTARX-
Rp. Malang DLNN(8,10,4,1) KS GSTARX-FFNN(8,2,1) NIKS
50.000,- " GSTARX- :
Kediri FFNN(8,5,1) KS GSTARX-FFNN(8,2,1) NIKS
GSTARX- ]
Jember DLNN(8,10,4,1) Seragam GSTARX-FFNN(8,5,1) Biner
GSTARX-
Surabaya FENN(8,15,1) Seragam ARIMAX ([10,12,13],0,0) -
GSTARX-
Rp. Malang DLNN(8,5.4,1) KS GSTARX-FFNN(16,10,1) Invers Jarak
20.000,- - GSTARX-
Kediri FENN(8,15,1) Seragam GSTARX-DLNN(16,1,3,1)  NIKS
GSTARX-
Jember DLNN(8,10,2,1) NIKS GSTARX-DLNN(16,10,4) Invers Jarak
GSTARX-
Surabaya FENN(8,15,1) Seragam GSTARX ([1,12]1) Invers Jarak
ARIMAX .
Rp. Malang ([1,11,12,13,36],0,0) - GSTARX-DLNN(8,5,3,1) Biner
10000 ediri GSTARX- Seragam  GSTARX ([1,12]:) KS
FFNN(8,15,1) '
Jember ARIMAX([11,12],0,0) - GSTARX ([1,12]1) Biner
Surabaya GSTARX ([1,12]1) KS GSTARX (121) Biner
GSTARX-Jordan .
Rp. Malang RNN(8,2,1) KS GSTARX-FFNN(8,4,1) Biner
5.000,- Kediri ARIMAX ) ARIMAX )
([12,23,36],0,0) ([2,12,23,24],0,0)
Jember GSTARX- Biner GSTARX-Jordan Biner
DLNN(8,15,2,1) RNN(8,1,1)
Surabaya GSTARX(11) NIKS GSTARX-DLNN(8,2,3,1)  Seragam
Rp. Malang ~ GSTARX(11) KS GSTARX-LNN(8,10,3,1) NIKS
2.000-  Kediri TSR - GSTARX-FFNN(8,4,1) Seragam
Jember GSTARX(11) Seragam GSTARX(11) Biner
Surabaya  Naive Musiman - Naive Musiman -
Rp. Malang Naive Musiman - Naive Musiman -
1.000.- Kediri Naive Musiman - Naive Musiman -
Jember Naive Musiman - Naive Musiman -
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Model terbaik yang terpilih ditunjukkan pada Tabel 4. 52 adalah model
terbaik data inflow dan outflow untuk keseluruhan KP Bl di Jawa Timur. Hal ini
menyebabkan hasil pemodelan tidak selalu memberikan hasil peramalan yang baik
pada semua KP Bl di Jawa Timur. Model terbaik yang terpilih berdasarkan masing-
masing KP Bl di Jawa Timur untuk data inflow dan outflow dalam total maupun
pecahan ditunjukkan pada Tabel 4. 53. Model terbaik yang terpilih pada setiap data
inflow dan outflow di masing-masing KP Bl Jawa Timur yaitu Surabaya, Malang,

Kediri, dan Jember adalah berbeda.

4.2.10. Peramalan Data Inflow dan Outflow di KP Bl Jawa Timur
Berdasarkan model terbaik yang sudah didapatkan dari beberapa pemodelan
pada data inflow dan outflow di KP Bl Jawa Timur, selanjutnya dilakukan
peramalan data inflow dan outflow dalam total maupun per pecahan untuk periode
tahun 2020 dan 2021 dengan masing-masing model terbaik yang terpilih. Berikut
ini ditunjukkan time series plot hasil peramalan data inflow dan outflow di masing-

masing KP Bl Jawa Timur baik dalam total maupun pecahan.
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Gambar 4. 51 Time Series Plot Hasil Ramalan Data Inflow Total di KP Bl Jawa Timur
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Gambar 4. 66 Time Series Plot Hasil Ramalan Data Outflow Rp. 1.000,- di KP Bl Jawa Timur

Berdasarkan time series plot hasil peramalan data inflow dan outflow di KP
Bl Jawa Timur menggunakan model terbaik yang terpilih pada masing-masing data,
dapat diketahui bahwa untuk data inflow dalam total dan uang pecahan besar model
yang digunakan mampu meramalkan data inflow sesuai dengan efek variasi
kalender (hari raya idul fitri) yaitu nilai inflow akan naik tajam pada bulan hari raya
idul fitri atau satu bulan setelah hari idul fitri. Hasil ramalan data outflow juga sudah
mampu menangkap efek variasi kalender, karena pada keseluruhan time series plot
hasil ramalan nilai outflow naik tajam pada bulan hari raya idul fitri atau satu bulan

sebelum terjadinya hari raya idul fitri.
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BABYV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah diuraikan sebelumnya

maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut

1.

Hasil dari kajian simulasi yaitu model hybrid yang terdiri dari hybrid
GSTARX-FFNN, GSTARX-DLNN, GSTARX-Jordan RNN adalah metode
yang memiliki performa lebih baik dalam memodelkan data time series yang
mengandung komponen tren, musiman, variasi kalender serta residual yang
mengikuti pola nonlinier. Model hybrid dalam meramalkan data yang
memiliki residual yang mengikuti pola linier diperoleh rasio nilai RMSE yang
mirip antara model hybrid dan model lainnya. Model hybrid GSTARX-
DLNN memiliki performa yang lebih baik dibandingkan model hybrid
lainnya. Model hybrid yang mampu mereduksi error peramalan paling besar
adalah model hybrid GSTARX-FFNN.

Berdasarkan hasil dari pemodelan data inflow dan outflow dalam total seluruh
pecahan dan masing-masing pecahan yaitu model terbaik yang didapatkan
untuk memodelkan data inflow dan outflow dalam total serta uang pecahan
besar adalah model hybrid GSTARX-FFNN dan hybrid GSTARX-DLNN.
Hasil ini sesuai dengan kesimpulan dari M4-Competition bahwa model
hybrid mampu meningkatkan akurasi peramalan. Model terbaik yang terpilih
untuk meramalkan data inflow dan outflow uang pecahan kecil adalah model
yang lebih sederhana. Hal ini dikarenakan data inflow dan outflow untuk uang
pecahan kecil memiliki pola yang berbeda dengan data total dan uang
pecahan besar.

Performa dari masing-masing model terbaik yang terpilih untuk hasil ramalan
data inflow memiliki nilai SMAPE yang stabil hingga ramalan bulan ke-18.
Performa kebaikan model terbaik yang terpilih dalam meramalkan data
outflow hanya bertahan hingga bulan ke-4, karena setelah bulan ke-4 rata-rata

nilai SMAPE meningkat cukup signifikan. Hasil ramalan data inflow dan
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outflow di KP Bl Jawa Timur baik dalam total maupun masing-masing

pecahan telah mampu menangkap efek variasi kalender (hari raya idul fitri).

5.2. Saran

Berdasarkan beberapa kesimpulan yang telah diperoleh diatas maka diberikan
saran untuk penelitian selanjutnya bahwa perlu dilakukan pengembangan dalam
penentuan orde pada model GSTAR. Selain itu juga perlu dilakukan kajian lebih
lanjut untuk peramalan data inflow dan outflow uang pecahan kecil yaitu Rp.10.000,
Rp.5.000, Rp.2.000, dan Rp.1.000, karena pola data uang pecahan Kkecil
menunjukkan pola yang berbeda dengan pola data total dan uang pecahan besar
pada data inflow dan outflow. Karena saat ini penggunaan uang tunai dalam
transaksi sehari-hari sudah semakin berkurang, sebagian besar orang lebih sering

melakukan transaksi menggunakan non tunai.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Data Inflow dan Outflow Wilayah KP Bl Jawa Timur (dalam miliar

rupiah)
PERIODE Total Inflow Total Outflow

Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember

Januari 424,107 113,504 131,939 75,985 1,384,913 453,884 586,538 411,341
Februari 582,717 159,387 195,540 114,995 718,511 257,505 298,285 190,120
Maret 757,441 207,550 265,663 164,718 660,631 257,064 288,215 173,978
April 597,821 175,925 166,221 102,878 686,047 242,508 287,245 185,797
Mei 804,001 200,931 259,105 167,272 784,042 258,174 300,418 213,813
Juni 1,019,916 253,196 293,299 150,879 898,933 268,746 254,096 198,336
2000 Juli 912,592 231,638 329,493 148,451 1,047,712 296,022 335,188 197,947
Agustus 1,269,213 257,080 495,971 163,138 1,158,830 406,266 601,371 262,620
September 986,082 298,120 400,212 167,170 888,830 270,896 417,476 224,817
Oktober 881,208 229,736 307,898 163,787 1,076,983 323,159 415,713 262,059
November 970,874 229,736 326,988 196,112 1,133,218 317,543 430,867 318,810
Desember 1,889,089 558,304 568,015 346,731 426,553 177,342 265,092 171,426
Maret 5463.26 1114.60 1950.90 498.71 3026.74 1094.94 1055.18 919.83
April 3217.63 729.39 1202.61 687.34 3785.22 1142.08 1308.01 1274.18
Mei 8060.76 2505.25 2085.28 1222.84 3482.81 922.80 854.54 1181.37
Juni 7256.98 2442.83 3533.73 1579.33 8105.03 2116.44 2636.89 2327.38
2018 Juli 2578.82 420.21 929.29 391.44 6736.15 1965.63 2235.62 1681.14
Agustus 5335.79 670.43 1987.62 555.30 4528.86 1147.12 1611.58 1207.55
September 3237.39 608.56 1097.30 475.32 3922.56 1264.75 1482.62 1151.26
Oktober 3394.66 911.13 1273.26 545.12 4188.73 1601.73 1469.90 1201.62
November 4,116,677 816,329 1,368,388 735,035 3,946,377 1,349,525 1,201,410 1,276,810
Desember 4,798,891 1,579,953 2,129,286 1,042,054 2,433,538 1,098,726 831,825 1,058,932
Januari 1,362,400 180,991 371,020 218,202 6,135,708 2,404,639 2,564,564 2,177,735
Februari 3,007,821 615,212 1,080,576 534,526 3,652,968 1,370,578 1,158,526 1,347,484
Maret 4,722,725 951,375 1,697,391 559,515 3,334,494 1,338,771 1,148,498 1,214,428
2019 April 4,259,685 1,494,344 2,111,267 895,658 3,362,034 1,489,535 1,323,609 1,186,949
Mei 11,759,050 3,753,178 5,256,799 2,018,124 2,989,991 1,123,480 780,489 1,609,075
Juni 1,282,163 360,094 399,206 147,108 9,371,840 3,327,055 3,622,474 3,059,716
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Lampiran 1. Data Inflow dan Outflow Wilayah KP Bl Jawa Timur (dalam miliar

rupiah) (lanjutan)

Rp. 100.000,- Inflow

Rp. 100.000,- Outflow

PERIODE — —

Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember

Januari 1.94 0.01 1.80 0.04 28.07 0.98 9.61 11.02
Februari 151 0.01 0.71 0.19 60.31 1.61 9.59 9.21
Maret 5.89 0.11 3.21 0.31 94.72 221 23.27 35.54
April 21.42 1.92 8.89 0.34 128.33 1.31 13.49 30.45

Mei 43.81 4.02 15.59 1.36 187.19 6.70 15.75 68.81

Juni 71.02 11.93 14.79 4.19 251.39 2.33 16.35 56.43
2000 Juli 75.95 18.35 26.08 8.19 150.07 1.96 65.18 65.28
Agustus 101.75 28.55 139.20 12.91 550.17 28.14 244.15 68.87
September 206.93 35.65 129.33 31.12 360.85 18.37 172.96 78.35
Oktober 374.67 55.65 129.54 58.04 361.61 32.64 113.96 77.14
November 439.88 54.68 140.06 71.15 457.81 32.64 121.24 98.92
Desember 151.10 40.67 113.49 57.87 820.11 108.39 262.87 198.04
Maret 1903.60 633.98 670.72 539.28  3328.37 748.42  1522.04  340.20
April 2324.78 616.27 807.08 794.80 1280.88  442.72 808.24 418.80

Mei 2138.48  416.96 432.26 72198  3887.00  893.49 705.01 579.11
2018 Juni 5380.26 1247.46 1773.31 1502.00 4735.35 1646.03 2091.44  799.06
Juli 3840.93 1028.95 118148  936.29 1772.30 247.25 785.41 265.86
Agustus 2570.76 502.25 847.42 667.22 3280.98  395.33  1564.20 377.67
September  2271.18 656.77 858.13 633.51 1862.29  349.70 865.79 299.75
Oktober 2491.45  868.54 890.15 688.97 1977.28  537.89 976.15 336.82
November  2495.73 770.20 738.62 803.13 245056  467.48 102551  464.66
Desember 1409.92  571.79 487.51 595.92 2851.87 950.84 1537.81 592.81
Januari 3965.79  1438.17 1737.00 1392.44  631.69 78.89 252.74 121.38
Februari 2288.06 775.27 737.13 844.49 1697.41  350.47 776.28 345.96

2019 Maret 2122.19 759.38 768.99 734.71 2878.12 529.96 124590 342.06
April 1241.24  605.20 398.21 416.86 2354.62 787.04  1423.68 540.73

Mei 1078.40  501.63 266.70 584.89 6113.63 2174.14 3393.60 1167.59

Juni 3004.20 1204.48 114758 104751 797.41 232.02 298.16 90.77
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Lampiran 1. Data Inflow dan Outflow Wilayah KP Bl Jawa Timur (dalam miliar

rupiah) (lanjutan)

Rp. 50.000,- Inflow

Rp. 50.000,- Outflow

PERIODE — —

Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember

Januari 1066.62 302.66 424.91 269.53 276.26 72.78 92.19 42.18
Februari 498.36 157.47 201.81 118.42 393.17 105.79 141.31 72.20
Maret 459.72 162.50 202.61 112.12 484.24 124.80 199.56 85.40
April 471.53 148.50 202.44 125.99 318.57 111.45 127.37 43.29

Mei 506.94 157.90 211.02 140.20 441.52 129.02 207.24 62.58

Juni 657.73 181.73 189.98 140.05 567.12 177.39 203.83 65.23
2000 Juli 740.99 198.95 249.80 136.92 578.36 162.16 201.58 53.09
Agustus 742.10 262.58 342.69 177.51 532.95 150.92 188.68 57.66
September 455.81 145.97 190.53 128.82 464.47 211.00 164.25 55.52
Oktober 502.28 168.65 192.40 137.62 361.80 131.00 143.03 57.96
November 479.78 165.72 197.26 182.49 355.03 131.00 143.36 63.06
Desember 202.47 88.24 102.11 72.37 828.90 306.75 229.52 95.90
Maret 1023.86 418.04 337.37 342.28 2059.86 357.96 410.05 142.34
April 1373.45 486.32 468.32 454.15 1844.16 239.78 362.15  248.75

Mei 1268.33 471.72 403.60 436.90 2650.68 1285.34 1090.32 527.76

Juni 2602.95 852.09 824.46 808.64 2029.26 743.62 1236.29 71254
2018 Juli 2230.84 832.39 761.52 623.48 794.47 168.68 140.93 117.38
Agustus 1553.83 522.96 544.62 452.87 2045.59 268.06 420.40  170.92
September 1440.71 541.99 503.08 44470 1358.82 248.72 226.48 165.04
Oktober 1488.26 669.08 486.60 443.73 1382.89 367.15 286.56 188.02
November 1298.92 533.96 394.58 428.53 1596.74 335.17 327.42 250.50
Desember 918.00 497.60 289.40 429.31 1821.05 613.46 565.08  421.60
Januari 2017.33 916.92 761.09 732.10 576.35 9241 92.45 49.02
Februari 1253.38 549.34 374.82 460.29 1226.27 258.79 272.39 176.94

2019 Maret 1121.55 544.15 344.96 44410 1685.67 404.27 394.38 201.16
April 1241.24 605.20 398.21 416.86 1632.99 448.42 538.59 289.90

Mei 1078.40 501.63 266.70 584.89 3610.05 134281 1372.26 700.65

Juni 3004.20 120448 114758 104751 477.66 127.05 99.43 53.25
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Lampiran 1. Data Inflow dan Outflow Wilayah KP Bl Jawa Timur (dalam miliar

rupiah) (lanjutan)

Rp. 20.000,- Inflow

Rp. 20.000,- Outflow

PERIODE .
Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember
Januari 210.71 103.96  110.71 94.87 63.50 23.97 17.64 14.34
Februari 126.79 57.53 56.35 40.32 74.41 34.14 29.26 22.64
Maret 113.45 57.38 52.33 36.87 106.95 55.04 28.01 28.31
April 120.95 55.66 48.18 38.54 98.48 42.19 14.69 19.88
Mei 146.95 58.01 46.50 44.56 108.98 43.78 20.29 25.61
Juni 108.20 47.17 29.08 33.57 127.15 51.93 44.02 19.86
2000 Juli 157.51 51.18 40.25 34.90 118.49 44.83 37.43 20.27
Agustus 199.24 70.86 70.28 42.24 114.25 53.08 36.81 2457
September 154.22 57.18 63.79 40.13 101.59 46.44 38.34 23.73
Oktober 141.39 66.37 61.98 44.16 100.43 44.14 31.73 19.90
November 149.71 65.22 62.25 43.09 105.50 44.14 37.86 21.95
Desember 50.02 30.90 32.35 26.61 116.74 95.57 39.92 15.64
Maret 32.79 15.24 16.61 13.64 23.40 3.37 9.82 5.45
April 29.92 18.54 12.43 10.09 30.34 7.59 14.03 6.65
Mei 28.32 11.24 6.87 9.72 517.02 130.61  106.45 33.79
Juni 57.12 8.61 20.39 8.25 142.34 17.76 84.61 20.51
2018 Juli 256.62 49.85 102.30 54.83 2.33 1.30 1.10 2.28
Agustus 138.55 35.85 78.19 24.71 1.79 2.98 0.87 1.92
September 54.29 16.10 37.67 16.05 6.37 2.17 2.08 431
Oktober 65.31 22.40 31.45 21.11 11.43 2.55 4.35 6.25
November 49.60 16.35 24.40 15.57 20.08 6.44 8.21 6.74
Desember 34.58 10.50 21.68 1351 51.17 5.51 11.70 8.97
Januari 56.56 18.30 24.25 20.94 58.04 4.88 13.77 17.73
Februari 37.32 18.17 17.23 15.71 38.69 2.22 17.83 4.35
2019 Maret 29.89 13.60 10.54 14.75 72.10 9.06 33.56 6.40
April 29.57 12.24 10.52 10.04 117.51 116.66 78.92 23.74
Mei 42.75 10.85 15.60 16.62 596.96 90.68 184.80 41.97
Juni 175.26 30.59 79.76 42.01 2.39 0.33 0.72 0.76
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Lampiran 1. Data Inflow dan Outflow Wilayah KP Bl Jawa Timur (dalam miliar

rupiah) (lanjutan)

Rp. 10.000,- Inflow

Rp. 10.000,- Qutflow

PERIODE - —
Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember
Januari 79.77 35.91 35.87 34.28 31.21 10.36 8.87 4.77
Februari 60.88 28.90 21.78 20.04 33.61 13.80 11.12 6.77
Maret 57.39 26.68 18.24 16.76 48.16 19.29 11.18 10.31
April 52.19 26.72 17.29 13.73 34.12 16.13 7.28 591
Mei 63.61 27.26 16.61 19.28 47.97 16.69 10.88 6.20
Juni 46.99 20.04 11.93 14.70 51.22 17.31 19.49 5.44
2000 Juli 58.09 21.97 12.66 13.48 40.42 18.43 18.38 6.26
Agustus 98.39 37.43 40.97 24.13 41.48 20.00 19.20 7.45
September 55.82 24.17 24.45 19.36 37.38 16.98 17.09 5.98
Oktober 43.33 24.65 21.34 16.10 35.54 16.59 13.82 5.79
November 46.91 24.23 21.23 15.70 33.25 16.59 18.92 6.96
Desember 14.88 13.05 11.69 10.37 62.06 31.94 22.43 21.96
Maret 27.29 13.37 15.67 10.97 22.33 2.13 4.58 4.76
April 23.93 9.81 9.44 7.62 28.50 5.78 9.46 6.20
Mei 23.92 13.65 5.17 6.87 502.26 106.14 101.72 40.18
2018 Juni 34.74 451 12.84 5.45 140.68 18.48 64.28 23.17
Juli 214.58 35.44 103.29 44.59 1.89 1.34 0.76 1.89
Agustus 131.63 4351 56.98 31.46 1.30 1.80 0.85 1.81
September 68.69 18.16 40.73 18.06 3.39 0.81 141 3.02
Oktober 60.97 18.06 29.24 17.98 10.64 141 2.61 6.77
November 38.79 14.20 24.57 12.94 17.43 3.94 3.05 6.43
Desember 31.43 8.90 16.29 9.94 35.65 5.04 7.79 8.81
Januari 47.75 15.26 21.21 16.50 49.02 2.54 6.41 15.72
Februari 33.22 13.68 14.64 12.83 23.23 1.57 7.98 3.46
2019 Maret 25.43 11.00 10.67 10.53 48.65 4.61 15.96 4.72
April 22.34 10.81 11.20 6.80 74.96 68.98 46.45 20.57
Mei 30.12 6.69 9.64 9.11 684.50 73.43 146.28 52.08
Juni 119.21 20.89 63.69 17.75 2.04 0.28 0.33 0.77
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Lampiran 1. Data Inflow dan Outflow Wilayah KP Bl Jawa Timur (dalam miliar

rupiah) (lanjutan)

Rp. 5.000,- Inflow Rp. 5.000,- Outflow

PERIODE .
Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember
Januari 16.57 8.48 8.81 8.61 12.36 4.26 2.11 2.45
Februari 17.31 8.27 7.58 6.07 11.16 3.21 3.32 3.14
Maret 13.25 7.10 5.73 5.06 13.19 5.10 2.59 3.98
April 12.43 6.81 5.67 4.65 10.89 4.04 2.29 2.63
Mei 14.87 741 5.63 5.72 14.77 4.04 3.26 2.93
Juni 10.87 5.43 4.85 4.34 16.71 3.61 7.62 2.70
2000 Juli 11.85 4.33 4.01 3.60 15.77 3.36 5.06 2.55
Agustus 13.12 5.46 5.46 4.63 16.95 3.79 5.37 3.05
September 12.26 6.30 6.18 4.24 14.38 4.13 5.75 3.07
Oktober 11.93 6.28 6.62 4.99 17.49 4.09 4.43 2.35
November 13.50 6.17 7.13 4.98 16.31 4.09 4.86 4.50
Desember 459 3.85 4.29 3.45 22.63 11.96 8.89 13.49
Maret 19.90 8.68 9.96 8.64 15.02 1.52 2.82 3.10
April 16.72 5.67 6.74 4.70 21.06 21.82 5.88 3.79
Mei 14.79 6.15 4.84 3.87 344.37 58.91 60.83 28.73
Juni 22.20 2.69 5.04 2.10 141.71 12.80 43.10 18.45
2018 Juli 152.65 15.08 72.79 17.73 1.28 1.07 0.50 1.59
Agustus 94.33 29.93 54.48 18.72 1.34 1.54 0.55 1.18
September 55.23 23.56 28.57 30.68 1.57 6.05 0.83 142
Oktober 45.11 13.72 22.44 24.77 4.60 1.27 1.84 3.67
November 36.65 9.57 13.05 9.35 9.90 1.90 2.45 3.65
Desember 24.02 6.30 11.24 6.98 23.41 3.00 4.58 5.95
Januari 32.55 10.66 15.44 11.31 29.40 1.39 3.46 9.19
Februari 27.33 9.20 9.78 9.49 12.94 1.27 4.09 1.86
2019 Maret 22.70 6.75 9.63 7.05 22.72 2.03 5.22 2.70
April 14.60 6.85 7.28 4.73 54.47 52.91 17.63 12.64
Mei 19.62 3.62 3.68 5.12 498.75 47.88 119.14 41.12
Juni 63.09 7.85 44.72 5.26 1.27 0.22 0.28 0.66
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Lampiran 1. Data Inflow dan Outflow Wilayah KP Bl Jawa Timur (dalam miliar

rupiah) (lanjutan)

Rp. 2.000,- Inflow

Rp. 2.000,- Outflow

PERIODE .
Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember
Januari 0.416 0.009 0.020 0.001 4.329 0.983 0.422 1.080
Februari 0.788 0.034 0.026 0.003 6.112 1.030 0.361 1.509
Maret 0.827 0.098 0.071 0.096 4.763 1.029 0.393 0.747
April 1.185 0.087 0.160 0.211 5.148 1.047 0.888 0.663
Mei 1.077 0.140 0.274 0.212 6.582 0.981 1.237 0.477
2010 Juni 1.733 0.105 0.241 0.244 9.267 1418 2.552 0.910
Juli 0.923 0.094 0.108 0.089 20.031 2.998 5.055 1.149
Agustus 1.139 0.040 0.248 0.033 206.354 21.366  24.522 5.871
September 1.656 0.642 0.257 0.701 11.392 5.019 3.777 1.274
Oktober 7.901 2.608 3.512 2.509 0.477 0.338 0.168 0.511
November 12.443 2.443 6.327 1.533 0.396 0.419 0.150 0.436
Desember 37.241 2.182 3.136 1.796 0.438 0.330 0.195 0.456
Maret 18.417 5.299 4.636 4.680 9.478 0.547 1.051 1.838
April 15.526 5.112 3.748 2.616 9.020 10.800 2.060 1.931
Mei 8.524 2.604 1.621 1.905 153.475 29.578 19941  11.546
»018 Juni 7.406 0.999 0.784 0.850 65.245 3.842 13.787 5.313
Juli 39.724 3.687 13.973 4.045 2471 0.332 0.220 1.172
Agustus 39.051 12.433  29.472  12.206 0.973 0.341 0.249 0.905
September 31.474 7.847 14.039 8.035 2.217 0.662 0.292 0.910
Oktober 36.560 9.672 9.821 4.878 2.478 0.363 0.569 2.273
November 25.659 5.068 5.928 6.990 7.627 0.881 1.078 2.022
Desember 15.138 3.519 5.577 3.143 9.880 1.355 1.506 2.860
Januari 15.082 5.172 5.354 4.244 14.270 0.329 1.242 4.064
Februari 13.203 4.798 4.726 4.492 5.598 0.543 1.183 1.338
2019 Maret 12.197 3.768 3.552 3.135 10.674 0.869 1.307 1.836
April 12.230 3.216 2416 2.723 19.663 19.102 4.764 5.188
Mei 7.511 1.100 1.160 1.616 250.386 23562 38922 14171
Juni 15.326 2.612 9.084 1.940 0.447 0.043 0.034 0.402
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Lampiran 1. Data Inflow dan Outflow Wilayah KP Bl Jawa Timur (dalam miliar

rupiah) (lanjutan)

Rp. 1.000,- Inflow

Rp. 1.000,- Outflow

PERIODE —
Surabaya Malang Kediri Jember Surabaya Malang Kediri Jember
Januari 6.644 2.261 3.793 3.220 4.464 0.663 0.902 0.863
Februari 10.302 4.346 8.139 4211 5.288 0.451 0.687 0.616
Maret 8.463 2.500 4.773 2.238 8.013 0.609 0.772 0.697
April 5.636 2.346 3.813 1.993 4.769 0.377 0.771 0.214
Mei 5.888 2.848 3.910 2.059 0.216 0.255 1.205 0.475
Juni 2.633 1.781 2.614 1.076 2.787 0.362 1.552 0.883
2000 Juli 2.077 0.790 1.727 0.609 6.297 0.707 1.574 0.648
Agustus 2.770 0.942 2.089 0.843 11.015 0.881 1.521 1.193
September 2.644 1.150 2.590 0.809 5.802 0.910 1.631 0.245
Oktober 2.276 1.066 2.902 0.841 0.519 0.932 0.724 0.239
November 2.396 1.048 2.354 1.024 0.853 0.932 0.338 0.207
Desember 2.777 0.453 0.877 0.535 36.699 2.708 3.912 1.236
Maret 0.776 0.327 0.193 0.339 0.142 0.086 0.041 0.011
April 0.812 0.357 0.246 0.198 0.128 0.065 0.053 0.000
Mei 0.409 0.480 0.175 0.116 0.238 0.644 0.115 0.459
2018 Juni 0.311 0.078 0.065 0.082 0.802 0.232 0.069 0.188
Juli 0.790 0.226 0.258 0.183 0.105 0.063 0.069 0.041
Agustus 0.660 0.186 0.422 0.374 0.121 0.049 0.112 0.046
September 0.958 0.332 0.394 0.218 0.359 0.045 0.124 0.049
Oktober 1.019 0.252 0.199 0.189 0.156 0.081 0.281 0.057
November 0.949 0.162 0.262 0.310 0.278 0.033 0.133 0.021
Desember 0.420 0.122 0.131 0.137 0.098 0.059 0.203 0.063
Januari 0.622 0.150 0.223 0.202 0.298 0.050 0.230 0.099
Februari 0.410 0.118 0.191 0.179 0.233 0.049 0.201 0.028
2019 Maret 0.532 0.123 0.143 0.148 0.162 0.073 0.244 0.045
April 0.417 0.147 0.150 0.113 0.249 0.516 0.375 0.016
Mei 0.292 0.097 0.136 0.112 1.624 0.538 1.153 0.400
Juni 0.254 0.141 0.094 0.071 0.118 0.031 0.005 0.020
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Lampiran 2. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 1 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.309912 0.003897 79.52 <.0001
S1 1 16.70258 0.555507 30.07 <.0001
S2 1 20.16982 0.557186 36.2 <.0001
S3 1 21.36381 0.558887 38.23 <.0001
S4 1 19.83735 0.56061 35.39 <.0001
S5 1 16.27659 0.562355 28.94 <.0001
S6 1 12.22087 0.564121 21.66 <.0001
S7 1 7.783411 0.589706 13.2 <.0001
S8 1 4.283463 0.613168 6.99 <.0001
S9 1 3.272458 0.621448 5.27 <.0001
S10 1 3.855251 0.666711 5.78 <.0001
S11 1 7.323541 0.606211 12.08 <.0001
S12 1 12.2313 0.575159 21.27 <.0001
V1t 1 9.21071 1.253057 7.35 <.0001
V2t 1 47.40261 0.894436 53 <.0001
V3t 1 66.90331 1.258032 53.18 <.0001
Vit 1 82.51169 1.070691 77.06 <.0001
Vitl 1 63.24146 1.258864 50.24 <.0001
V2tl 1 48.01853 0.894408 53.69 <.0001
V3tl 1 33.08521 1.252261 26.42 <.0001
V4l 1 31.4179 1.019744 30.81 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.174876 0.004062 43.05 <.0001
S1 1 15.08144 0.578997 26.05 <.0001
S2 1 16.05528 0.580747 27.65 <.0001
S3 1 16.75755 0.58252 28.77 <.0001
S4 1 15.95003 0.584315 27.3 <.0001
S5 1 14.34011 0.586134 24.47 <.0001
S6 1 12.7158 0.587975 21.63 <.0001
S7 1 10.47721 0.614642 17.05 <.0001
S8 1 9.388514 0.639096 14.69 <.0001
S9 1 8.452905 0.647726 13.05 <.0001
S10 1 9.112647 0.694903 13.11 <.0001
S11 1 10.21233 0.631844 16.16 <.0001
S12 1 12.60566 0.59948 21.03 <.0001
V1t 1 4.173256 1.306042 3.2 0.0018
V2t 1 10.84208 0.932257 11.63 <.0001
V3t 1 22.35983 1.311227 17.05 <.0001
V4t 1 28.36578 1.115965 25.42 <.0001
V1tl 1 21.34459 1.312095 16.27 <.0001
Vatl 1 13.15627 0.932228 14.11 <.0001
V3tl 1 11.69306 1.305213 8.96 <.0001
V4l 1 8.537036 1.062864 8.03 <.0001
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Lampiran 2. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 1 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.227689 0.004272 53.3 <.0001
S1 1 16.50087 0.608953 27.1 <.0001
S2 1 18.6437 0.610794 30.52 <.0001
S3 1 19.35819 0.612658 31.6 <.0001
S4 1 18.80315 0.614547 30.6 <.0001
S5 1 15.87373 0.61646 25.75 <.0001
S6 1 12.81905 0.618396 20.73 <.0001
S7 1 9.456656 0.646443 14.63 <.0001
S8 1 7.283519 0.672162 10.84 <.0001
S9 1 5.611827 0.681238 8.24 <.0001
S10 1 6.351415 0.730856 8.69 <.0001
S11 1 8.746394 0.664535 13.16 <.0001
S12 1 12.4219 0.630496 19.7 <.0001
V1t 1 5.030436 1.373614 3.66 0.0004
V2t 1 15.23396 0.98049 15.54 <.0001
V3t 1 33.66019 1.379068 24.41 <.0001
Vit 1 35.91083 1.173703 30.6 <.0001
Vitl 1 31.34403 1.37998 22.71 <.0001
V2tl 1 20.05482 0.98046 20.45 <.0001
V3tl 1 17.68293 1.372742 12.88 <.0001
V4tl 1 15.05302 1.117854 13.47 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.156877 0.004141 37.88 <.0001
S1 1 15.28677 0.590334 259 <.0001
S2 1 17.03201 0.592118 28.76 <.0001
S3 1 17.61385 0.593926 29.66 <.0001
S4 1 16.67373 0.595757 27.99 <.0001
S5 1 14.97799 0.597611 25.06 <.0001
S6 1 12.80574 0.599488 21.36 <.0001
S7 1 10.32571 0.626677 16.48 <.0001
S8 1 8.262593 0.65161 12.68 <.0001
S9 1 7.202722 0.660409 10.91 <.0001
S10 1 7.741545 0.708509 10.93 <.0001
S11 1 9.667348 0.644217 15.01 <.0001
S12 1 12.51028 0.611218 20.47 <.0001
Vit 1 2.084525 1.331615 157 0.1203
V2t 1 7.603473 0.950511 8 <.0001
V3t 1 14.34506 1.336903 10.73 <.0001
V4t 1 18.05689 1.137817 15.87 <.0001
Vitl 1 16.77803 1.337787 12.54 <.0001
V2tl 1 10.60237 0.950482 11.15 <.0001
V3tl 1 11.55018 1.33077 8.68 <.0001
V4atl 1 7.239213 1.083676 6.68 <.0001
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Lampiran 3. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 2 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.319704 0.002879 111.06 <.0001
S1 1 16.7254 0.410322 40.76 <.0001
S2 1 19.58361 0.411562 47.58 <.0001
S3 1 21.00081 0.412818 50.87 <.0001
S4 1 19.95712 0.414091 48.2 <.0001
S5 1 16.63868 0.41538 40.06 <.0001
S6 1 12.09442 0.416684 29.03 <.0001
S7 1 8.044594 0.435583 18.47 <.0001
S8 1 4.236884 0.452912 9.35 <.0001
S9 1 2.919105 0.459028 6.36 <.0001
S10 1 3.964824 0.492461 8.05 <.0001
S11 1 7.089779 0.447774 15.83 <.0001
S12 1 11.6807 0.424837 27.49 <.0001
V1t 1 6.547668 0.925562 7.07 <.0001
V2t 1 48.0004 0.660669 72.65 <.0001
V3t 1 65.79463 0.929236 70.81 <.0001
Vit 1 81.83069 0.790859 103.47 <.0001
Vitl 1 61.3872 0.929851 66.02 <.0001
V2tl 1 48.90403 0.660649 74.02 <.0001
V3tl 1 32.18004 0.924974 34.79 <.0001
V4tl 1 31.90946 0.753227 42.36 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.190682 0.00343 55.59 <.0001
S1 1 13.67983 0.488911 27.98 <.0001
S2 1 15.28676 0.490389 31.17 <.0001
S3 1 16.07338 0.491886 32.68 <.0001
S4 1 15.73737 0.493403 319 <.0001
S5 1 14.01332 0.494938 28.31 <.0001
S6 1 12.21163 0.496493 24.6 <.0001
S7 1 10.50286 0.519011 20.24 <.0001
S8 1 8.910179 0.53966 16.51 <.0001
S9 1 8.357985 0.546947 15.28 <.0001
S10 1 8.905582 0.586784 15.18 <.0001
S11 1 9.974842 0.533537 18.7 <.0001
S12 1 12.10705 0.506207 23.92 <.0001
V1t 1 1.570476 1.102836 1.42 0.1572
V2t 1 12.41706 0.787208 15.77 <.0001
V3t 1 21.72978 1.107215 19.63 <.0001
Vit 1 28.51376 0.942333 30.26 <.0001
Vitl 1 18.64023 1.107948 16.82 <.0001
V2tl 1 13.42721 0.787184 17.06 <.0001
V3tl 1 10.19427 1.102136 9.25 <.0001
V4atl 1 9.500537 0.897494 10.59 <.0001
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Lampiran 3. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 2 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.241297 0.003637 66.35 <.0001
S1 1 15.33986 0.518363 29.59 <.0001
S2 1 17.56434 0.51993 33.78 <.0001
S3 1 18.9596 0.521517 36.35 <.0001
S4 1 18.28177 0.523125 34.95 <.0001
S5 1 15.8203 0.524753 30.15 <.0001
S6 1 12.2388 0.526401 23.25 <.0001
S7 1 8.75268 0.550276 15.91 <.0001
S8 1 6.058294 0.572169 10.59 <.0001
S9 1 5.098655 0.579895 8.79 <.0001
S10 1 6.525864 0.622131 10.49 <.0001
S11 1 8.51978 0.565677 15.06 <.0001
S12 1 11.94753 0.536701 22.26 <.0001
V1t 1 1.358079 1.169271 1.16 0.2479
V2t 1 16.38019 0.834629 19.63 <.0001
V3t 1 33.05285 1.173913 28.16 <.0001
V4t 1 35.99419 0.999099 36.03 <.0001
Vitl 1 27.78854 1.17469 23.66 <.0001
Vatl 1 20.92218 0.834604 25.07 <.0001
V3tl 1 17.77307 1.168529 15.21 <.0001
V4tl 1 16.66352 0.951559 17.51 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.170886 0.003101 55.11 <.0001
S1 1 14.83385 0.441963 33.56 <.0001
S2 1 16.65838 0.443299 37.58 <.0001
S3 1 16.68739 0.444652 37.53 <.0001
S4 1 16.78456 0.446023 37.63 <.0001
S5 1 14.4628 0.447411 32.33 <.0001
S6 1 12.20296 0.448816 27.19 <.0001
S7 1 10.37999 0.469172 22.12 <.0001
S8 1 8.731725 0.487838 17.9 <.0001
S9 1 7.198182 0.494426 14.56 <.0001
S10 1 7.994897 0.530437 15.07 <.0001
S11 1 9.279486 0.482303 19.24 <.0001
S12 1 11.66353 0.457598 25.49 <.0001
V1t 1 0.733697 0.996935 0.74 0.4633
V2t 1 8.894206 0.711616 125 <.0001
V3t 1 13.53705 1.000894 13.52 <.0001
V4t 1 17.76869 0.851845 20.86 <.0001
Vitl 1 13.52422 1.001556 135 <.0001
Vatl 1 10.64692 0.711594 14.96 <.0001
V3tl 1 9.041335 0.996303 9.07 <.0001
V4tl 1 8.944863 0.811311 11.03 <.0001
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Lampiran 4. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 3 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.299546 0.003762 79.63 <.0001
S1 1 15.74901 0.536236 29.37 <.0001
S2 1 19.13291 0.537857 35.57 <.0001
S3 1 19.63985 0.539499 36.4 <.0001
S4 1 18.35031 0.541162 33.91 <.0001
S5 1 15.22577 0.542846 28.05 <.0001
S6 1 10.40992 0.544551 19.12 <.0001
S7 1 6.607906 0.569249 11.61 <.0001
S8 1 3.648331 0.591896 6.16 <.0001
S9 1 2.289305 0.599889 3.82 0.0002
S10 1 3.359307 0.643582 5.22 <.0001
S11 1 6.947006 0.585181 11.87 <.0001
S12 1 10.71027 0.555206 19.29 <.0001
V1t 1 2.581314 1.209586 2.13 0.035
V2t 1 22.68194 0.863406 26.27 <.0001
V3t 1 32.37224 1.214389 26.66 <.0001
V4t 1 41.41813 1.033547 40.07 <.0001
Vitl 1 30.99256 1.215192 25,5 <.0001
V2tl 1 23.97903 0.86338 21.77 <.0001
V3tl 1 15.98372 1.208818 13.22 <.0001
V4atl 1 16.99365 0.984367 17.26 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.171389 0.003626 47.27 <.0001
S1 1 13.49896 0.516793 26.12 <.0001
S2 1 14.22149 0.518355 27.44 <.0001
S3 1 14.56228 0.519938 28.01 <.0001
S4 1 13.83487 0.52154 26.53 <.0001
S5 1 12.21049 0.523164 23.34 <.0001
S6 1 10.32472 0.524807 19.67 <.0001
S7 1 8.908422 0.548609 16.24 <.0001
S8 1 7.827468 0.570436 13.72 <.0001
S9 1 7.126654 0.578138 12.33 <.0001
S10 1 7.138214 0.620247 11.51 <.0001
S11 1 9.18475 0.563963 16.29 <.0001
S12 1 11.08491 0.535075 20.72 <.0001
Vit 1 0.879487 1.165729 0.75 0.4522
V2t 1 4.946391 0.832101 5.94 <.0001
V3t 1 10.45844 1.170358 8.94 <.0001
V4t 1 15.24484 0.996073 15.3 <.0001
Vitl 1 10.12909 1.171132 8.65 <.0001
V2tl 1 6.111749 0.832076 7.35 <.0001
V3tl 1 5.291621 1.164989 4.54 <.0001
V4atl 1 5.81779 0.948676 6.13 <.0001
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Lampiran 4. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 3 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.218598 0.003713 58.88 <.0001
S1 1 15.27072 0.529211 28.86 <.0001
S2 1 16.9213 0.53081 31.88 <.0001
S3 1 17.7516 0.532431 33.34 <.0001
S4 1 16.80508 0.534072 31.47 <.0001
S5 1 13.93054 0.535734 26 <.0001
S6 1 10.27752 0.537417 19.12 <.0001
S7 1 7.369181 0.561791 13.12 <.0001
S8 1 5.370375 0.584142 9.19 <.0001
S9 1 4.473418 0.59203 7.56 <.0001
S10 1 4.932199 0.63515 7.77 <.0001
S11 1 7.527092 0.577514 13.03 <.0001
S12 1 11.08019 0.547933 20.22 <.0001
V1t 1 13.62727 1.19374 11.42 <.0001
V2t 1 9.956906 0.852095 11.69 <.0001
V3t 1 8.73152 1.19848 7.29 <.0001
V4t 1 8.453283 1.020007 8.29 <.0001
V1tl 1 1.507617 1.199273 1.26 0.2114
Vatl 1 7.332368 0.852069 8.61 <.0001
V3tl 1 14.78835 1.192982 12.4 <.0001
V4tl 1 19.10094 0.971472 19.66 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.148973 0.004017 37.08 <.0001
S1 1 13.47677 0.572656 23.53 <.0001
S2 1 15.25869 0.574387 26.57 <.0001
S3 1 15.63147 0.57614 27.13 <.0001
S4 1 15.09293 0.577916 26.12 <.0001
S5 1 12.94835 0.579715 22.34 <.0001
S6 1 10.59558 0.581536 18.22 <.0001
S7 1 8.27937 0.607911 13.62 <.0001
S8 1 6.934629 0.632097 10.97 <.0001
S9 1 5.948366 0.640632 9.29 <.0001
S10 1 6.240867 0.687292 9.08 <.0001
S11 1 9.044438 0.624925 14.47 <.0001
S12 1 10.96875 0.592914 18.5 <.0001
V1t 1 -0.30141 1.291739 -0.23 0.8159
V2t 1 3.205777 0.922047 3.48 0.0007
V3t 1 5.530399 1.296867 4.26 <.0001
V4t 1 9.987439 1.103744 9.05 <.0001
Vitl 1 7.798624 1.297725 6.01 <.0001
Vatl 1 4.305274 0.922019 4.67 <.0001
V3tl 1 3.731522 1.290919 2.89 0.0046
V4tl 1 5.181286 1.051224 4.93 <.0001
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Lampiran 5. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 4 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.301446 0.004414 68.3 <.0001
S1 1 16.54668 0.629121 26.3 <.0001
S2 1 20.38741 0.631022 32.31 <.0001
S3 1 21.13574 0.632948 33.39 <.0001
S4 1 20.29471 0.6349 31.97 <.0001
S5 1 17.0242 0.636876 26.73 <.0001
S6 1 12.90156 0.638876 20.19 <.0001
S7 1 8.158806 0.667851 12.22 <.0001
S8 1 4.352933 0.694422 6.27 <.0001
S9 1 3.123749 0.703799 4.44 <.0001
S10 1 4554034 0.75506 6.03 <.0001
S11 1 7.349365 0.686543 10.7 <.0001
S12 1 11.86389 0.651377 18.21 <.0001
V1t 1 10.21773 1.419106 7.2 <.0001
V2t 1 47.20792 1.012962 46.6 <.0001
V3t 1 68.50302 1.42474 48.08 <.0001
V4t 1 81.99444 1.212574 67.62 <.0001
Vitl 1 63.24196 1.425683 44.36 <.0001
V2tl 1 47.76022 1.012931 47.15 <.0001
V3tl 1 33.60522 1.418205 23.7 <.0001
V4tl 1 32.02477 1.154876 27.73 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.171733 0.005183 33.13 <.0001
S1 1 13.7873 0.73886 18.66 <.0001
S2 1 15.6955 0.741093 21.18 <.0001
S3 1 16.0429 0.743355 21.58 <.0001
S4 1 15.40733 0.745647 20.66 <.0001
S5 1 14.45456 0.747968 19.33 <.0001
S6 1 13.06083 0.750317 17.41 <.0001
S7 1 10.55234 0.784347 13.45 <.0001
S8 1 8.867938 0.815552 10.87 <.0001
S9 1 8.56363 0.826565 10.36 <.0001
S10 1 9.099994 0.886768 10.26 <.0001
S11 1 10.01896 0.806299 12.43 <.0001
S12 1 11.42637 0.764998 14.94 <.0001
V1t 1 4.554221 1.666645 2.73 0.0073
V2t 1 10.8914 1.189656 9.16 <.0001
V3t 1 23.1505 1.673262 13.84 <.0001
Vit 1 28.63238 1.424087 20.11 <.0001
Vitl 1 20.58841 1.674369 12.3 <.0001
V2tl 1 12.42987 1.18962 10.45 <.0001
V3tl 1 13.24725 1.665587 7.95 <.0001
V4atl 1 8.499855 1.356324 6.27 <.0001
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Lampiran 5. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 4 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.221234 0.004958 44.62 <.0001
S1 1 15.29186 0.706683 21.64 <.0001
S2 1 17.91076 0.708819 25.27 <.0001
S3 1 18.84124 0.710982 26.5 <.0001
S4 1 18.67282 0.713174 26.18 <.0001
S5 1 16.03092 0.715394 2241 <.0001
S6 1 12.89966 0.717641 17.98 <.0001
S7 1 9.307781 0.750189 12.41 <.0001
S8 1 6.780722 0.780035 8.69 <.0001
S9 1 5.521993 0.790569 6.98 <.0001
S10 1 6.376434 0.848149 7.52 <.0001
S11 1 8.740663 0.771185 11.33 <.0001
S12 1 11.71879 0.731683 16.02 <.0001
V1t 1 4.862649 1.594063 3.05 0.0029
V2t 1 15.38014 1.137847 13.52 <.0001
V3t 1 34.21392 1.600392 21.38 <.0001
V4t 1 35.08191 1.362068 25.76 <.0001
V1tl 1 30.2465 1.601451 18.89 <.0001
Vatl 1 20.09573 1.137812 17.66 <.0001
V3tl 1 18.85258 1.593051 11.83 <.0001
V4tl 1 15.24016 1.297256 11.75 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.154053 0.005169 29.8 <.0001
S1 1 13.93844 0.73679 18.92 <.0001
S2 1 16.0695 0.739017 21.74 <.0001
S3 1 16.76296 0.741273 22.61 <.0001
S4 1 16.34055 0.743558 21.98 <.0001
S5 1 14.97023 0.745872 20.07 <.0001
S6 1 12.47043 0.748215 16.67 <.0001
S7 1 9.978153 0.78215 12.76 <.0001
S8 1 7.799841 0.813268 9.59 <.0001
S9 1 6.878634 0.82425 8.35 <.0001
S10 1 8.393411 0.884284 9.49 <.0001
S11 1 9.132551 0.80404 11.36 <.0001
S12 1 11.35961 0.762855 14.89 <.0001
V1t 1 2.368784 1.661976 1.43 0.1569
V2t 1 7.211505 1.186323 6.08 <.0001
V3t 1 15.10446 1.668575 9.05 <.0001
Vit 1 17.28994 1.420098 12.18 <.0001
Vitl 1 15.391 1.669679 9.22 <.0001
Vatl 1 9.543275 1.186287 8.04 <.0001
V3tl 1 11.13687 1.660921 6.71 <.0001
V4tl 1 8.410958 1.352525 6.22 <.0001
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Lampiran 6. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 5 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.330707 0.003246 101.9 <.0001
S1 1 15.29387 0.46263 33.06 <.0001
S2 1 18.23277 0.464028 39.29 <.0001
S3 1 19.86458 0.465445 42.68 <.0001
S4 1 18.22277 0.466879 39.03 <.0001
S5 1 15.1874 0.468332 32.43 <.0001
S6 1 10.35428 0.469803 22.04 <.0001
S7 1 5.757465 0.491111 11.72 <.0001
S8 1 2.281847 0.51065 4.47 <.0001
S9 1 0.841909 0.517546 1.63 0.1066
S10 1 2.425743 0.555241 4.37 <.0001
S11 1 5.539935 0.504856 10.97 <.0001
S12 1 10.11554 0.478996 21.12 <.0001
V1t 1 8.767651 1.043553 8.4 <.0001
V2t 1 47.24466 0.744891 63.42 <.0001
V3t 1 67.47648 1.047696 64.4 <.0001
Vit 1 83.3241 0.891678 93.45 <.0001
Vitl 1 63.64273 1.048389 60.71 <.0001
V2tl 1 47.86793 0.744869 64.26 <.0001
V3tl 1 34.57822 1.04289 33.16 <.0001
V4tl 1 32.91797 0.849249 38.76 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.200061 0.004092 489 <.0001
S1 1 12.67285 0.583229 21.73 <.0001
S2 1 14.05578 0.584992 24.03 <.0001
S3 1 15.17586 0.586778 25.86 <.0001
S4 1 14.2129 0.588587 24.15 <.0001
S5 1 12.4699 0.590419 21.12 <.0001
S6 1 10.41136 0.592273 17.58 <.0001
S7 1 8.616069 0.619135 13.92 <.0001
S8 1 7.391141 0.643768 11.48 <.0001
S9 1 6.306696 0.652461 9.67 <.0001
S10 1 6.674149 0.699983 9.53 <.0001
S11 1 8.440739 0.636463 13.26 <.0001
S12 1 10.16748 0.603862 16.84 <.0001
V1t 1 4.295688 1.315589 3.27 0.0015
V2t 1 10.65713 0.939072 11.35 <.0001
V3t 1 23.88918 1.320813 18.09 <.0001
V4t 1 30.56106 1.124123 27.19 <.0001
Vitl 1 21.94515 1.321687 16.6 <.0001
V2tl 1 12.72012 0.939043 13.55 <.0001
V3tl 1 11.88046 1.314754 9.04 <.0001
V4atl 1 9.992295 1.070633 9.33 <.0001
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Lampiran 6. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 5 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.251079 0.004234 59.31 <.0001
S1 1 14.0535 0.603463 23.29 <.0001
S2 1 16.72465 0.605287 27.63 <.0001
S3 1 17.62689 0.607135 29.03 <.0001
S4 1 16.49569 0.609006 27.09 <.0001
S5 1 13.76273 0.610902 22.53 <.0001
S6 1 10.33734 0.61282 16.87 <.0001
S7 1 6.564277 0.640614 10.25 <.0001
S8 1 4.298079 0.666101 6.45 <.0001
S9 1 3.719379 0.675096 5.51 <.0001
S10 1 3.813664 0.724266 5.27 <.0001
S11 1 6.859684 0.658544 10.42 <.0001
S12 1 10.88517 0.624811 17.42 <.0001
V1t 1 5.360243 1.36123 3.94 0.0001
V2t 1 15.97591 0.97165 16.44 <.0001
V3t 1 35.31575 1.366634 25.84 <.0001
V4t 1 37.46398 1.163121 3221 <.0001
V1tl 1 30.59351 1.367539 22.37 <.0001
Vatl 1 20.3502 0.97162 20.94 <.0001
V3tl 1 19.72909 1.360366 14.5 <.0001
V4tl 1 17.04987 1.107776 15.39 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.184735 0.004443 41.58 <.0001
S1 1 12.75568 0.633292 20.14 <.0001
S2 1 14.63369 0.635206 23.04 <.0001
S3 1 15.31399 0.637145 24.04 <.0001
S4 1 14.72949 0.639109 23.05 <.0001
S5 1 12.53424 0.641098 19.55 <.0001
S6 1 9.749677 0.643112 15.16 <.0001
S7 1 7.716863 0.67228 11.48 <.0001
S8 1 6.136652 0.699027 8.78 <.0001
S9 1 5.306477 0.708466 7.49 <.0001
S10 1 5.681805 0.760067 7.48 <.0001
S11 1 7.653908 0.691095 11.08 <.0001
S12 1 9.950496 0.655696 15.18 <.0001
V1t 1 3.024035 1.428515 2.12 0.0365
V2t 1 7.455518 1.019679 7.31 <.0001
V3t 1 15.4479 1.434187 10.77 <.0001
V4t 1 19.14186 1.220614 15.68 <.0001
Vitl 1 15.24159 1.435136 10.62 <.0001
Vatl 1 9.527661 1.019648 9.34 <.0001
V3tl 1 11.54748 1.427609 8.09 <.0001
V4tl 1 9.275372 1.162533 7.98 <.0001
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Lampiran 7. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 6 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.2846 0.003968 71.73 <.0001
S1 1 18.42265 0.565545 32.58 <.0001
S2 1 21.50011 0.567254 37.9 <.0001
S3 1 22.94525 0.568986 40.33 <.0001
S4 1 21.51533 0.57074 37.7 <.0001
S5 1 18.93034 0.572516 33.07 <.0001
S6 1 14.12815 0.574314 24.6 <.0001
S7 1 9.517543 0.600362 15.85 <.0001
S8 1 6.043341 0.624247 9.68 <.0001
S9 1 5.085984 0.632677 8.04 <.0001
S10 1 5.636736 0.678757 8.3 <.0001
S11 1 9.238802 0.617164 14.97 <.0001
S12 1 13.75671 0.585551 23.49 <.0001
V1t 1 11.15648 1.275698 8.75 <.0001
V2t 1 46.72207 0.910597 51.31 <.0001
V3t 1 65.03337 1.280763 50.78 <.0001
Vit 1 82.80613 1.090037 75.97 <.0001
Vitl 1 64.88037 1.28161 50.62 <.0001
V2tl 1 47.98878 0.910569 52.7 <.0001
V3tl 1 32.80214 1.274888 25.73 <.0001
V4tl 1 32.24154 1.038169 31.06 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.152645 0.004338 35.19 <.0001
S1 1 15.82098 0.618322 25.59 <.0001
S2 1 17.03734 0.62019 27.47 <.0001
S3 1 18.13051 0.622084 29.14 <.0001
S4 1 17.43832 0.624001 27.95 <.0001
S5 1 16.2408 0.625943 25.95 <.0001
S6 1 14.18257 0.627909 22.59 <.0001
S7 1 12.50108 0.656388 19.05 <.0001
S8 1 10.91121 0.682502 15.99 <.0001
S9 1 10.08236 0.691719 14.58 <.0001
S10 1 9.901335 0.742099 13.34 <.0001
S11 1 11.94364 0.674759 17.7 <.0001
S12 1 14.12566 0.640195 22.06 <.0001
V1t 1 6.307264 1.394746 4,52 <.0001
V2t 1 11.12532 0.995574 11.17 <.0001
V3t 1 21.88988 1.400284 15.63 <.0001
Vit 1 30.69283 1.19176 25.75 <.0001
Vitl 1 22.13482 1401211 15.8 <.0001
V2tl 1 12.42842 0.995544 12.48 <.0001
V3tl 1 11.07735 1.393861 7.95 <.0001
Vi4tl 1 8.425322 1.135052 7.42 <.0001
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Lampiran 7. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 6 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.207015 0.004183 49.49 <.0001
S1 1 17.16014 0.596204 28.78 <.0001
S2 1 19.42639 0.598006 32.49 <.0001
S3 1 20.2996 0.599831 33.84 <.0001
S4 1 19.84013 0.60168 32.97 <.0001
S5 1 17.39216 0.603553 28.82 <.0001
S6 1 13.53035 0.605449 22.35 <.0001
S7 1 10.85434 0.632908 17.15 <.0001
S8 1 8.491556 0.658089 12.9 <.0001
S9 1 6.883542 0.666975 10.32 <.0001
S10 1 7.089466 0.715554 9.91 <.0001
S11 1 10.12495 0.650622 15.56 <.0001
S12 1 13.67966 0.617295 22.16 <.0001
V1t 1 6.299538 1.344855 4.68 <.0001
V2t 1 15.34729 0.959962 15.99 <.0001
V3t 1 32.75736 1.350195 24.26 <.0001
V4t 1 36.93824 1.14913 32.14 <.0001
V1tl 1 32.09175 1.351088 23.75 <.0001
Vatl 1 19.64055 0.959933 20.46 <.0001
V3tl 1 15.36702 1.344002 11.43 <.0001
V4tl 1 15.6495 1.09445 14.3 <.0001
Lokasi 4

Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.134752 0.004711 28.6 <.0001
S1 1 16.27807 0.671551 24.24 <.0001
S2 1 17.74858 0.67358 26.35 <.0001
S3 1 18.91773 0.675637 28 <.0001
S4 1 18.55281 0.677719 27.38 <.0001
S5 1 16.60784 0.679829 24.43 <.0001
S6 1 13.81194 0.681964 20.25 <.0001
S7 1 11.71776 0.712894 16.44 <.0001
S8 1 9.575309 0.741257 12.92 <.0001
S9 1 8.75415 0.751266 11.65 <.0001
S10 1 9.205134 0.805984 11.42 <.0001
S11 1 11.55366 0.732846 15.77 <.0001
S12 1 13.93108 0.695308 20.04 <.0001
V1t 1 4.783134 1.514815 3.16 0.002
V2t 1 7.713255 1.08128 7.13 <.0001
V3t 1 13.27112 1.52083 8.73 <.0001
V4t 1 18.64146 1.294354 14.4 <.0001
Vitl 1 17.31866 1.521836 11.38 <.0001
Vatl 1 9.979773 1.081247 9.23 <.0001
V3tl 1 9.676051 1.513854 6.39 <.0001
V4tl 1 7.900721 1.232764 6.41 <.0001
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Lampiran 8. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 7 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.314816 0.003348 94.03 <.0001
S1 1 15.50903 0.477238 325 <.0001
S2 1 18.96819 0.478681 39.63 <.0001
S3 1 20.26585 0.480142 42.21 <.0001
S4 1 18.50403 0.481622 38.42 <.0001
S5 1 15.73674 0.483121 32.57 <.0001
S6 1 11.2144 0.484638 23.14 <.0001
S7 1 6.356591 0.506619 12.55 <.0001
S8 1 2.93283 0.526775 5.57 <.0001
S9 1 2.147357 0.533888 4.02 0.0001
S10 1 2.758312 0.572774 4.82 <.0001
S11 1 6.02441 0.520798 11.57 <.0001
S12 1 11.16645 0.494121 22.6 <.0001
V1t 1 8.717554 1.076505 8.1 <.0001
V2t 1 48.02766 0.768413 62.5 <.0001
V3t 1 67.04625 1.08078 62.04 <.0001
Vit 1 83.29446 0.919835 90.55 <.0001
Vitl 1 62.55307 1.081495 57.84 <.0001
V2tl 1 48.22204 0.768389 62.76 <.0001
V3tl 1 33.40916 1.075822 31.05 <.0001
V4atl 1 32.01828 0.876066 36.55 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.185552 0.0039 47.57 <.0001
S1 1 13.25524 0.555945 23.84 <.0001
S2 1 14.24741 0.557626 25.55 <.0001
S3 1 15.23795 0.559328 27.24 <.0001
S4 1 14.76027 0.561052 26.31 <.0001
S5 1 13.23479 0.562798 23.52 <.0001
S6 1 10.91942 0.564566 19.34 <.0001
S7 1 9.229524 0.590171 15.64 <.0001
S8 1 7.067972 0.613652 11.52 <.0001
S9 1 6.861627 0.621938 11.03 <.0001
S10 1 6.452199 0.667237 9.67 <.0001
S11 1 8.463995 0.606689 13.95 <.0001
S12 1 10.41956 0.575613 18.1 <.0001
V1t 1 4.501836 1.254045 3.59 0.0005
V2t 1 11.32639 0.895141 12.65 <.0001
V3t 1 23.34214 1.259024 18.54 <.0001
Vit 1 30.56029 1.071535 28.52 <.0001
Vitl 1 20.33505 1.259857 16.14 <.0001
V2tl 1 14.01383 0.895114 15.66 <.0001
V3tl 1 11.00502 1.253249 8.78 <.0001
V4atl 1 9.625221 1.020548 9.43 <.0001
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Lampiran 8. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 7 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.235282 0.004086 57.58 <.0001
S1 1 14.95152 0.582487 25.67 <.0001
S2 1 17.3701 0.584247 29.73 <.0001
S3 1 18.41809 0.586031 31.43 <.0001
S4 1 17.71097 0.587838 30.13 <.0001
S5 1 14.74455 0.589667 25 <.0001
S6 1 11.28058 0.591519 19.07 <.0001
S7 1 7.754783 0.618347 12.54 <.0001
S8 1 4.403803 0.642948 6.85 <.0001
S9 1 3.9187 0.65163 6.01 <.0001
S10 1 4.880343 0.699091 6.98 <.0001
S11 1 7.397879 0.635653 11.64 <.0001
S12 1 10.791 0.603093 17.89 <.0001
V1t 1 3.864792 1.313914 294 0.004
V2t 1 16.47535 0.937876 17.57 <.0001
V3t 1 35.36522 1.319131 26.81 <.0001
V4t 1 37.53456 1.122692 33.43 <.0001
V1tl 1 29.00361 1.320004 21.97 <.0001
Vatl 1 21.20957 0.937847 22.62 <.0001
V3tl 1 18.12708 1.31308 13.81 <.0001
V4tl 1 16.47838 1.06927 15.41 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.166887 0.003947 42.28 <.0001
S1 1 13.09148 0.562676 23.27 <.0001
S2 1 14.65065 0.564376 25.96 <.0001
S3 1 15.60823 0.566099 27.57 <.0001
S4 1 15.4206 0.567845 27.16 <.0001
S5 1 13.82862 0.569612 24.28 <.0001
S6 1 11.57768 0.571401 20.26 <.0001
S7 1 8.789467 0.597316 14.71 <.0001
S8 1 5.888777 0.621081 9.48 <.0001
S9 1 5.657713 0.629468 8.99 <.0001
S10 1 5.555553 0.675314 8.23 <.0001
S11 1 8.079764 0.614034 13.16 <.0001
S12 1 10.36739 0.582581 17.8 <.0001
V1t 1 2.938597 1.269227 2.32 0.0224
V2t 1 8.216704 0.905978 9.07 <.0001
V3t 1 14.56862 1.274266 11.43 <.0001
V4t 1 20.08172 1.084508 18.52 <.0001
Vitl 1 1452378 1.275109 11.39 <.0001
Vatl 1 11.8435 0.90595 13.07 <.0001
V3tl 1 10.71835 1.268421 8.45 <.0001
V4tl 1 9.541792 1.032903 9.24 <.0001
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Lampiran 9. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 8 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.293825 0.003943 74.53 <.0001
S1 1 16.02243 0.561989 28.51 <.0001
S2 1 19.8699 0.563687 35.25 <.0001
S3 1 20.88953 0.565408 36.95 <.0001
S4 1 20.15058 0.567151 35.53 <.0001
S5 1 16.39771 0.568916 28.82 <.0001
S6 1 12.10055 0.570703 21.2 <.0001
S7 1 7.231296 0.596587 12.12 <.0001
S8 1 4.2248 0.620322 6.81 <.0001
S9 1 3.122246 0.628699 4.97 <.0001
S10 1 3.968282 0.674489 5.88 <.0001
S11 1 7.599593 0.613284 12.39 <.0001
S12 1 12.02133 0.58187 20.66 <.0001
V1t 1 9.899395 1.267676 7.81 <.0001
V2t 1 46.79896 0.904871 51.72 <.0001
V3t 1 65.31014 1.272709 51.32 <.0001
Vit 1 80.28923 1.083183 74.12 <.0001
Vitl 1 63.75155 1.273551 50.06 <.0001
V2tl 1 47.19536 0.904844 52.16 <.0001
V3tl 1 33.87127 1.266872 26.74 <.0001
V4tl 1 29.66229 1.031641 28.75 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.159423 0.004265 37.38 <.0001
S1 1 14.22652 0.607973 23.4 <.0001
S2 1 15.54794 0.609811 255 <.0001
S3 1 16.06321 0.611672 26.26 <.0001
S4 1 15.45109 0.613558 25.18 <.0001
S5 1 14.10501 0.615468 22.92 <.0001
S6 1 12.45178 0.617401 20.17 <.0001
S7 1 10.43628 0.645402 16.17 <.0001
S8 1 8.956659 0.67108 13.35 <.0001
S9 1 8.458253 0.680142 12.44 <.0001
S10 1 9.329404 0.72968 12.79 <.0001
S11 1 10.48179 0.663466 15.8 <.0001
S12 1 12.37297 0.629481 19.66 <.0001
V1t 1 4.124408 1.371404 3.01 0.0033
V2t 1 10.67513 0.978912 10.91 <.0001
V3t 1 23.40331 1.376849 17 <.0001
V4t 1 26.84569 1.171815 22.91 <.0001
Vitl 1 20.62778 1.37776 14.97 <.0001
V2tl 1 12.19419 0.978883 12.46 <.0001
V3tl 1 12.20515 1.370534 8.91 <.0001
V4atl 1 5.676882 1.116056 5.09 <.0001
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Lampiran 9. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 8 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.210248 0.004087 51.45 <.0001
S1 1 15.57977 0.582532 26.74 <.0001
S2 1 18.14239 0.584293 31.05 <.0001
S3 1 18.40332 0.586077 314 <.0001
S4 1 17.82509 0.587883 30.32 <.0001
S5 1 15.26778 0.589713 25.89 <.0001
S6 1 12.2469 0.591565 20.7 <.0001
S7 1 8.627075 0.618395 13.95 <.0001
S8 1 6.786458 0.642998 10.55 <.0001
S9 1 5.422959 0.651681 8.32 <.0001
S10 1 6.539596 0.699146 9.35 <.0001
S11 1 8.619593 0.635703 13.56 <.0001
S12 1 12.27757 0.60314 20.36 <.0001
V1t 1 4.828051 1.314016 3.67 0.0004
V2t 1 15.53409 0.937949 16.56 <.0001
V3t 1 34.13037 1.319234 25.87 <.0001
V4t 1 33.54946 1.122779 29.88 <.0001
V1tl 1 29.66946 1.320107 22.48 <.0001
Vatl 1 18.99634 0.93792 20.25 <.0001
V3tl 1 18.14925 1.313182 13.82 <.0001
V4tl 1 12.72643 1.069353 11.9 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.138798 0.004356 31.87 <.0001
S1 1 14.32221 0.620867 23.07 <.0001
S2 1 16.65593 0.622744 26.75 <.0001
S3 1 17.37679 0.624645 27.82 <.0001
S4 1 16.51282 0.62657 26.35 <.0001
S5 1 14.39502 0.62852 229 <.0001
S6 1 11.92095 0.630494 18.91 <.0001
S7 1 10.02113 0.65909 15.2 <.0001
S8 1 8.304513 0.685312 12.12 <.0001
S9 1 7.590987 0.694566 10.93 <.0001
S10 1 8.742173 0.745155 11.73 <.0001
S11 1 9.536468 0.677536 14.08 <.0001
S12 1 12.22839 0.642831 19.02 <.0001
V1t 1 3.570412 1.400489 2.55 0.0122
V2t 1 7.077924 0.999673 7.08 <.0001
V3t 1 14.45561 1.406049 10.28 <.0001
V4t 1 15.60492 1.196666 13.04 <.0001
Vitl 1 15.03273 1.406979 10.68 <.0001
Vatl 1 9.390674 0.999643 9.39 <.0001
V3tl 1 11.17806 1.3996 7.99 <.0001
V4tl 1 5.492984 1.139725 4.82 <.0001
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Lampiran 10. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 9 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.314704 0.00429 73.35 <.0001
S1 1 15.72428 0.611536 25.71 <.0001
S2 1 18.96344 0.613384 30.92 <.0001
S3 1 20.31882 0.615257 33.02 <.0001
S4 1 19.35326 0.617153 31.36 <.0001
S5 1 16.35249 0.619074 26.41 <.0001
S6 1 11.88049 0.621018 19.13 <.0001
S7 1 6.987255 0.649184 10.76 <.0001
S8 1 3.747656 0.675012 5.55 <.0001
S9 1 2.321648 0.684127 3.39 0.001
S10 1 4.01746 0.733955 5.47 <.0001
S11 1 6.346425 0.667353 9.51 <.0001
S12 1 10.62006 0.63317 16.77 <.0001
V1t 1 7.259018 1.37944 5.26 <.0001
V2t 1 47.46992 0.984648 48.21 <.0001
V3t 1 66.92661 1.384917 48.33 <.0001
Vit 1 82.7698 1.178681 70.22 <.0001
Vitl 1 59.95039 1.385833 43.26 <.0001
V2tl 1 48.15475 0.984618 48.91 <.0001
V3tl 1 33.27891 1.378564 24.14 <.0001
V4atl 1 33.23008 1.122595 29.6 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.186795 0.004873 38.33 <.0001
S1 1 13.11132 0.694644 18.87 <.0001
S2 1 14.43805 0.696744 20.72 <.0001
S3 1 15.12099 0.698871 21.64 <.0001
S4 1 14.84144 0.701025 21.17 <.0001
S5 1 13.54908 0.703207 19.27 <.0001
S6 1 11.68051 0.705416 16.56 <.0001
S7 1 9.064088 0.737409 12.29 <.0001
S8 1 7.782572 0.766747 10.15 <.0001
S9 1 7.315139 0.777101 941 <.0001
S10 1 7.895463 0.833701 9.47 <.0001
S11 1 8.958706 0.758048 11.82 <.0001
S12 1 10.90739 0.719218 15.17 <.0001
V1t 1 1.992263 1.566908 1.27 0.2062
V2t 1 11.30237 1.118464 10.11 <.0001
V3t 1 23.18907 1.573129 14.74 <.0001
Vit 1 30.14897 1.338865 22.52 <.0001
Vitl 1 17.67094 157417 11.23 <.0001
V2tl 1 12.90287 1.118429 11.54 <.0001
V3tl 1 11.88995 1.565913 7.59 <.0001
V4atl 1 9.938501 1.275158 7.79 <.0001
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Lampiran 10. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 9 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.237857 0.004908 48.46 <.0001
S1 1 13.89251 0.699651 19.86 <.0001
S2 1 16.73517 0.701766 23.85 <.0001
S3 1 18.35151 0.703908 26.07 <.0001
S4 1 17.13846 0.706078 24.27 <.0001
S5 1 14.99304 0.708276 21.17 <.0001
S6 1 11.24255 0.7105 15.82 <.0001
S7 1 7.387154 0.742724 9.95 <.0001
S8 1 5.170776 0.772274 6.7 <.0001
S9 1 4.144718 0.782702 5.3 <.0001
S10 1 4.941525 0.83971 5.88 <.0001
S11 1 7.257227 0.763512 9.51 <.0001
S12 1 10.95368 0.724402 15.12 <.0001
V1t 1 3.552046 1.578202 2.25 0.0264
V2t 1 15.70682 1.126525 13.94 <.0001
V3t 1 34.8038 1.584468 21.97 <.0001
V4t 1 36.77276 1.348516 27.27 <.0001
Vitl 1 27.62164 1.585516 17.42 <.0001
Vatl 1 20.39268 1.126491 18.1 <.0001
V3tl 1 18.60477 1.5772 11.8 <.0001
V4tl 1 16.84325 1.284349 13.11 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.167112 0.004827 34.62 <.0001
S1 1 13.32992 0.688054 19.37 <.0001
S2 1 15.12128 0.690134 2191 <.0001
S3 1 16.03715 0.692241 23.17 <.0001
S4 1 15.62874 0.694375 2251 <.0001
S5 1 14.08517 0.696536 20.22 <.0001
S6 1 11.71918 0.698723 16.77 <.0001
S7 1 8.782672 0.730413 12.02 <.0001
S8 1 7.485819 0.759473 9.86 <.0001
S9 1 5.897734 0.769729 7.66 <.0001
S10 1 7.562214 0.825791 9.16 <.0001
S11 1 8.249269 0.750856 10.99 <.0001
S12 1 10.85213 0.712395 15.23 <.0001
V1t 1 0.656031 1.552042 0.42 0.6733
V2t 1 7.430681 1.107852 6.71 <.0001
V3t 1 15.01416 1.558204 9.64 <.0001
V4t 1 18.61763 1.326163 14.04 <.0001
Vitl 1 11.74037 1.559235 7.53 <.0001
Vatl 1 10.37592 1.107819 9.37 <.0001
V3tl 1 10.49172 1.551057 6.76 <.0001
V4tl 1 9.943726 1.26306 7.87 <.0001
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Lampiran 11. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 10 Skenario 1

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.343247 0.004508 76.14 <.0001
S1 1 12.02187 0.64259 18.71 <.0001
S2 1 15.46826 0.644532 24 <.0001
S3 1 16.45128 0.646499 25.45 <.0001
S4 1 15.52136 0.648492 23.93 <.0001
S5 1 11.88333 0.65051 18.27 <.0001
S6 1 7.424735 0.652554 11.38 <.0001
S7 1 2.847253 0.68215 4.17 <.0001
S8 1 -0.38235 0.709289 -0.54 0.5909
S9 1 -2.09765 0.718867 -2.92 0.0043
S10 1 -0.11352 0.771225 -0.15 0.8833
S11 1 2.389552 0.701242 341 0.0009
S12 1 7.077203 0.665322 10.64 <.0001
V1t 1 5.439447 1.449488 3.75 0.0003
V2t 1 46.16016 1.034649 44.61 <.0001
V3t 1 67.74029 1.455243 46.55 <.0001
Vit 1 83.0129 1.238534 67.03 <.0001
Vitl 1 60.24389 1.456206 41.37 <.0001
V2tl 1 47.09006 1.034617 4551 <.0001
V3tl 1 33.41085 1.448568 23.06 <.0001
V4tl 1 33.43809 1.179601 28.35 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.216372 0.005373 40.27 <.0001
S1 1 9.057942 0.765918 11.83 <.0001
S2 1 10.34066 0.768232 13.46 <.0001
S3 1 11.72211 0.770578 15.21 <.0001
S4 1 10.81676 0.772953 13.99 <.0001
S5 1 9.017082 0.775359 11.63 <.0001
S6 1 6.834598 0.777794 8.79 <.0001
S7 1 5.339466 0.81307 6.57 <.0001
S8 1 3.618494 0.845419 4.28 <.0001
S9 1 2.559808 0.856835 2.99 0.0035
S10 1 3.216338 0.919242 35 0.0007
S11 1 4932117 0.835826 5.9 <.0001
S12 1 6.430601 0.793013 8.11 <.0001
V1t 1 0.729319 1.727679 0.42 0.6737
V2t 1 9.895554 1.233222 8.02 <.0001
V3t 1 23.096 1.734538 13.32 <.0001
Vit 1 30.81234 1.476238 20.87 <.0001
Vitl 1 17.94241 1.735686 10.34 <.0001
V2tl 1 12.10822 1.233185 9.82 <.0001
V3tl 1 12.51868 1.726582 7.25 <.0001
V4atl 1 9.830113 1.405994 6.99 <.0001
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Lampiran 10. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 9 Skenario 1 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.267129 0.005333 50.09 <.0001
S1 1 10.50815 0.760188 13.82 <.0001
S2 1 12.80641 0.762485 16.8 <.0001
S3 1 14.62095 0.764813 19.12 <.0001
S4 1 12.90079 0.767171 16.82 <.0001
S5 1 10.60088 0.769558 13.78 <.0001
S6 1 6.922661 0.771975 8.97 <.0001
S7 1 3.553444 0.806988 4.4 <.0001
S8 1 0.812647 0.839094 0.97 0.3349
S9 1 -0.31159 0.850425 -0.37 0.7148
S10 1 0.699683 0.912365 0.77 0.4448
S11 1 3.088333 0.829574 3.72 0.0003
S12 1 6.651525 0.787081 8.45 <.0001
V1t 1 2.240821 1.714754 1.31 0.194
V2t 1 14.16369 1.223997 11.57 <.0001
V3t 1 33.6648 1.721562 19.55 <.0001
V4t 1 36.89683 1.465195 25.18 <.0001
Vitl 1 27.67382 1.722701 16.06 <.0001
Vatl 1 19.71768 1.223959 16.11 <.0001
V3tl 1 18.11121 1.713666 10.57 <.0001
V4tl 1 17.28681 1.395476 12.39 <.0001
Lokasi 4

Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.197457 0.005443 36.28 <.0001
S1 1 9.806227 0.775868 12.64 <.0001
S2 1 11.42851 0.778213 14.69 <.0001
S3 1 12.37777 0.780588 15.86 <.0001
S4 1 11.83921 0.782995 15.12 <.0001
S5 1 9.676739 0.785432 12.32 <.0001
S6 1 6.725981 0.787898 8.54 <.0001
S7 1 4.302048 0.823633 5.22 <.0001
S8 1 2.700608 0.856402 3.15 0.0021

S9 1 1.533446 0.867966 1.77 0.08
S10 1 2.756476 0.931184 2.96 0.0038
S11 1 4.089988 0.846685 4.83 <.0001
S12 1 6.282765 0.803315 7.82 <.0001
V1t 1 -0.46459 1.750123 -0.27 0.7911
V2t 1 6.533146 1.249243 5.23 <.0001
V3t 1 15.00631 1.757072 8.54 <.0001
V4t 1 19.0841 1.495416 12.76 <.0001
Vitl 1 13.54716 1.758234 7.7 <.0001
Vatl 1 9.343727 1.249205 7.48 <.0001
V3tl 1 10.82906 1.749012 6.19 <.0001
V4tl 1 10.42167 1.424259 7.32 <.0001
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Lampiran 12. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 1 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.287164 0.007765 36.98 <.0001
S1 1 17.15925 1.106818 155 <.0001
S2 1 21.23578 1.110163 19.13 <.0001
S3 1 21.79175 1.113552 19.57 <.0001
S4 1 19.26642 1.116985 17.25 <.0001
S5 1 15.03387 1.120461 13.42 <.0001
S6 1 12.85563 1.12398 11.44 <.0001
S7 1 8.832801 1.174958 7.52 <.0001
S8 1 5.325283 1.221704 4.36 <.0001
S9 1 3.668705 1.238201 2.96 0.0037
S10 1 4511394 1.328385 34 0.0009
S11 1 7.943979 1.207842 6.58 <.0001
S12 1 12.24186 1.145973 10.68 <.0001
V1t 1 4.267255 2.496646 171 0.0902
V2t 1 50.03119 1.782114 28.07 <.0001
V3t 1 69.56763 2.506559 27.75 <.0001
Vit 1 81.60583 2.133293 38.25 <.0001
Vitl 1 61.461 2.508218 245 <.0001
V2tl 1 50.03653 1.78206 28.08 <.0001
V3tl 1 32.1424 2.495062 12.88 <.0001
V4tl 1 30.87761 2.031784 15.2 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.158758 0.0084 18.9 <.0001
S1 1 14,518 1.197414 12.12 <.0001
S2 1 15.83038 1.201033 13.18 <.0001
S3 1 15.58715 1.204699 12.94 <.0001
S4 1 14.30416 1.208413 11.84 <.0001
S5 1 12.13566 1.212174 10.01 <.0001
S6 1 12.80458 1.215981 10.53 <.0001
S7 1 10.96953 1.271131 8.63 <.0001
S8 1 9.415139 1.321704 7.12 <.0001
S9 1 7.795678 1.339551 5.82 <.0001
S10 1 8.853269 1.437117 6.16 <.0001
S11 1 9.884424 1.306707 7.56 <.0001
S12 1 11.1114 1.239774 8.96 <.0001
V1t 1 -0.45977 2.701004 -0.17 0.8651
V2t 1 11.64091 1.927985 6.04 <.0001
V3t 1 25.68799 2.711728 9.47 <.0001
Vit 1 27.88597 2.307909 12.08 <.0001
Vitl 1 18.52777 2.713522 6.83 <.0001
V2tl 1 15.65547 1.927926 8.12 <.0001
V3tl 1 10.44453 2.699289 3.87 0.0002
V4atl 1 10.31401 2.198091 4.69 <.0001
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Lampiran 12. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 1 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.208037 0.00919 22.64 <.0001
S1 1 15.84998 1.309893 12.1 <.0001
S2 1 18.53504 1.313852 14.11 <.0001
S3 1 18.54589 1.317863 14.07 <.0001
S4 1 17.44126 1.321925 13.19 <.0001
S5 1 14.13246 1.326039 10.66 <.0001
S6 1 13.42655 1.330204 10.09 <.0001
S7 1 10.93149 1.390535 7.86 <.0001
S8 1 8.887694 1.445858 6.15 <.0001
S9 1 6.571321 1.465382 4.48 <.0001
S10 1 6.817847 1.572112 434 <.0001
S11 1 9.133974 1.429453 6.39 <.0001
S12 1 11.61493 1.356232 8.56 <.0001
V1t 1 0.31731 2.954722 0.11 0.9147
V2t 1 15.11005 2.10909 7.16 <.0001
V3t 1 37.17659 2.966454 12.53 <.0001
V4t 1 36.20546 2.524702 14.34 <.0001
V1tl 1 27.8593 2.968416 9.39 <.0001
Vatl 1 20.20462 2.109026 9.58 <.0001
V3tl 1 18.26647 2.952847 6.19 <.0001
V4tl 1 15.99787 2.404568 6.65 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.135937 0.007874 17.26 <.0001
S1 1 15.8517 1.122339 14.12 <.0001
S2 1 17.83285 1.125731 15.84 <.0001
S3 1 17.10858 1.129168 15.15 <.0001
S4 1 15.55956 1.132649 13.74 <.0001
S5 1 13.15898 1.136174 11.58 <.0001
S6 1 13.35468 1.139742 11.72 <.0001
S7 1 11.52263 1.191435 9.67 <.0001
S8 1 9.069268 1.238836 7.32 <.0001
S9 1 7.554885 1.255565 6.02 <.0001
S10 1 8.276871 1.347013 6.14 <.0001
S11 1 10.08452 1.22478 8.23 <.0001
S12 1 12.10063 1.162044 10.41 <.0001
V1t 1 -3.84859 2.531658 -1.52 0.1313
V2t 1 9.470936 1.807105 5.24 <.0001
V3t 1 16.07027 2.54171 6.32 <.0001
V4t 1 17.52963 2.163209 8.1 <.0001
Vitl 1 13.57169 2.543392 5.34 <.0001
Vatl 1 12.90656 1.80705 7.14 <.0001
V3tl 1 10.22918 2.530051 4.04 <.0001
V4tl 1 6.900794 2.060277 3.35 0.0011
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Lampiran 13. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 2 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.317203 0.008061 39.35 <.0001
S1 1 15.13141 1.149097 13.17 <.0001
S2 1 17.89751 1.15257 15.53 <.0001
S3 1 18.86844 1.156088 16.32 <.0001
S4 1 18.86745 1.159653 16.27 <.0001
S5 1 15.19399 1.163261 13.06 <.0001
S6 1 11.42982 1.166915 9.79 <.0001
S7 1 5.886298 1.21984 4.83 <.0001
S8 1 2.189334 1.268371 1.73 0.0871
S9 1 0.618074 1.285499 0.48 0.6316
S10 1 2.626578 1.379127 1.9 0.0594
S11 1 4521352 1.25398 3.61 0.0005
S12 1 11.00177 1.189748 9.25 <.0001
V1t 1 5.631885 2.592015 2.17 0.0319
V2t 1 45.33207 1.850188 24,5 <.0001
V3t 1 67.26373 2.602307 25.85 <.0001
Vit 1 83.98598 2.214782 37.92 <.0001
Vitl 1 60.18643 2.604028 23.11 <.0001
V2tl 1 49.56313 1.850132 26.79 <.0001
V3tl 1 33.46634 2.59037 12.92 <.0001
V4tl 1 32.57329 2.109395 15.44 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.179621 0.008744 20.54 <.0001
S1 1 12.70553 1.24644 10.19 <.0001
S2 1 13.65606 1.250207 10.92 <.0001
S3 1 14.37403 1.254024 11.46 <.0001
S4 1 15.43125 1.257889 12.27 <.0001
S5 1 13.42653 1.261804 10.64 <.0001
S6 1 11.33545 1.265767 8.96 <.0001
S7 1 8.89357 1.323175 6.72 <.0001
S8 1 6.528008 1.375818 4.74 <.0001
S9 1 6.829003 1.394397 49 <.0001
S10 1 7.264392 1.495957 4.86 <.0001
S11 1 7.666697 1.360208 5.64 <.0001
S12 1 11.66734 1.290534 9.04 <.0001
V1t 1 1.592659 2.811591 0.57 0.5722
V2t 1 10.25895 2.006922 5.11 <.0001
V3t 1 24.42829 2.822754 8.65 <.0001
Vit 1 31.80652 2.402402 13.24 <.0001
Vitl 1 16.29093 2.824622 5.77 <.0001
V2tl 1 13.44042 2.006861 6.7 <.0001
V3tl 1 10.99395 2.809806 3.91 0.0002
V4atl 1 10.00096 2.288087 4.37 <.0001
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Lampiran 13. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 2 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.227249 0.009525 23.86 <.0001
S1 1 15.0601 1.357727 11.09 <.0001
S2 1 16.36746 1.361831 12.02 <.0001
S3 1 17.48888 1.365988 12.8 <.0001
S4 1 17.72526 1.370199 12.94 <.0001
S5 1 14.88269 1.374463 10.83 <.0001
S6 1 12.52975 1.37878 9.09 <.0001
S7 1 7.443697 1.441314 5.16 <.0001
S8 1 3.475803 1.498657 2.32 0.0222
S9 1 3.525389 1.518894 2.32 0.0221
S10 1 5.262777 1.629522 3.23 0.0016
S11 1 7.211494 1.481653 4.87 <.0001
S12 1 11.52733 1.405759 8.2 <.0001
V1t 1 0.105143 3.062622 0.03 0.9727
V2t 1 15.17466 2.186109 6.94 <.0001
V3t 1 36.15576 3.074782 11.76 <.0001
V4t 1 36.67541 2.616899 14.01 <.0001
V1tl 1 26.12362 3.076816 8.49 <.0001
Vatl 1 21.95135 2.186042 10.04 <.0001
V3tl 1 19.02776 3.060678 6.22 <.0001
V4tl 1 17.7942 2.492378 7.14 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.161525 0.007837 20.61 <.0001
S1 1 13.71119 1.117115 12.27 <.0001
S2 1 15.08514 1.120491 13.46 <.0001
S3 1 14.60757 1.123912 13 <.0001
S4 1 16.65626 1.127377 14.77 <.0001
S5 1 13.98822 1.130885 12.37 <.0001
S6 1 11.81117 1.134437 10.41 <.0001
S7 1 8.807142 1.185889 7.43 <.0001
S8 1 7.721913 1.23307 6.26 <.0001
S9 1 5.977668 1.249721 4.78 <.0001
S10 1 7.262064 1.340743 5.42 <.0001
S11 1 6.980864 1.219079 5.73 <.0001
S12 1 11.65187 1.156635 10.07 <.0001
V1t 1 -0.09599 2.519874 -0.04 0.9697
V2t 1 6.11237 1.798694 3.4 0.0009
V3t 1 14.94522 2.529879 5.91 <.0001
V4t 1 20.36069 2.15314 9.46 <.0001
Vitl 1 11.0055 2.531553 4.35 <.0001
Vatl 1 11.54254 1.798639 6.42 <.0001
V3tl 1 9.544408 2.518275 3.79 0.0002
V4tl 1 8.945942 2.050687 4.36 <.0001
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Lampiran 14. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 3 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.295844 0.008942 33.08 <.0001
S1 1 16.47705 1.274653 12.93 <.0001
S2 1 21.09099 1.278505 16.5 <.0001
S3 1 21.72661 1.282408 16.94 <.0001
S4 1 20.39105 1.286361 15.85 <.0001
S5 1 17.8608 1.290365 13.84 <.0001
S6 1 12.84278 1.294418 9.92 <.0001
S7 1 8.536166 1.353125 6.31 <.0001
S8 1 4.583303 1.40696 3.26 0.0015
S9 1 1.632341 1.425959 1.14 0.2548
S10 1 3.353054 1.529817 2.19 0.0305
S11 1 8.163883 1.390996 5.87 <.0001
S12 1 12.57166 1.319745 9.53 <.0001
V1t 1 7.592005 2.875231 2.64 0.0095
V2t 1 47.99402 2.052349 23.38 <.0001
V3t 1 66.60984 2.886647 23.08 <.0001
Vit 1 82.28237 2.45678 33.49 <.0001
Vitl 1 66.32243 2.888557 22.96 <.0001
V2tl 1 48.28855 2.052286 23.53 <.0001
V3tl 1 33.01697 2.873406 11.49 <.0001
V4atl 1 33.62578 2.339878 14.37 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.171722 0.009277 18.51 <.0001
S1 1 13.8366 1.322303 10.46 <.0001
S2 1 16.33419 1.3263 12.32 <.0001
S3 1 16.59165 1.330349 12.47 <.0001
S4 1 16.37759 1.33445 12.27 <.0001
S5 1 15.81547 1.338603 11.81 <.0001
S6 1 11.67834 1.342807 8.7 <.0001
S7 1 10.47006 1.403709 7.46 <.0001
S8 1 8.45651 1.459557 5.79 <.0001
S9 1 6.089446 1.479266 4.12 <.0001
S10 1 6.602584 1.587007 4.16 <.0001
S11 1 10.05884 1.442996 6.97 <.0001
S12 1 12.89607 1.369082 9.42 <.0001
V1t 1 7.113161 2.982717 2.38 0.0188
V2t 1 11.83875 2.129072 5.56 <.0001
V3t 1 21.29091 2.994559 7.11 <.0001
V4t 1 30.77647 2.548623 12.08 <.0001
Vitl 1 22.7454 2.996541 7.59 <.0001
V2tl 1 12.87319 2.129008 6.05 <.0001
V3tl 1 13.71846 2.980823 4.6 <.0001
V4atl 1 10.00096 2.288087 4.37 <.0001
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Lampiran 14. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 3 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.221768 0.009885 22.44 <.0001
S1 1 15.17549 1.408966 10.77 <.0001
S2 1 19.25213 1.413225 13.62 <.0001
S3 1 19.12564 1.417539 13.49 <.0001
S4 1 18.76639 1.421909 13.2 <.0001
S5 1 16.93055 1.426334 11.87 <.0001
S6 1 12.06682 1.430814 8.43 <.0001
S7 1 10.29405 1.495707 6.88 <.0001
S8 1 6.011836 1.555215 3.87 0.0002
S9 1 3.323337 1.576216 211 0.0372
S10 1 5.268242 1.691018 3.12 0.0023
S11 1 8.184915 1.537569 5.32 <.0001
S12 1 13.82867 1.45881 9.48 <.0001
V1t 1 5.524525 3.178202 1.74 0.0849
V2t 1 16.31398 2.26861 7.19 <.0001
V3t 1 32.89816 3.190821 10.31 <.0001
V4t 1 37.09579 2.715657 13.66 <.0001
V1tl 1 32.29076 3.192932 10.11 <.0001
Vatl 1 19.085 2.268541 8.41 <.0001
V3tl 1 20.00287 3.176184 6.3 <.0001
V4tl 1 17.0798 2.586437 6.6 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.149731 0.008495 17.62 <.0001
S1 1 13.97565 1.21095 11.54 <.0001
S2 1 17.42488 1.21461 14.35 <.0001
S3 1 16.7056 1.218318 13.71 <.0001
S4 1 17.49907 1.222074 14.32 <.0001
S5 1 15.78928 1.225877 12.88 <.0001
S6 1 12.05462 1.229727 9.8 <.0001
S7 1 9.959144 1.285501 7.75 <.0001
S8 1 7.779839 1.336645 5.82 <.0001
S9 1 5.297326 1.354694 391 0.0002
S10 1 6.472834 1.453363 4.45 <.0001
S11 1 9.707416 1.321479 7.35 <.0001
S12 1 12.38796 1.253789 9.88 <.0001
V1t 1 3.214717 2.731537 1.18 0.2418
V2t 1 7.833613 1.94978 4.02 0.0001
V3t 1 13.50893 2.742383 4.93 <.0001
V4t 1 18.6571 2.333999 7.99 <.0001
Vitl 1 16.61535 2.744197 6.05 <.0001
Vatl 1 10.51016 1.94972 5.39 <.0001
V3tl 1 11.94886 2.729803 4.38 <.0001
V4tl 1 9.914041 2.222939 4.46 <.0001
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Lampiran 15. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 4 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.2897 0.007668 37.78 <.0001
S1 1 16.42567 1.093024 15.03 <.0001
S2 1 20.71148 1.096327 18.89 <.0001
S3 1 21.54516 1.099674 19.59 <.0001
S4 1 21.06446 1.103064 19.1 <.0001
S5 1 16.71306 1.106497 15.1 <.0001
S6 1 12.91892 1.109972 11.64 <.0001
S7 1 9.678261 1.160314 8.34 <.0001
S8 1 4.75151 1.206478 3.94 0.0001
S9 1 2.568335 1.22277 2.1 0.038
S10 1 4.29518 1.311829 3.27 0.0014
S11 1 8.112833 1.192789 6.8 <.0001
S12 1 11.64515 1.131691 10.29 <.0001
V1t 1 6.618813 2.465531 2.68 0.0084
V2t 1 48.9347 1.759904 27.81 <.0001
V3t 1 64.26939 2.47532 25.96 <.0001
Vit 1 81.95062 2.106706 38.9 <.0001
Vitl 1 70.28819 2.476958 28.38 <.0001
V2tl 1 49.60173 1.75985 28.19 <.0001
V3tl 1 28.93019 2.463966 11.74 <.0001
V4tl 1 33.61507 2.006462 16.75 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.168924 0.008576 19.7 <.0001
S1 1 13.46131 1.222428 11.01 <.0001
S2 1 16.19668 1.226122 13.21 <.0001
S3 1 16.57966 1.229866 13.48 <.0001
S4 1 16.12445 1.233657 13.07 <.0001
S5 1 14.01747 1.237496 11.33 <.0001
S6 1 12.36541 1.241383 9.96 <.0001
S7 1 11.54173 1.297685 8.89 <.0001
S8 1 8.654892 1.349314 6.41 <.0001
S9 1 7.242679 1.367535 53 <.0001
S10 1 8.090114 1.467138 551 <.0001
S11 1 9.947976 1.334005 7.46 <.0001
S12 1 10.93196 1.265673 8.64 <.0001
V1t 1 3.412594 2.757428 1.24 0.2185
V2t 1 11.99107 1.96826 6.09 <.0001
V3t 1 20.84803 2.768376 7.53 <.0001
Vit 1 28.9252 2.356121 12.28 <.0001
Vitl 1 26.984 2.770208 9.74 <.0001
V2tl 1 14.9952 1.968201 7.62 <.0001
V3tl 1 5.555314 2.755678 2.02 0.0462
V4atl 1 9.095771 2.244009 4.05 <.0001
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Lampiran 15. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 4 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.209046 0.008824 23.69 <.0001
S1 1 16.21503 1.257762 12.89 <.0001
S2 1 20.79672 1.261564 16.48 <.0001
S3 1 20.17837 1.265415 15.95 <.0001
S4 1 20.67655 1.269316 16.29 <.0001
S5 1 17.13266 1.273266 13.46 <.0001
S6 1 12.80743 1.277265 10.03 <.0001
S7 1 10.63202 1.335195 7.96 <.0001
S8 1 5.930523 1.388316 4.27 <.0001
S9 1 4.388377 1.407063 3.12 0.0023
S10 1 6.482404 1.509546 4.29 <.0001
S11 1 9.070678 1.372564 6.61 <.0001
S12 1 11.69925 1.302257 8.98 <.0001
V1t 1 3.159612 2.837131 1.11 0.2678
V2t 1 16.00208 2.025153 7.9 <.0001
V3t 1 33.33458 2.848396 11.7 <.0001
V4t 1 36.48793 2.424225 15.05 <.0001
V1tl 1 36.90531 2.850281 12.95 <.0001
Vatl 1 21.68729 2.025091 10.71 <.0001
V3tl 1 16.65073 2.83533 5.87 <.0001
V4tl 1 17.44489 2.308872 7.56 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.148042 0.008103 18.27 <.0001
S1 1 13.6133 1.155026 11.79 <.0001
S2 1 16.52781 1.158517 14.27 <.0001
S3 1 17.18493 1.162053 14.79 <.0001
S4 1 16.96825 1.165636 14.56 <.0001
S5 1 14.87106 1.169263 12.72 <.0001
S6 1 12.67939 1.172936 10.81 <.0001
S7 1 10.85483 1.226133 8.85 <.0001
S8 1 7.875824 1.274916 6.18 <.0001
S9 1 6.434485 1.292132 4.98 <.0001
S10 1 7.746808 1.386243 5.59 <.0001
S11 1 10.08509 1.26045 8 <.0001
S12 1 10.67391 1.195886 8.93 <.0001
V1t 1 0.993303 2.605389 0.38 0.7037
V2t 1 8.895524 1.859735 4.78 <.0001
V3t 1 12.89377 2.615734 4.93 <.0001
V4t 1 15.78388 2.22621 7.09 <.0001
Vitl 1 20.5608 2.617464 7.86 <.0001
Vatl 1 11.90203 1.859678 6.4 <.0001
V3tl 1 4.715073 2.603735 1.81 0.0729
V4tl 1 9.284043 2.120279 4.38 <.0001
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Lampiran 16. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 5 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.29815 0.008513 35.02 <.0001
S1 1 15.21214 1.213425 12.54 <.0001
S2 1 17.61913 1.217092 14.48 <.0001
S3 1 19.82137 1.220808 16.24 <.0001
S4 1 19.62241 1.224572 16.02 <.0001
S5 1 17.26306 1.228383 14.05 <.0001
S6 1 11.38355 1.232241 9.24 <.0001
S7 1 6.935901 1.288128 5.38 <.0001
S8 1 4.081849 1.339377 3.05 0.0029
S9 1 2.629545 1.357463 1.94 0.0553
S10 1 3.688349 1.456333 2.53 0.0127
S11 1 6.974376 1.32418 5.27 <.0001
S12 1 12.03408 1.256352 9.58 <.0001
V1t 1 13.07495 2.73712 4,78 <.0001
V2t 1 49.93819 1.953765 25.56 <.0001
V3t 1 66.95635 2.747988 24.37 <.0001
Vit 1 83.04653 2.338769 35.51 <.0001
Vitl 1 64.51366 2.749806 23.46 <.0001
V2tl 1 47.13492 1.953705 24.13 <.0001
V3tl 1 37.01892 2.735383 13.53 <.0001
Vi4tl 1 32.24127 2.227483 14.47 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.183346 0.009368 19.57 <.0001
S1 1 11.92885 1.335317 8.93 <.0001
S2 1 12.50964 1.339353 9.34 <.0001
S3 1 13.90517 1.343442 10.35 <.0001
S4 1 15.00149 1.347583 11.13 <.0001
S5 1 13.54923 1.351777 10.02 <.0001
S6 1 10.69837 1.356023 7.89 <.0001
S7 1 8.507344 1.417524 6 <.0001
S8 1 7.902737 1.473921 5.36 <.0001
S9 1 7.195955 1.493824 4.82 <.0001
S10 1 7.273278 1.602626 4,54 <.0001
S11 1 8.851088 1.457197 6.07 <.0001
S12 1 11.13209 1.382556 8.05 <.0001
V1t 1 8.103542 3.012072 2.69 0.0082
V2t 1 12.68168 2.150026 5.9 <.0001
V3t 1 24.25173 3.024031 8.02 <.0001
V4t 1 30.11105 2.573705 11.7 <.0001
Vitl 1 23.36122 3.026032 1.72 <.0001
V2tl 1 11.71263 2.14996 5.45 <.0001
V3tl 1 15.19824 3.01016 5.05 <.0001
V4atl 1 9.645686 2.451239 3.94 0.0001
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Lampiran 16. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 5 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.217904 0.009685 225 <.0001
S1 1 14.86801 1.380465 10.77 <.0001
S2 1 15.8085 1.384637 11.42 <.0001
S3 1 17.84077 1.388864 12.85 <.0001
S4 1 18.27646 1.393146 13.12 <.0001
S5 1 15.18627 1.397481 10.87 <.0001
S6 1 11.42477 1.401871 8.15 <.0001
S7 1 7.964694 1.465451 5.43 <.0001
S8 1 6.113693 1.523755 4.01 0.0001
S9 1 5.477301 1.544331 3.55 0.0006
S10 1 5.48869 1.656812 3.31 0.0012
S11 1 8.101079 1.506466 5.38 <.0001
S12 1 12.86824 1.429301 9 <.0001
V1t 1 9.094519 3.113912 2.92 0.0042
V2t 1 18.6047 2.22272 8.37 <.0001
V3t 1 37.04365 3.126275 11.85 <.0001
Vit 1 36.9545 2.660724 13.89 <.0001
Vitl 1 32.83191 3.128344 10.49 <.0001
V2tl 1 19.28271 2.222652 8.68 <.0001
V3tl 1 23.2598 3.111935 7.47 <.0001
V4tl 1 15.9841 2.534117 6.31 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.163851 0.008799 18.62 <.0001
S1 1 11.91569 1.25427 9.5 <.0001
S2 1 13.26683 1.258061 10.55 <.0001
S3 1 14.23707 1.261901 11.28 <.0001
S4 1 15.44312 1.265792 12.2 <.0001
S5 1 13.6559 1.269731 10.75 <.0001
S6 1 10.13146 1.273719 7.95 <.0001
S7 1 7.830898 1.331487 5.88 <.0001
S8 1 7.13707 1.384461 5.16 <.0001
S9 1 6.160773 1.403156 4.39 <.0001
S10 1 6.08494 1.505354 4.04 <.0001
S11 1 7.974045 1.368753 5.83 <.0001
S12 1 11.40056 1.298641 8.78 <.0001
Vit 1 7.138726 2.829254 2.52 0.013
V2t 1 10.22925 2.01953 5.07 <.0001
V3t 1 14.02367 2.840487 4.94 <.0001
V4t 1 18.86028 2417494 7.8 <.0001
Vitl 1 17.19758 2.842367 6.05 <.0001
V2tl 1 8.896468 2.019469 441 <.0001
V3tl 1 13.37608 2.827458 4.73 <.0001
V4atl 1 9.025624 2.302461 3.92 0.0002
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Lampiran 17. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 6 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.288818 0.007816 36.95 <.0001
S1 1 19.00887 1.114129 17.06 <.0001
S2 1 22.42807 1.117496 20.07 <.0001
S3 1 23.74238 1.120908 21.18 <.0001
S4 1 21.20407 1.124363 18.86 <.0001
S5 1 17.86017 1.127862 15.84 <.0001
S6 1 13.077 1.131405 11.56 <.0001
S7 1 10.60656 1.182719 8.97 <.0001
S8 1 5.884513 1.229774 4.79 <.0001
S9 1 4.947927 1.24638 3.97 0.0001
S10 1 6.199049 1.337159 4.64 <.0001
S11 1 9.639929 1.21582 7.93 <.0001
S12 1 15.11107 1.153543 13.1 <.0001
V1t 1 7.775536 2.513138 3.09 0.0025
V2t 1 45.37449 1.793885 25.29 <.0001
V3t 1 66.43116 2.523116 26.33 <.0001
Vit 1 82.17625 2.147384 38.27 <.0001
Vitl 1 66.5212 2.524785 26.35 <.0001
V2tl 1 45.21219 1.793831 25.2 <.0001
V3tl 1 30.26848 2.511543 12.05 <.0001
V4tl 1 32.3518 2.045205 15.82 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.154226 0.008543 18.05 <.0001
S1 1 16.37923 1.217757 13.45 <.0001
S2 1 18.21431 1.221437 14.91 <.0001
S3 1 18.81468 1.225166 15.36 <.0001
S4 1 16.79637 1.228943 13.67 <.0001
S5 1 15.60141 1.232768 12.66 <.0001
S6 1 13.4471 1.236639 10.87 <.0001
S7 1 13.97491 1.292726 10.81 <.0001
S8 1 11.33172 1.344158 8.43 <.0001
S9 1 9.231956 1.362309 6.78 <.0001
S10 1 11.44567 1.461532 7.83 <.0001
S11 1 12.05369 1.328907 9.07 <.0001
S12 1 15.41225 1.260836 12.22 <.0001
V1t 1 2.268407 2.746891 0.83 0.4107
V2t 1 9.068925 1.960739 4.63 <.0001
V3t 1 24.11221 2.757797 8.74 <.0001
V4t 1 30.07973 2.347118 12.82 <.0001
Vitl 1 24.00619 2.759622 8.7 <.0001
V2tl 1 9.960552 1.960679 5.08 <.0001
V3tl 1 8.563226 2.745147 3.12 0.0023
V4atl 1 8.144198 2.235434 3.64 0.0004

241



Lampiran 17. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 6 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.21259 0.008869 23.97 <.0001
S1 1 17.15271 1.264275 13.57 <.0001
S2 1 20.55639 1.268096 16.21 <.0001
S3 1 20.83013 1.271968 16.38 <.0001
S4 1 19.51006 1.275889 15.29 <.0001
S5 1 16.34583 1.27986 12.77 <.0001
S6 1 13.02392 1.283879 10.14 <.0001
S7 1 11.37538 1.342109 8.48 <.0001
S8 1 8.670493 1.395505 6.21 <.0001
S9 1 6.457394 1.41435 4.57 <.0001
S10 1 8.306669 1.517363 5.47 <.0001
S11 1 10.48212 1.379672 7.6 <.0001
S12 1 14.69865 1.309001 11.23 <.0001
V1t 1 1.780859 2.851823 0.62 0.5336
V2t 1 12.75549 2.03564 6.27 <.0001
V3t 1 31.49927 2.863146 11 <.0001
V4t 1 35.50803 2.436779 14.57 <.0001
V1tl 1 34.73178 2.865041 12.12 <.0001
Vatl 1 17.49124 2.035578 8.59 <.0001
V3tl 1 14.03196 2.850013 4.92 <.0001
V4tl 1 16.39988 2.320829 7.07 <.0001
Lokasi 4

Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.143843 0.007925 18.15 <.0001
S1 1 16.05759 1.129698 14.21 <.0001
S2 1 18.15762 1.133112 16.02 <.0001
S3 1 18.83898 1.136572 16.58 <.0001
S4 1 17.67258 1.140075 15.5 <.0001
S5 1 1491612 1.143623 13.04 <.0001
S6 1 12.0921 1.147215 10.54 <.0001
S7 1 11.87775 1.199246 9.9 <.0001
S8 1 9.155216 1.246959 7.34 <.0001
S9 1 7.241397 1.263797 5.73 <.0001
S10 1 9.438709 1.355845 6.96 <.0001
S11 1 10.72354 1.232811 8.7 <.0001
S12 1 14.91743 1.169663 12.75 <.0001
V1t 1 1.123621 2.548257 0.44 0.6601
V2t 1 5.518617 1.818954 3.03 0.003
V3t 1 16.08913 2.558375 6.29 <.0001
V4t 1 18.03041 2.177393 8.28 <.0001
Vitl 1 18.56898 2.560068 7.25 <.0001
Vatl 1 7.438991 1.818898 4.09 <.0001
V3tl 1 7.04188 2.54664 2,77 0.0067
V4tl 1 7.982406 2.073785 3.85 0.0002
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Lampiran 18. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 7 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.288818 0.007816 36.95 <.0001
S1 1 19.00887 1.114129 17.06 <.0001
S2 1 22.42807 1.117496 20.07 <.0001
S3 1 23.74238 1.120908 21.18 <.0001
S4 1 21.20407 1.124363 18.86 <.0001
S5 1 17.86017 1.127862 15.84 <.0001
S6 1 13.077 1.131405 11.56 <.0001
S7 1 10.60656 1.182719 8.97 <.0001
S8 1 5.884513 1.229774 4.79 <.0001
S9 1 4.947927 1.24638 3.97 0.0001
S10 1 6.199049 1.337159 4.64 <.0001
S11 1 9.639929 1.21582 7.93 <.0001
S12 1 15.11107 1.153543 13.1 <.0001
V1t 1 7.775536 2.513138 3.09 0.0025
V2t 1 45.37449 1.793885 25.29 <.0001
V3t 1 66.43116 2.523116 26.33 <.0001
Vit 1 82.17625 2.147384 38.27 <.0001
Vitl 1 66.5212 2.524785 26.35 <.0001
V2tl 1 45.21219 1.793831 25.2 <.0001
V3tl 1 30.26848 2.511543 12.05 <.0001
V4tl 1 32.3518 2.045205 15.82 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.154226 0.008543 18.05 <.0001
S1 1 16.37923 1.217757 13.45 <.0001
S2 1 18.21431 1.221437 14.91 <.0001
S3 1 18.81468 1.225166 15.36 <.0001
S4 1 16.79637 1.228943 13.67 <.0001
S5 1 15.60141 1.232768 12.66 <.0001
S6 1 13.4471 1.236639 10.87 <.0001
S7 1 13.97491 1.292726 10.81 <.0001
S8 1 11.33172 1.344158 8.43 <.0001
S9 1 9.231956 1.362309 6.78 <.0001
S10 1 11.44567 1.461532 7.83 <.0001
S11 1 12.05369 1.328907 9.07 <.0001
S12 1 15.41225 1.260836 12.22 <.0001
V1t 1 2.268407 2.746891 0.83 0.4107
V2t 1 9.068925 1.960739 4.63 <.0001
V3t 1 24.11221 2.757797 8.74 <.0001
V4t 1 30.07973 2.347118 12.82 <.0001
Vitl 1 24.00619 2.759622 8.7 <.0001
V2tl 1 9.960552 1.960679 5.08 <.0001
V3tl 1 8.563226 2.745147 3.12 0.0023
V4atl 1 8.144198 2.235434 3.64 0.0004
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Lampiran 18. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 7 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.21259 0.008869 23.97 <.0001
S1 1 17.15271 1.264275 13.57 <.0001
S2 1 20.55639 1.268096 16.21 <.0001
S3 1 20.83013 1.271968 16.38 <.0001
S4 1 19.51006 1.275889 15.29 <.0001
S5 1 16.34583 1.27986 12.77 <.0001
S6 1 13.02392 1.283879 10.14 <.0001
S7 1 11.37538 1.342109 8.48 <.0001
S8 1 8.670493 1.395505 6.21 <.0001
S9 1 6.457394 1.41435 4,57 <.0001
S10 1 8.306669 1.517363 5.47 <.0001
S11 1 10.48212 1.379672 7.6 <.0001
S12 1 14.69865 1.309001 11.23 <.0001
V1t 1 1.780859 2.851823 0.62 0.5336
V2t 1 12.75549 2.03564 6.27 <.0001
V3t 1 31.49927 2.863146 11 <.0001
V4t 1 35.50803 2.436779 14.57 <.0001
Vitl 1 34.73178 2.865041 12.12 <.0001
V2tl 1 17.49124 2.035578 8.59 <.0001
V3tl 1 14.03196 2.850013 4.92 <.0001
V4atl 1 16.39988 2.320829 7.07 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.143843 0.007925 18.15 <.0001
S1 1 16.05759 1.129698 14.21 <.0001
S2 1 18.15762 1.133112 16.02 <.0001
S3 1 18.83898 1.136572 16.58 <.0001
S4 1 17.67258 1.140075 155 <.0001
S5 1 14.91612 1.143623 13.04 <.0001
S6 1 12.0921 1.147215 10.54 <.0001
S7 1 11.87775 1.199246 9.9 <.0001
S8 1 9.155216 1.246959 7.34 <.0001
S9 1 7.241397 1.263797 5.73 <.0001
S10 1 9.438709 1.355845 6.96 <.0001
S11 1 10.72354 1.232811 8.7 <.0001
S12 1 14.91743 1.169663 12.75 <.0001
Vit 1 1.123621 2.548257 0.44 0.6601
V2t 1 5.518617 1.818954 3.03 0.003
V3t 1 16.08913 2.558375 6.29 <.0001
V4t 1 18.03041 2.177393 8.28 <.0001
Vitl 1 18.56898 2.560068 7.25 <.0001
V2tl 1 7.438991 1.818898 4.09 <.0001
V3tl 1 7.04188 2.54664 2.77 0.0067
V4atl 1 7.982406 2.073785 3.85 0.0002
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Lampiran 19. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 8 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.296241 0.008459 35.02 <.0001
S1 1 17.21731 1.205708 14.28 <.0001
S2 1 21.30185 1.209352 17.61 <.0001
S3 1 21.65937 1.213044 17.86 <.0001
S4 1 21.37058 1.216783 17.56 <.0001
S5 1 17.54213 1.22057 14.37 <.0001
S6 1 12.22768 1.224403 9.99 <.0001
S7 1 7.632112 1.279935 5.96 <.0001
S8 1 4.458784 1.330858 3.35 0.0011
S9 1 2.526768 1.34883 1.87 0.0637
S10 1 5.127378 1.447071 3.54 0.0006
S11 1 7.189316 1.315758 5.46 <.0001
S12 1 13.51972 1.248361 10.83 <.0001
V1t 1 7.736844 2.719712 2.84 0.0053
V2t 1 46.63722 1.941339 24.02 <.0001
V3t 1 64.58443 2.73051 23.65 <.0001
Vit 1 80.11981 2.323894 34.48 <.0001
Vitl 1 60.53108 2.732317 22.15 <.0001
V2tl 1 4953131 1.94128 25.51 <.0001
V3tl 1 36.11485 2.717985 13.29 <.0001
V4tl 1 30.58622 2.213316 13.82 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.166531 0.008975 18.55 <.0001
S1 1 15.13637 1.279338 11.83 <.0001
S2 1 16.4145 1.283204 12.79 <.0001
S3 1 16.28812 1.287121 12.65 <.0001
S4 1 15.56722 1.291089 12.06 <.0001
S5 1 13.79408 1.295107 10.65 <.0001
S6 1 11.8412 1.299175 9.11 <.0001
S7 1 10.47684 1.358098 7.71 <.0001
S8 1 9.195467 1.412131 6.51 <.0001
S9 1 7.879641 1.4312 551 <.0001
S10 1 10.35485 1.53544 6.74 <.0001
S11 1 9.832724 1.396108 7.04 <.0001
S12 1 13.63724 1.324596 10.3 <.0001
V1t 1 2.368189 2.885799 0.82 0.4136
V2t 1 11.17447 2.059892 5.42 <.0001
V3t 1 22.9798 2.897256 7.93 <.0001
V4t 1 25.41406 2.46581 10.31 <.0001
Vitl 1 19.09883 2.899173 6.59 <.0001
V2tl 1 13.52553 2.059829 6.57 <.0001
V3tl 1 13.85816 2.883967 481 <.0001
Vi4tl 1 5.248768 2.348478 2.23 0.0274
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Lampiran 19. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 8 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.215801 0.009137 23.62 <.0001
S1 1 16.51768 1.302379 12.68 <.0001
S2 1 19.56073 1.306315 14.97 <.0001
S3 1 19.57424 1.310303 14.94 <.0001
S4 1 18.09958 1.314342 13.77 <.0001
S5 1 15.82584 1.318433 12 <.0001
S6 1 11.22029 1.322574 8.48 <.0001
S7 1 8.518975 1.382558 6.16 <.0001
S8 1 7.322663 1.437564 5.09 <.0001
S9 1 5.280186 1.456976 3.62 0.0004
S10 1 7.426505 1.563094 4.75 <.0001
S11 1 8.091832 1.421253 5.69 <.0001
S12 1 13.92924 1.348452 10.33 <.0001
V1t 1 4.809291 2.937773 1.64 0.1045
V2t 1 16.35049 2.096991 7.8 <.0001
V3t 1 32.02975 2.949437 10.86 <.0001
V4t 1 32.14801 2.51022 12.81 <.0001
V1tl 1 26.56578 2.951389 9 <.0001
Vatl 1 19.49508 2.096927 9.3 <.0001
V3tl 1 20.62012 2.935908 7.02 <.0001
V4tl 1 12.7542 2.390775 5.33 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.143371 0.008604 16.66 <.0001
S1 1 15.19537 1.226469 12.39 <.0001
S2 1 17.35052 1.230176 14.1 <.0001
S3 1 18.19014 1.233931 14.74 <.0001
S4 1 17.42154 1.237735 14.08 <.0001
S5 1 14.88975 1.241587 11.99 <.0001
S6 1 11.67219 1.245487 9.37 <.0001
S7 1 10.10109 1.301975 7.76 <.0001
S8 1 8.256417 1.353775 6.1 <.0001
S9 1 7.240567 1.372055 5.28 <.0001
S10 1 9.653468 1.471988 6.56 <.0001
S11 1 8.913675 1.338414 6.66 <.0001
S12 1 13.71824 1.269857 10.8 <.0001
V1t 1 2.155291 2.766543 0.78 0.4376
V2t 1 7.62004 1.974767 3.86 0.0002
V3t 1 14.05751 2.777527 5.06 <.0001
V4t 1 15.56446 2.36391 6.58 <.0001
Vitl 1 13.34195 2.779365 4.8 <.0001
Vatl 1 10.55857 1.974707 5.35 <.0001
V3tl 1 13.01632 2.764787 471 <.0001
V4tl 1 6.08928 2.251427 2.7 0.0079
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Lampiran 20. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 9 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.302433 0.008619 35.09 <.0001
S1 1 15.88931 1.228514 12.93 <.0001
S2 1 19.80273 1.232227 16.07 <.0001
S3 1 21.69184 1.235989 17.55 <.0001
S4 1 21.02749 1.239799 16.96 <.0001
S5 1 17.25278 1.243658 13.87 <.0001
S6 1 13.09146 1.247564 10.49 <.0001
S7 1 7.074245 1.304146 5.42 <.0001
S8 1 4.228532 1.356032 3.12 0.0023
S9 1 3.211357 1.374344 2.34 0.0213
S10 1 4.998876 1.474443 3.39 0.001
S11 1 7.20645 1.340647 5.38 <.0001
S12 1 12.73418 1.271975 10.01 <.0001
V1t 1 3.785719 2.771157 1.37 0.1747
V2t 1 47.55693 1.97806 24.04 <.0001
V3t 1 65.58974 2.78216 23.58 <.0001
Vit 1 82.75707 2.367853 34.95 <.0001
Vitl 1 57.84189 2.784001 20.78 <.0001
V2tl 1 49.01781 1.978 24.78 <.0001
V3tl 1 35.41341 2.769398 12.79 <.0001
V4tl 1 32.6771 2.255182 14.49 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.176016 0.009534 18.46 <.0001
S1 1 13.35951 1.35904 9.83 <.0001
S2 1 16.12311 1.363147 11.83 <.0001
S3 1 16.2028 1.367308 11.85 <.0001
S4 1 15.82088 1.371524 11.54 <.0001
S5 1 14.63458 1.375792 10.64 <.0001
S6 1 12.141 1.380113 8.8 <.0001
S7 1 9.953669 1.442707 6.9 <.0001
S8 1 7.946903 1.500106 53 <.0001
S9 1 7.954433 1.520363 5.23 <.0001
S10 1 9.068187 1.631097 5.56 <.0001
S11 1 8.487206 1.483085 5.72 <.0001
S12 1 12.61345 1.407117 8.96 <.0001
V1t 1 0.318252 3.065582 0.1 0.9175
V2t 1 13.76289 2.188222 6.29 <.0001
V3t 1 22.86831 3.077754 7.43 <.0001
V4t 1 30.41165 2.619428 11.61 <.0001
Vitl 1 15.00829 3.07979 4.87 <.0001
V2tl 1 14.60724 2.188155 6.68 <.0001
V3tl 1 13.00088 3.063636 4.24 <.0001
Vi4tl 1 5.248768 2.348478 2.23 0.0274
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Lampiran 20. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 9 Skenario 2 (lanjutan)

Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |
t 1 0.226603 0.009373 24.18 <.0001
S1 1 14.92374 1.336087 11.17 <.0001
S2 1 18.84735 1.340125 14.06 <.0001
S3 1 17.97527 1.344217 13.37 <.0001
S4 1 18.923 1.348361 14.03 <.0001
S5 1 15.2011 1.352557 11.24 <.0001
S6 1 12.34321 1.356805 9.1 <.0001
S7 1 7.661686 1.418342 5.4 <.0001
S8 1 6.693281 1.474771 4.54 <.0001
S9 1 5.221293 1.494686 3.49 0.0007
S10 1 7.075787 1.60355 4.41 <.0001
S11 1 7.069586 1.458038 4.85 <.0001
S12 1 13.37575 1.383353 9.67 <.0001
V1t 1 -0.05405 3.013809 -0.02 0.9857
V2t 1 18.42054 2.151266 8.56 <.0001
V3t 1 33.18216 3.025775 10.97 <.0001
V4t 1 36.7306 2.57519 14.26 <.0001
V1tl 1 24.08935 3.027777 7.96 <.0001
Vatl 1 21.68016 2.151201 10.08 <.0001
V3tl 1 22.56285 3.011896 7.49 <.0001
V4tl 1 17.074 2.452653 6.96 <.0001

Lokasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr> |t
t 1 0.157864 0.008591 18.38 <.0001
S1 1 13.56954 1.224509 11.08 <.0001
S2 1 16.62908 1.22821 13.54 <.0001
S3 1 17.2631 1.23196 14.01 <.0001
S4 1 16.73818 1.235757 13.54 <.0001
S5 1 14.90704 1.239603 12.03 <.0001
S6 1 12.34057 1.243497 9.92 <.0001
S7 1 9.138717 1.299894 7.03 <.0001
S8 1 7.395402 1.351611 5.47 <.0001
S9 1 7.135399 1.369863 5.21 <.0001
S10 1 8.357363 1.469636 5.69 <.0001
S11 1 7.795146 1.336276 5.83 <.0001
S12 1 12.42546 1.267828 9.8 <.0001
V1t 1 -1.57691 2.762122 -0.57 0.5692
V2t 1 10.35203 1.971611 5.25 <.0001
V3t 1 13.47845 2.773089 4.86 <.0001
V4t 1 17.78376 2.360133 7.54 <.0001
Vitl 1 11.73208 2.774924 4.23 <.0001
Vatl 1 11.31652 1.971551 5.74 <.0001
V3tl 1 11.69118 2.760369 4.24 <.0001
V4tl 1 9.434287 2.24783 4.2 <.0001
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Lampiran 21. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 10 Skenario 2

Lokasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.296397 0.008241 35.97 <.0001
S1 1 16.34557 1.174686 13.91 <.0001
S2 1 18.33767 1.178236 15.56 <.0001
S3 1 20.56736 1.181833 17.4 <.0001
S4 1 18.28339 1.185476 15.42 <.0001
S5 1 15.05649 1.189166 12.66 <.0001
S6 1 11.8897 1.1929 9.97 <.0001
S7 1 4.550393 1.247004 3.65 0.0004
S8 1 1.849876 1.296616 1.43 0.1565
S9 1 0.967406 1.314125 0.74 0.4632
S10 1 3.666719 1.409839 2.6 0.0106
S11 1 7.387331 1.281905 5.76 <.0001
S12 1 9.741086 1.216242 8.01 <.0001
V1t 1 9.150904 2.649736 3.45 0.0008
V2t 1 47.05236 1.891389 24.88 <.0001
V3t 1 68.41781 2.660256 25.72 <.0001
Vit 1 83.52328 2.264102 36.89 <.0001
Vitl 1 63.85494 2.662016 23.99 <.0001
V2tl 1 49.28337 1.891332 26.06 <.0001
V3tl 1 36.11671 2.648054 13.64 <.0001
V4atl 1 32.69886 2.156369 15.16 <.0001

Lokasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.165352 0.009091 18.19 <.0001
S1 1 14.18471 1.295828 10.95 <.0001
S2 1 13.90024 1.299745 10.69 <.0001
S3 1 16.23846 1.303713 12.46 <.0001
S4 1 14.42934 1.307732 11.03 <.0001
S5 1 12.32646 1.311802 9.4 <.0001
S6 1 11.56022 1.315922 8.78 <.0001
S7 1 7.300374 1.375604 5.31 <.0001
S8 1 6.947178 1.430333 4.86 <.0001
S9 1 5.970798 1.449648 4,12 <.0001
S10 1 8.054914 1.555232 5.18 <.0001
S11 1 10.03173 1.414105 7.09 <.0001
S12 1 10.22347 1.34167 7.62 <.0001
V1t 1 6.651907 2.922997 2.28 0.0248
V2t 1 12.27837 2.086444 5.88 <.0001
V3t 1 24.81494 2.934603 8.46 <.0001
Vit 1 29.06936 2.497594 11.64 <.0001
Vitl 1 23.80786 2.936544 8.11 <.0001
V2tl 1 14.05766 2.086381 6.74 <.0001
V3tl 1 14.29447 2.921142 4.89 <.0001
V4atl 1 8.697731 2.37875 3.66 0.0004
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Lampiran 21. Output SAS Pemodelan TSR data Simulasi 10 Skenario 2

(lanjutan)
Lokasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.220578 0.008906 24.77 <.0001
S1 1 14.95339 1.269453 11.78 <.0001
S2 1 15.27954 1.27329 12 <.0001
S3 1 18.71257 1.277177 14.65 <.0001
S4 1 16.5975 1.281115 12.96 <.0001
S5 1 14.49129 1.285102 11.28 <.0001
S6 1 11.56153 1.289138 8.97 <.0001
S7 1 5.036173 1.347606 3.74 0.0003
S8 1 3.532727 1.401221 2.52 0.0131
S9 1 3.057016 1.420142 2.15 0.0335
S10 1 5.294973 1.523577 3.48 0.0007
S11 1 8.048318 1.385322 5.81 <.0001
S12 1 9.057176 1.314362 6.89 <.0001
V1t 1 7.573635 2.863503 2.64 0.0094
V2t 1 16.99016 2.043977 8.31 <.0001
V3t 1 33.33016 2.874872 11.59 <.0001
V4t 1 34.85949 2.446759 14.25 <.0001
Vitl 1 31.22272 2.876775 10.85 <.0001
V2tl 1 20.45849 2.043915 10.01 <.0001
V3tl 1 20.55264 2.861685 7.18 <.0001
V4atl 1 14.99308 2.330334 6.43 <.0001
Lokasi 4

Variable DF Estimate Error t Value Pr>|t|
t 1 0.142766 0.008292 17.22 <.0001
S1 1 1498114 1.181919 12.68 <.0001
S2 1 14.99349 1.185491 12.65 <.0001
S3 1 17.25325 1.18911 14,51 <.0001
S4 1 15.20136 1.192776 12.74 <.0001
S5 1 13.51507 1.196488 11.3 <.0001
S6 1 12.14406 1.200246 10.12 <.0001
S7 1 6.644956 1.254682 5.3 <.0001
S8 1 5.829528 1.3046 4.47 <.0001
S9 1 5.533759 1.322217 4.19 <.0001
S10 1 7.347459 1.41852 5.18 <.0001
S11 1 9.721204 1.289798 7.54 <.0001
S12 1 10.39161 1.223731 8.49 <.0001
V1t 1 2.557649 2.666051 0.96 0.3395
V2t 1 9.267462 1.903035 4.87 <.0001
V3t 1 15.43354 2.676636 5.77 <.0001
V4t 1 20.12418 2.278043 8.83 <.0001
Vitl 1 17.01354 2.678407 6.35 <.0001
V2tl 1 11.52985 1.902977 6.06 <.0001
V3tl 1 12.23568 2.664359 4.59 <.0001
V4atl 1 9.361967 2.169646 4.31 <.0001
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Lampiran 22. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data
Simulasi Skenario 1

Replikasi 1
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

yresidl — +4++ b bR b R R L

yresid2 b+ bR bR bR bR R R Lol e s cee e e
yresid3 4+ b b bR bR R R

yresid4  +++ b b b b R R L

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl e
yresid2 R N
yresid3 T
yresid4 +..+
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Replikasi 2
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 7] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl  ++++ ++++ ++H++ HHHE FHEE R bR bR bR bR L. L. Lt
yresid2 44+ At b bR b Fals ciee Faee ceee vees ceae ot
T e T e PPN
yr‘esid4 ++++ ++++ ++++ ++4++ L+ A AR L. Lo L aFl Ll Lot
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations
Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl ceot
yresid2 B o R
yresid3 B
yresid4 B
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
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Lampiran 22. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data
Simulasi Skenario 1 (lanjutan)

Replikasi 3
Schematic Representation of Cross Correlations

Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

yresidl 444+ +4+++ A A Lo+ L
yresid2 444+ A+ A A L L
yresid3 444+ A+ A A G L
yresid4 B o T T e e T T R

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl E . T
yresid2 e
yresid3 B T P
yresid4 R T T T
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Replikasi 4
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl  ++++ ++++ +HH+ HHHE R R bR R bR R bR CHRE Lt
yresid2  ++++ +HH+ HHHE HHHE bR R bR R bR R R R Lt
yresid3  ++++ +HH+ HHHE HHE bR R bR R R R LR L. L
yresid4  ++++ +H++ A HHHE bR HEEE R R R R R R Lt
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between

Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl .
yresid2 P T A
yresid3 B .
yresid4 B T
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
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Lampiran 22. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 1 (lanjutan)

Replikasi 5
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

yresidl  ++++ ++++ HHHt bR bR bR bR R o L

T e b e i e i e e o
yresid3 44+t HHE bt bR R bR bR bR bR e o
D T e B e s e o B S o 2 S S P

Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl T
yresid2 S . . .
yresid3 B T P,
yresid4 e

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Replikasi 6
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 7] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

yresidl  ++++ ++++ ++++ HHHE bbb bR bR bR bR o L
yresid2  ++++ +H++ HHH+ HHHE bR HEEE bR R bR bR bl Lot L
yresid3  ++++ +H++ HHH+ HHHE bR HEEE bR R bR R bR L L
yresid4  ++++ ++++ HHb+ HEHE bbb bR bR bR bR b+ Lt

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl ++.+
yresid2 ++.+ .
yresid3 B T ST T
yresid4 Cott
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between

253



Lampiran 22. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 1 (lanjutan)

Replikasi 7
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl B o R 0 o T e s o o SR T R o
yresid2 B e R 8 R o o S A T
yresid3 ++++ A+ R e A L L
yresid4 B o e o o o S e R T = s SR
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations
Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl +.+. -
yresid2 S -
yresid3 +.4++ -
yresid4 Cott -
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, is between
Replikasi 8
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yr‘esidl ++++ ++++ ++++ ++4++ +H++H+ 4+ A+ A A . . L Gt
yr‘esid2 ++++ ++++ ++++ ++++ 4+ 4+ A . A A L. L <+
yr‘esidB ++++ ++++ ++++ ++++ ++++ 4+ A A A L. L cee
yr‘esid4 ++++ ++++ ++++ ++4++ +H+++ 4+ A A A L. G S
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, is between
Schematic Representation of Partial Autoregression
Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl +..04 - . .+
yresid2 . -
yresid3 Cot
yresid4 St -
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, is between
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Lampiran 22. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 1 (lanjutan)

Replikasi 9
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

yresidl  ++++ ++++ HH+ bR FEE bR bR b R L
yresid2  ++++ HHHt dHHE R R bR bR bR R Lo L
yresid3 44+t HHt bR R bR bR R R L
yresid4d 444+ At et bR R bR bR L

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl e
yresid2 ot
yresid3 +.4++
yresid4 L
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Replikasi 10
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

yresidl  ++++ ++++ HH++ bt bR R R bR bR bR R R
yresid2 44+t HHHE et bR R R bR bR R R R R
yresid3 44+t HHHE bt bR R bR bR bR R R R
yresid4  ++++ ++H+ HHHE bR R R bR bR R R R R

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl S .
yresid2 e e e T
yresid3 B S
yresid4 A
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
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Lampiran 23. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 2

Replikasi 1
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag (2] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1o 11 12
yresidl 444+ 4+ A FoLL Fo+ Ll
yresid2 444+ A+ A AL+l
yresid3 444+ A A bl ol oL --
yresid4 444+ A+ A AL HE L.
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations
Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl +.. +.
yresid2 A e - ce
yresid3 et Lt . - .+
yresid4 +. +. .+ - -
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, is between
Replikasi 2
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 7] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl  ++++ ++++ +H++ HHHE bR bR bl bl Hot el . .
yresid2  ++++ ++++ A+ HHHE bR bR ot HEoE Foot el L S+
yresid3  ++++ ++H++ HHE et bR RO L. R .
yresid4  ++++ +HH+ HHt o bR R oL He . bl L. L
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations
Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl +.. +.. .. .+ -
yresid2 N -+ .
yresid3 Cete . - - o+
yresid4 +.
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, is between
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Lampiran 23. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 2 (lanjutan)

Replikasi 3
Schematic Representation of Cross Correlations

Variable/
Lag 7] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl  ++++ ++++ HHH+ Lot HHEE L.
yresid2  ++++ +HH+ HHHE .. Lo+
yresid3  ++++ ++HH+ HHHE L.
AR e S o T S
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between

Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl oo+
yresid2 e eeee et
yresid3 B T
yresid4 ceee el
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Replikasi 4
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 2] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl  ++++ ++++ +H+H+H+ ...
yresid2 444+ +H+++ L.
D AT e o e e o T
yresid4 444+ A+ A L.
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between

Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl +.+.
yresid2 B T
yresid3 Fots ieem ieee maee e eeee eee- -
yresid4 P I T T T
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
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Lampiran 23. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 2 (lanjutan)

Replikasi 5
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl  ++++ ++++ HH++ Lot HHHE L.
yresid2  ++++ +HH+ HHHE .. L oF.
yresid3  ++++ ++HH+ HHHE L.
yresidd 4+ b dEEE Lot cb e ciee teie teee ceee ceee seee oot Lot
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between

Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl oo+l
yresid2 e e et
yresid3 B T
yresid4 ceee e

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Replikasi 6
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag (2] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1o 11 12

yresidl 444+ 4+ A A A A G L
yresid2 444+ A A A L L
yresid3 444+ A+ A A A G L
yresid4 444+ A+ A A L

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl A
yresid2 e
yresid3 T
yresid4 A T
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
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Lampiran 23. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 2 (lanjutan)

Replikasi 7
Schematic Representation of Cross Correlations

Variable/
Lag 7] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

+H++ o0 o Ll
++H++ ... o

+H+. o0 oot

++++ o0 HHEE Lol L

yresidl  ++++ ++++ ++++ L
yresid2  ++++ ++HH+ HHHE L
yresid3  ++++ +++. HHHE L
yresid4  ++++ ++H++ HHHE L

+ + + +

+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl L T S
yresid2 T R
yresid3 T
yresid4 D T T
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Replikasi 8
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 2] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl  ++++ ++++ 4+ Lo+ .
yresid2 B e I N i T T A DY
yresid3 At A A B Lol Lol ciee ceee T ceee e T T
yresid4d 444+ A o Lol ciis ciee ceee ceee mmmm ilee ma
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between

Schematic Representation of Partial Cross Correlations

Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl E S T R T T S
yresid2 T
yresid3 P T T -
yresid4 e
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
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Lampiran 23. Output SAS MCCF dan MPCCF Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 2 (lanjutan)

Replikasi 9
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 11 12
yresidl  ++++ ++++ HH++ L. e - --- - ---
yresid2  ++++ +HH+ HHHE oL .+ - - --
yresid3  ++++ ++HH+ HHHE oL - -
yresid4  ++++ ++H++ HHHE oL -- -
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Autoregression
Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl . i .
yresid2 L
yresid3 .
yresid4 e -
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Replikasi 10
Schematic Representation of Cross Correlations
Variable/
Lag (2] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1o 11 12
yresidl B e e ----
yresid2 4+ A L L
yresid3  +4+++ 4+ 4+t B LT
yresid4d 44+ A Lol ciie cie ceee ceee e T ----
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
Schematic Representation of Partial Cross Correlations
Variable/
Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
yresidl S+ +. - -
yresid2 ++. - . - -
yresid3 . - -
yresid4 ot - -
+ is > 2*std error, - is < -2*std error, . is between
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Lampiran 24. Output SAS Pemodelan GSTARX pada Residual Model TSR Data
Simulasi Skenario 1

Replikasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.208172 0.082875 2.51 0.0132
wl 1 0.600227 0.085226 7.04 <.0001
lagresi2 1 0.383672 0.086153 4.45 <.0001
w2 1 0.488552 0.095063 5.14 <.0001
lagresi3 1 0.384793 0.084302 4.56 <.0001
w3 1 0.477474 0.098485 4.85 <.0001
lagresi4 1 0.260740 0.086670 3.01 0.0032
w4 1 0.648223 0.097241 6.67 <.0001
Replikasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t
lagresil 1 0.192279 0.088507 2.17 0.0316
wl 1 0.448981 0.090586 4.96 <.0001
lagresi2 1 0.226334 0.089748 2.52 0.0129
w2 1 0.603705 0.112618 5.36 <.0001
lagresi3 1 0.534826 0.078035 6.85 <.0001
w3 1 0.367970 0.100821 3.65 0.0004
lagresi4 1 0.199009 0.082399 2.42 0.0171
w4 1 0.584917 0.090386 6.47 <.0001
Replikasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.232058 0.089381 2.60 0.0105
wl 1 0.562221 0.101517 5.54 <.0001
lagresi2 1 0.254344 0.090540 2.81 0.0057
w2 1 0.510678 0.098800 5.17 <.0001
lagresi3 1 0.264588 0.080120 3.30 0.0012
w3 1 0.559796 0.086721 6.46 <.0001
lagresi4 1 0.257881 0.083633 3.08 0.0025
wa 1 0.607355 0.102824 5.91 <.0001
Replikasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.324233 0.085408 3.80 0.0002
wl 1 0.468565 0.081009 5.78 <.0001
lagresi2 1 0.372743 0.084748 4.40 <.0001
w2 1 0.598451 0.098879 6.05 <.0001
lagresi3 1 0.302070 0.086642 3.49 0.0007
w3 1 0.614096 0.092790 6.62 <.0001
lagresi4 1 0.522495 0.079616 6.56 <.0001
wa 1 0.430547 0.092174 4.67 <.0001
Replikasi 5
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.140827 0.088127 1.60 0.1125
wl 1 0.504742 0.075396 6.69 <.0001
lagresi2 1 0.362353 0.089287 4.06 <.0001
w2 1 0.498250 0.104264 4.78 <.0001
lagresi3 1 0.230192 0.083547 2.76 0.0067
w3 1 0.722256 0.099607 7.25 <.0001
lagresi4 1 0.284773 0.093886 3.03 0.0029
w4 1 0.667658 0.119673 5.58 <.0001
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Lampiran 24. Output SAS Pemodelan GSTARX pada Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 1 (lanjutan)

Replikasi 6
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.218130 0.087976 2.48 0.0144
wl 1 0.554314 0.087810 6.31 <.0001
lagresi2 1 0.242747 0.089467 2.71 0.0076
w2 1 0.618066 0.101084 6.11 <.0001
lagresi3 1 0.214338 0.086589 2.48 0.0146
w3 1 0.614783 0.091679 6.71 <.0001
lagresi4 1 0.349179 0.085447 4.09 <.0001
w4 1 0.607260 0.106427 5.71 <.0001
Replikasi 7
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.261531 0.086901 3.01 0.0031
wl 1 0.409899 0.083219 4.93 <.0001
lagresi2 1 0.517268 0.081354 6.36 <.0001
w2 1 0.379631 0.094868 4.00 0.0001
lagresi3 1 0.379764 0.078970 4.81 <.0001
w3 1 0.593585 0.096065 6.18 <.0001
lagresi4 1 0.333087 0.082352 4.04 <.0001
w4 1 0.588222 0.097020 6.06 <.0001
Replikasi 8
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.405653 0.081504 4.98 <.0001
wl 1 0.403374 0.085324 4.73 <.0001
lagresi2 1 0.275193 0.088594 3.11 0.0023
w2 1 0.593528 0.104499 5.68 <.0001
lagresi3 1 0.209272 0.087025 2.40 0.0176
w3 1 0.595691 0.094662 6.29 <.0001
lagresi4 1 0.237309 0.086661 2.74 0.0070
w4 1 0.626141 0.103785 6.03 <.0001
Replikasi 9
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.302013 0.090105 3.35 0.0011
wl 1 0.536951 0.086819 6.18 <.0001
lagresi2 1 0.261774 0.090454 2.89 0.0045
w2 1 0.690445 0.102873 6.71 <.0001
lagresi3 1 0.467488 0.083082 5.63 <.0001
w3 1 0.493420 0.093178 5.30 <.0001
lagresi4 1 0.177123 0.082002 2.16 0.0326
wi 1 0.793130 0.089532 8.86 <.0001
Replikasi 10
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresil 1 0.268888 0.089839 2.99 0.0033
wl 1 0.496061 0.081004 6.12 <.0001
lagresi2 1 0.250569 0.089638 2.80 0.0060
w2 1 0.678294 0.101482 6.68 <.0001
lagresi3 1 0.469916 0.083364 5.64 <.0001
w3 1 0.438976 0.093119 4.71 <.0001
lagresi4 1 0.364500 0.088674 4.11 <.0001
w4 1 0.548673 0.101933 5.38 <.0001
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Lampiran 25. Output SAS Pemodelan GSTARX pada Residual Model TSR Data
Simulasi Skenario 2

Replikasi 1
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 0.088348 0.078626 1.12 0.2633
wll 1 0.246913 0.088755 2.78 0.0062
lagresi2l 1 0.233774 0.074373 3.14 0.0021
w21l 1 0.105390 0.087464 1.20 0.2305
lagresil2 1 0.172719 0.096433 1.79 0.0757
wl2 1 0.129323 0.121524 1.06 0.2893
lagresi22 1 0.102190 0.096915 1.05 0.2937
w22 1 0.156601 0.121979 1.28 0.2016
lagresil3 1 0.273748 0.089110 3.07 0.0026
wl3 1 -0.03949 0.124050 -0.32 0.7508
lagresi23 1 0.274552 0.088633 3.10 0.0024
w23 1 0.000847 0.123231 0.01 0.9945
lagresil4 1 0.122900 0.086576 1.42 0.1582
wl4 1 0.127816 0.107276 1.19 0.2357
lagresi24 1 0.066709 0.086777 0.77 0.4435
w24 1 0.176840 0.107340 1.65 0.1020

Replikasi 2
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 0.217846 0.078178 2.79 0.0062
wll 1 0.085580 0.089660 0.95 0.3417
lagresi2l 1 0.229866 0.077531 2.96 0.0036
w2l 1 0.177260 0.090183 1.97 0.0515
lagresil2 1 0.226731 0.087120 2.60 0.0104
wl2 1 0.024316 0.111455 0.22 0.8277
lagresi22 1 0.213842 0.086778 2.46 0.0151
w22 1 0.300033 0.111554 2.69 0.0081
lagresil3 1 0.224330 0.087010 2.58 0.0111
wl3 1 0.016366 0.120208 0.14 0.8919
lagresi23 1 0.311042 0.088336 3.52 0.0006
w23 1 0.199220 0.120553 1.65 0.1009
lagresil4 1 0.158039 0.076875 2.06 0.0419
wld 1 0.073883 0.092967 0.79 0.4283
lagresi24 1 0.063882 0.077405 0.83 0.4108
w24 1 0.340766 0.093207 3.66 0.0004

Replikasi 3
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 0.266454 0.084695 3.15 0.0021
wll 1 0.064047 0.104374 0.61 0.5406
lagresi2l 1 0.189547 0.083825 2.26 0.0255
w2l 1 -0.01770 0.103797 -0.17 0.8648
lagresil2 1 0.196046 0.094344 2.08 0.0397
wl2 1 0.110436 0.120808 0.91 0.3624
lagresi22 1 0.097672 0.093716 1.04 0.2993
w22 1 0.050516 0.119958 0.42 0.6744
lagresil3 1 0.085692 0.081983 1.05 0.2979
wl3 1 0.233241 0.113733 2.05 0.0424
lagresi23 1 0.205986 0.082439 2.50 0.0138
w23 1 0.013909 0.113517 0.12 0.9027
lagresil4 1 0.149563 0.082541 1.81 0.0724
wld 1 0.168605 0.098068 1.72 0.0880
lagresi24 1 0.077206 0.083167 0.93 0.3550
w24 1 0.037648 0.098943 0.38 0.7042
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Lampiran 25. Output SAS Pemodelan GSTARX pada Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 2 (lanjutan)

Replikasi 4
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 0.234169 0.092909 2.52 0.0130
wll 1 0.079417 0.102851 0.77 0.4415
lagresi2l 1 0.040976 0.093339 0.44 0.6614
w21 1 0.153016 0.103191 1.48 0.1406
lagresil2 1 0.271600 0.093429 2.91 0.0043
wl2 1 0.000545 0.120862 0.00 0.9964
lagresi22 1 0.100062 0.094371 1.06 0.2910
w22 1 0.251286 0.121712 2.06 0.0410
lagresiil3 1 0.199533 0.088284 2.26 0.0255
wl3 1 0.080905 0.115147 0.70 0.4836
lagresi23 1 0.429736 0.088586 4.85 <.0001
w23 1 -0.15012 0.115976 -1.29 0.1979
lagresil4 1 0.303225 0.096528 3.14 0.0021
wl4 1 -0.04162 0.116214 -0.36 0.7209
lagresi24 1 -0.01232 0.096588 -0.13 0.8987
w24 1 0.239884 0.116877 2.05 0.0422

Replikasi 5
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 0.421586 0.096422 4.37 <.0001
wll 1 -0.18900 0.107586 -1.76 0.0814
lagresi2l 1 0.109935 0.097257 1.13 0.2605
w2l 1 -0.00904 0.109326 -0.08 0.9342
lagresil2 1 0.270474 0.090303 3.00 0.0033
wl2 1 -0.03607 0.117928 -0.31 0.7602
lagresi22 1 0.348373 0.091736 3.80 0.0002
w22 1 -0.30573 0.119034 -2.57 0.0114
lagresil3 1 0.222837 0.095968 2.32 0.0218
wl3 1 0.053769 0.128068 0.42 0.6753
lagresi23 1 0.210843 0.096644 2.18 0.0310
w23 1 -0.08606 0.127300 -0.68 0.5002
lagresil4 1 0.392848 0.093498 4.20 <.0001
wl4 1 -0.18749 0.110079 -1.70 0.0910
lagresi24 1 0.081795 0.092646 0.88 0.3790
w24 1 0.039837 0.110295 0.36 0.7186

Replikasi 6
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 -0.06429 0.099032 -0.65 0.5174
wll 1 0.306490 0.108947 2.81 0.0057
lagresi2l 1 0.086272 0.099129 0.87 0.3858
w2l 1 0.360495 0.108697 3.32 0.0012
lagresil2 1 0.241931 0.094642 2.56 0.0118
wl2 1 -0.01604 0.116823 -0.14 0.8910
lagresi22 1 0.037934 0.095083 0.40 0.6906
w22 1 0.504628 0.117339 4.30 <.0001
lagresiil3 1 -0.13068 0.087495 -1.49 0.1378
wl3 1 0.397677 0.114205 3.48 0.0007
lagresi23 1 0.139909 0.087715 1.60 0.1132
w23 1 0.352627 0.114214 3.09 0.0025
lagresil4 1 0.239012 0.084810 2.82 0.0056
wl4 1 -0.02601 0.099890 -0.26 0.7950
lagresi24 1 0.209299 0.085066 2.46 0.0152
w24 1 0.269925 0.100180 2.69 0.0080
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Lampiran 25. Output SAS Pemodelan GSTARX pada Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 2 (lanjutan)

Replikasi 7
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 -0.06429 0.099032 -0.65 0.5174
wll 1 0.306490 0.108947 2.81 0.0057
lagresi2l 1 0.086272 0.099129 0.87 0.3858
w21 1 0.360495 0.108697 3.32 0.0012
lagresil2 1 0.241931 0.094642 2.56 0.0118
wl2 1 -0.01604 0.116823 -0.14 0.8910
lagresi22 1 0.037934 0.095083 0.40 0.6906
w22 1 0.504628 0.117339 4.30 <.0001
lagresiil3 1 -0.13068 0.087495 -1.49 0.1378
wl3 1 0.397677 0.114205 3.48 0.0007
lagresi23 1 0.139909 0.087715 1.60 0.1132
w23 1 0.352627 0.114214 3.09 0.0025
lagresil4 1 0.239012 0.084810 2.82 0.0056
wld 1 -0.02601 0.099890 -0.26 0.7950
lagresi24 1 0.209299 0.085066 2.46 0.0152
w24 1 0.269925 0.100180 2.69 0.0080

Replikasi 8
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 0.268906 0.093824 2.87 0.0049
wll 1 0.073520 0.105393 0.70 0.4867
lagresi2l 1 0.149355 0.093093 1.60 0.1111
w2l 1 0.103140 0.105179 0.98 0.3287
lagresil2 1 0.325693 0.089789 3.63 0.0004
wl2 1 0.003923 0.114844 0.03 0.9728
lagresi22 1 0.319437 0.089746 3.56 0.0005
w22 1 -0.06870 0.114760 -0.60 0.5505
lagresil3 1 0.194527 0.094029 2.07 0.0406
wl3 1 0.123121 0.120406 1.02 0.3085
lagresi23 1 0.091873 0.094299 0.97 0.3318
w23 1 0.176433 0.119959 1.47 0.1438
lagresil4 1 0.197636 0.093290 2.12 0.0361
wl4 1 0.112039 0.115974 0.97 0.3359
lagresi24 1 0.065554 0.093035 0.70 0.4824
w24 1 0.154940 0.115886 1.34 0.1836

Replikasi 9
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t
lagresill 1 0.108366 0.106833 1.01 0.3124
wll 1 0.169223 0.116192 1.46 0.1478
lagresi2l 1 0.319943 0.108484 2.95 0.0038
w2l 1 0.008014 0.116508 0.07 0.9453
lagresil2 1 0.136886 0.096499 1.42 0.1585
wl2 1 0.165284 0.126916 1.30 0.1952
lagresi22 1 0.143351 0.096803 1.48 0.1411
w22 1 0.176607 0.127585 1.38 0.1687
lagresiil3 1 0.271942 0.093227 2.92 0.0042
wl3 1 0.027578 0.115766 0.24 0.8121
lagresi23 1 0.192150 0.093095 2.06 0.0411
w23 1 0.135294 0.116103 1.17 0.2461
lagresil4 1 0.135511 0.101078 1.34 0.1824
wld 1 0.118247 0.116842 l1.01 0.3135
lagresi24 1 0.157485 0.100485 1.57 0.1196
w24 1 0.133337 0.115837 1.15 0.2519
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Lampiran 25. Output SAS Pemodelan GSTARX pada Residual Model TSR Data

Simulasi Skenario 2 (lanjutan)

Replikasi 10
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagresill 1 0.215903 0.090487 2.39 0.0185
wll 1 -0.01840 0.101991 -0.18 0.8571
lagresi2l 1 0.238215 0.091660 2.60 0.0105
w2l 1 0.173985 0.102292 1.70 0.0914
lagresil2 1 -0.00902 0.094312 -0.10 0.9240
wl2 1 0.243338 0.123062 1.98 0.0502
lagresi22 1 0.203803 0.095435 2.14 0.0347
w22 1 0.283722 0.125228 2.27 0.0252
lagresiil3 1 0.294164 0.077647 3.79 0.0002
wl3 1 -0.12302 0.102486 -1.20 0.2323
lagresi23 1 0.254209 0.077384 3.29 0.0013
w23 1 0.238935 0.102210 2.34 0.0210
lagresil4 1 0.112736 0.085243 1.32 0.1884
wl4 1 0.105200 0.099749 1.05 0.2936
lagresi24 1 0.259911 0.084384 3.08 0.0025
w24 1 0.181702 0.099417 1.83 0.0700
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Lampiran 26. Output SAS Pemodelan GSTAR Data Simulasi Skenario 1

Replikasi 1-GSTAR(11)

Variable DF Estimate Error Value Pr > |t
lagl 1 -0.22735 0.106594 -2.13 0.0350
wl 1 -0.86815 0.318881 -2.72 0.0075
lag2 1 -0.56063 0.100148 -5.60 <.0001
w2 1 0.071060 0.074948 0.95 0.3450
lag3 1 -0.58336 0.088780 -6.57 <.0001
w3 1 0.086091 0.093713 0.92 0.3602
laga 1 -0.52320 0.090528 -5.78 <.0001
w4 1 0.010171 0.045379 0.22 0.8230
Replikasi 2- GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error Value Pr > |t
lagl 1 -0.18662 0.119335 -1.56 0.1206
wl 1 -1.00959 0.358787 -2.81 0.0058
lag2 1 -0.70627 0.093849 -7.53 <.0001
w2 1 0.174923 0.072872 2.40 0.0180
lag3 1 -0.28955 0.093605 -3.09 0.0025
w3 1 -0.18703 0.096923 -1.93 0.0561
lagsa 1 -0.21108 0.111572 -1.89 0.0610
w4 1 -0.11640 0.048104 -2.42 0.0171
Replikasi 3- GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error Value Pr > |t]
lagl 1 -0.49817 0.066247 -7.52 <.0001
wl 1 0.470112 0.202725 2.32 0.0221
lag2 1 -0.44965 0.077480 -5.80 <.0001
w2 1 0.156733 0.072482 2.16 0.0326
lag3 1 -0.43210 0.084735 -5.10 <.0001
w3 1 0.142733 0.117328 1.22 0.2263
lagsd 1 -0.36315 0.080359 -4.52 <.0001
w4 1 0.051187 0.056750 0.90 0.3689
Replikasi 4- GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error Value Pr > |t]
lagl 1 -0.27180 0.107378 -2.53 0.0127
wl 1 -0.67936 0.320602 -2.12 0.0362
lag2 1 -0.52753 0.097494 -5.41 <.0001
w2 1 0.087729 0.076017 1.15 0.2508
lag3 1 -0.39659 0.097452 -4.07 <.0001
w3 1 -0.06597 0.099395 -0.66 0.5082
lagsa 1 -0.46330 0.088808 -5.22 <.0001
wa 1 0.017016 0.044897 0.38 0.7054
Replikasi 5- GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error Value Pr > |t]
lagl 1 -0.14391 0.103369 -1.39 0.1665
wl 1 -1.13762 0.306898 -3.71 0.0003
lag2 1 -0.52721 0.098080 -5.38 <.0001
w2 1 0.042053 0.075767 0.56 0.5799
lag3 1 -0.56663 0.088958 -6.37 <.0001
w3 1 0.082209 0.094360 0.87 0.3854
lagsd 1 -0.44196 0.098868 -4.47 <.0001
w4 1 -0.02515 0.046427 -0.54 0.5890
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Lampiran 26. Output SAS Pemodelan GSTAR Data Simulasi Skenario 1

(lanjutan)
Replikasi 6-GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagl 1 -0.21114 0.102264 -2.06 0.0412
wl 1 -0.92292 0.297249 -3.10 0.0024
lag2 1 -0.53401 0.090315 -5.91 <.0001
w2 1 0.071303 0.072609 0.98 0.3281
lag3 1 -0.48132 0.088154 -5.46 <.0001
w3 1 -0.01223 0.093623 -0.13 0.8963
lagsa 1 -0.43494 0.094782 -4.59 <.0001
w4 1 -0.04521 0.046668 -0.97 0.3347
Replikasi 7- GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagl 1 -0.30425 0.104681 -2.91 0.0044
wl 1 -0.66692 0.314048 -2.12 0.0358
lag2 1 -0.58653 0.090658 -6.47 <.0001
w2 1 0.087594 0.070316 1.25 0.2154
lag3 1 -0.41548 0.094240 -4.41 <.0001
w3 1 -0.08075 0.097546 -0.83 0.4095
lagsd 1 -0.41392 0.087285 -4.74 <.0001
w4 1 -0.01257 0.044265 -0.28 0.7770
Replikasi 8- GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagl 1 -0.11871 0.106805 -1.11 0.2687
wl 1 -1.22377 0.322297 -3.80 0.0002
lag2 1 -0.56289 0.091220 -6.17 <.0001
w2 1 0.068431 0.072568 0.94 0.3476
lag3 1 -0.53372 0.089294 -5.98 <.0001
w3 1 0.051322 0.094775 0.54 0.5892
lagsa 1 -0.45534 0.094283 -4.83 <.0001
w4 1 -0.02202 0.042888 -0.51 0.6086
Replikasi 9- GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagl 1 -0.15433 0.109835 -1.41 0.1627
wl 1 -1.09620 0.330901 -3.31 0.0012
lag2 1 -0.48847 0.101520 -4.81 <.0001
w2 1 0.052007 0.081154 0.64 0.5229
lag3 1 -0.59055 0.095900 -6.16 <.0001
w3 1 0.111967 0.096402 1.16 0.2478
lagsa 1 -0.33114 0.089828 -3.69 0.0003
w4 1 -0.04565 0.043101 -1.06 0.2917
Replikasi 10- GSTAR(11)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagl 1 -0.12863 0.112467 -1.14 0.2551
wl 1 -1.15483 0.339591 -3.40 0.0009
lag2 1 -0.50313 0.094081 -5.35 <.0001
w2 1 0.054308 0.073219 0.74 0.4598
lag3 1 -0.45400 0.097743 -4.64 <.0001
w3 1 -0.04353 0.097368 -0.45 0.6556
laga 1 -0.53469 0.081859 -6.53 <.0001
w4 1 0.007456 0.043719 0.17 0.8649
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Lampiran 27. Output SAS Pemodelan GSTAR Data Simulasi Skenario 2

Replikasi 1-GSTAR(21)

Variable DF Estimate Error Value Pr > |t]
lagl 1 -0.51358 0.085694 -5.99 <.0001
wl 1 -0.06120 0.200860 -0.30 0.7611
lag2 1 -0.60282 0.067577 -8.92 <.0001
w2 1 0.065483 0.067368 0.97 0.3331
lag3 1 -0.50156 0.078526 -6.39 <.0001
w3 1 -0.04406 0.094429 -0.47 0.6417
laga 1 -0.57084 0.062923 -9.07 <.0001
w4 1 0.003311 0.050559 0.07 0.9479
Replikasi 2- GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error Value Pr > |t
lagl 1 -0.48806 0.091506 -5.33 <.0001
wl 1 -0.17254 0.224019 -0.77 0.4428
lag2 1 -0.60954 0.074572 -8.17 <.0001
w2 1 0.043680 0.070621 0.62 0.5374
lag3 1 -0.49638 0.084780 -5.85 <.0001
w3 1 -0.10053 0.095188 -1.06 0.2931
lagsa 1 -0.44005 0.073405 -5.99 <.0001
w4 1 -0.09250 0.049882 -1.85 0.0662
Replikasi 3- GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error Value Pr > |t
lagl 1 -0.42592 0.083974 -5.07 <.0001
wl 1 -0.07103 0.209198 -0.34 0.7348
lag2 1 -0.43361 0.070352 -6.16 <.0001
w2 1 0.105670 0.072290 1.46 0.1465
lag3 1 -0.58053 0.073874 -7.86 <.0001
w3 1 0.206257 0.090190 2.29 0.0240
lagsd 1 -0.52090 0.065301 -7.98 <.0001
w4 1 0.090084 0.055463 1.62 0.1070
Replikasi 4- GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error Value Pr > |t]
lagl 1 -0.44386 0.092032 -4.82 <.0001
wl 1 -0.14703 0.223152 -0.66 0.5113
lag2 1 -0.51604 0.093828 -5.50 <.0001
w2 1 0.047395 0.082627 0.57 0.5674
lag3 1 -0.37627 0.090673 -4.15 <.0001
w3 1 -0.11911 0.101283 -1.18 0.2420
lagsa 1 -0.33898 0.087106 -3.89 0.0002
wa 1 -0.11299 0.057749 -1.96 0.0528
Replikasi 5- GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error Value Pr > |t]
lagl 1 -0.42444 0.080346 -5.28 <.0001
wl 1 -0.35372 0.180363 -1.96 0.0523
lag2 1 -0.54621 0.075997 -7.19 <.0001
w2 1 0.031258 0.074451 0.42 0.6754
lag3 1 -0.49207 0.085951 -5.73 <.0001
w3 1 -0.01314 0.098596 -0.13 0.8942
lagsd 1 -0.55248 0.066328 -8.33 <.0001
wi 1 -0.00820 0.056206 -0.15 0.8843

269




Lampiran 27. Output SAS Pemodelan GSTAR Data Simulasi Skenario 2

(lanjutan)
Replikasi 6-GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagl 1 -0.46793 0.087119 -5.37 <.0001
wl 1 -0.27151 0.196613 -1.38 0.1700
lag2 1 -0.55712 0.080647 -6.91 <.0001
w2 1 -0.01417 0.076868 -0.18 0.8541
lag3 1 -0.59805 0.081246 -7.36 <.0001
w3 1 0.014987 0.093098 0.16 0.8724
lagsa 1 -0.55145 0.060980 -9.04 <.0001
w4 1 -0.04586 0.047363 -0.97 0.3349
Replikasi 7- GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagl 1 -0.55455 0.083460 -6.64 <.0001
wl 1 0.055160 0.200715 0.27 0.7839
lag2 1 -0.61527 0.066498 -9.25 <.0001
w2 1 0.089863 0.067647 1.33 0.1867
lag3 1 -0.40843 0.082257 -4.97 <.0001
w3 1 -0.11472 0.093621 -1.23 0.2229
lagsd 1 -0.50013 0.069941 -7.15 <.0001
w4 1 -0.02215 0.053334 -0.42 0.6787
Replikasi 8- GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t
lagl 1 -0.51944 0.083860 -6.19 <.0001
wl 1 0.142919 0.203675 0.70 0.4843
lag2 1 -0.42933 0.082470 -5.21 <.0001
w2 1 0.008773 0.079093 0.11 0.9119
lag3 1 -0.38971 0.087504 -4.45 <.0001
w3 1 -0.05745 0.097894 -0.59 0.5585
lagsa 1 -0.54229 0.066969 -8.10 <.0001
w4 1 0.019606 0.056106 0.35 0.7274
Replikasi 9- GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t
lagl 1 -0.42587 0.085282 -4.99 <.0001
wl 1 -0.02815 0.210355 -0.13 0.8938
lag2 1 -0.50208 0.081268 -6.18 <.0001
w2 1 0.093301 0.080845 1.15 0.2508
lag3 1 -0.31871 0.093961 -3.39 0.0009
w3 1 -0.07324 0.099092 -0.74 0.4613
lagsa 1 -0.57806 0.074088 -7.80 <.0001
w4 1 0.071122 0.058111 1.22 0.2235
Replikasi 10- GSTAR(21)
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
lagl 1 -0.45712 0.084594 -5.40 <.0001
wl 1 0.006165 0.207826 0.03 0.9764
lag2 1 -0.41209 0.071240 -5.78 <.0001
w2 1 0.006944 0.070612 0.10 0.9218
lag3 1 -0.38798 0.084067 -4.62 <.0001
w3 1 -0.06553 0.096899 -0.68 0.5002
laga 1 -0.48857 0.068943 -7.09 <.0001
w4 1 0.003291 0.056137 0.06 0.9533
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Lampiran 28. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 1

Replikasi 1-Jordan RNN(4,1,1)

unit definition section :

no. | unitName | act | bias | st | position | act func
B | -oeeae [ [ R [
1| inp1 | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | inp2 | ©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | inpa | ©0.44919 | -0.38620 | i | 1, 4, © | Act_Identity
5 | hidi | ©.92915 | -2.80022 | h | 7, 1, o |||
6 | outl | ©.92219 | -15720.96680 | o | 12, 1, @ |
7 | con1 | 1.31278 | ©.50000 | sh | 4, 5, @ |
| | |

target | site | source:weight
_______ T
5 | | 7: 3.37717, 4: 2.17503, 3: 3.45305, 2: 1.82433, 1:14.62953
6 | | 5: 0.99251
7] | 7: ©.30000, 6: 1.00000
| |

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B P [R— [ [ [ |-
1| | inpl | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | ©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, © | Act_Identity
3 | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, © | Act_Identity
4 | | inpa | 1.01712 | -0.38620 | i | 1, 4, © | Act_Identity
5 | hidi | e.57216 | ©.19816 | h | 7, 1, @ |||
6 | | hid2 | ©.97964 | ©.98365 | h | 7, 2, 0 |||
7 | | outl | 1.17051 | -719.98615 | o | 12, 1, © |
8 | | coni | 1.64478 | ©.50000 | sh | 4, 5, @ |
| | | |

target | site | source:weight
_______ T
5 | 8: 0.00620, 4: 0.08131, 3: 0.62451, 2: 0.33997, 1: 0.88267
6 | | 8:-1.35511, 4: 4.94762, 3: 5.86771, 2: 5.11977, 1: 6.31277
7 | | 6: 1.76057, 5:-0.96863
8 | | 8: 0.30000, 7: 1.00000
| |
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Lampiran 28. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 1

(lanjutan)
Replikasi 3- Jordan RNN(4,4,1)
unit definition section :
no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
| out func | sites
I EEEnEr |-omeemeee |---moeeee |-omeemeee |-oee [ emme e | -omeemmn e
1| | inp1 | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, © | Act_Identity
2| | inp2 | o©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, © | Act_Identity
3| | inp3 | o©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inpa | ©.87755 | -8.38620 | i | 1, 4, © | Act_Identity
5 | | hid1 | o©.95942 | -2.81745 | h | 7, 1, o |||
6 | | hid2 | ©.01549 | -8.28903 | h | 7, 2, o |||
7 | | hid3 | o©.00731 | -1.82360 | h | 7, 3, @ |||
8 | | hid4 | o©.00028 | -5.31249 | h | 7, 4, 0 |]|]
9 | | out1 | 1.02702 | 146.93640 | o | 12, 1, © |
10 | | coni | 1.43972 | o0.50000 | sh | 4, 5, @ |
| EaEeeEe |-mmeemeee |-omemmeeee |-omemeee R | -mmemmee e
connection definition section
target | source:weight
_______ e
5 | 10: 3.42358, 4: 1.44808, 3: 1.38787, 2: 0.54692, 1: 2.10800
6 | 10: 4.01319, 4:-1.57700, 3:-1.33127, 2:-0.79847, 1:-1.18269
7 | 10:-0.54328, 4:-2.66662, 3:-3.24257, 2:-2.52840, 1:-2.48708
8 | 10: 1.99970, 4:-6.39232, 3:-5.85099, 2:-6.82136, 1:-4.11614
9 | 8:-0.88952, 7:-0.62300, 6:-1.69565, 5: 1.10285
10 | 10: 0.30000, 9: 1.00000
_______ e .
Replikasi 4- Jordan RNN(4,2,1)
unit definition section
no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
o R |-omeemeee |---omoeeee O e B | -ommmoe e
1| | inp1 | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | ©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4 | ©.87755 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hidi | ©.01525 | -2.40325 | h | 7, 1, @ |||
6 | | hid2 | ©.98101 | -2.76241 | h | 7, 2, @ |||
7 | | out1 | ©.98280 | -3.67950 | o | 12, 1, @ | Act_Identity
8 | | coni | 1.37234 | e@.50000 | sh | 4, 5, 0 |
O BEEEEEE |-mmeemeee [-o-mmneee R |- fmmmmne e
connection definition section
target | site | source:weight
_______ e
5 | | 8: 0.66897, 4:-3.00047, 3:-3.00399, 2:-3.32904, 1:-2.87110
6 | | 8: 3.69701, 4: 2.17274, 3: 2.49623, 2: 0.90790, 1: 2.81356
7 | | 6: 1.02649, 5:-1.58637
8 | | 8: ©.30000, 7: 1.00000
_______ e ...
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Lampiran 28. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 1

(lanjutan)

Replikasi 5- Jordan RNN(4,2,1)

unit definition section :

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B EELECTEee |--eemeee |--onnoeees |--eemene R R |--eemeeees
1| | inp1 | @.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | o.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | | inp3 | o.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4a | ©.27759 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hid1 | o.56786 | ©.42664 | h | 7, 1, o |||
6 | | hid2 | @.64905 | 1.02571 | h | 7, 2, @ |||
7 1 | outl | ©.48590 | -581.00482 | o | 12, 1, @ |
8 | | conl | @.76220 | @.50000 | sh | 4, 5, 0 |
I I I I

target | site | source:weight
_______ |______|_______________________________________________________________
5 | | 8:-0.22558, 4: 0.19539, 3: ©.75605, 2: 0.55079, 1: 1.24019
6 | | 8:-2.40792, 4: 6.50895, 3: 6.52628, 2: 6.56749, 1: 7.60379
7 | | 6: 1.58827, 5:-0.95969
8 | | 8: ©.30000, 7: 1.00000
| I

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
el SRR |-oeemme e |--mmmeee [--mmeee e |-omemme e
1| | inp1 | o©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, © | Act_Identity
2 | | inp2 | o©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | inp3 | o.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inpa | ©.26533 | -0.38620 | i | 1, 4, © | Act_Identity
5 | | hid1 | ©.33170 | -1.02650 | h | 7, 1, @ |||
6 | | hid2 | o.00000 | -20.63169 | h | 7, 2, o |]|]
7 | | hid3 | ©.e7956 | -1.78112 | h | 7, 3, @ |||
8 | | out1 | ©.36146 | 45.36975 | o | 12, 1, @ | Act_Identity
9 | | coni | ©.43593 | @.50000 | sh | 4, 5, 0 |
] EEESERES |<ommmmeee |--mmeeee |<ommmeeee R et e
connection definition section
target | site | source:weight
_______ e
5 | | 9: 1.61907, 4:-0.28608, 3: 0.43201, 2: 0.21135, 1: 6.89576
6 | | 9: 6.62765, 4: 2.61865, 3: 5.35911, 2: 3.96088, 1: 1.46756
7 | | 9: 2.14095, 4:-4.51787, 3:-4.77441, 2:-4.71365, 1:-3.35951
8 | | 7:-1.12468, 6:-1.37370, 5: 1.35946
9 | | 9: o.30000, 8: 1.00000
I I
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Lampiran 28. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 1

(lanjutan)

Replikasi 5- Jordan RNN(4,2,1)

unit definition section :

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B EELCTEt |--eemeee R |--eemene |---- - mmmeees |--eemeeees
1| | inp1 | @.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | o.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4a | ©.27759 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hid1i | o.56786 | ©.42664 | h | 7, 1, o |||
6 | | hid2 | @.64905 | 1.02571 | h | 7, 2, @ |||
7 1 | out1 | ©.4859%0 | -581.00482 | o | 12, 1, @ |
8 | | conl | @.76220 | ©.50000 | sh | 4, 5, @ |
I I I I

target | site | source:weight
_______ |______|_______________________________________________________________
5 | | 8:-0.22558, 4: 0.19539, 3: ©.75605, 2: 0.55079, 1: 1.24019
6 | | 8:-2.40792, 4: 6.50895, 3: 6.52628, 2: 6.56749, 1: 7.60379
7 | | 6: 1.58827, 5:-0.95969
8 | | 8: ©.30000, 7: 1.00000
| I

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B EOLOTEee |--eemeee R |--mmese e R [--emmeeeees
1| | inp1 | o0.e0000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2| | inp2 | o©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3| | inp3 | o©.e00000 | 0.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4 | ©.26533 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hidi | ©.33170 | -1.02650 | h | 7, 1, @ |]]
6 | | hid2 | o.e0000 | -20.63169 | h | 7, 2, @ |||
7 | | hid3 | ©.07956 | -1.78112 | h | 7, 3, @ |||
8 | | out1 | ©.36146 | 45.36975 | o | 12, 1, @ | Act_Identity
9 | | coni | ©.43593 | @.50000 | sh | 4, 5, @ |
I I I I I

target | site | source:weight
_______ |______|_______________________________________________________________
5 | 9: 1.61907, 4:-0.28608, 3: 0.43201, 2: ©.21135, 1: 6.89576
6 | | 9: 6.62765, 4: 2.61865, 3: 5.35911, 2: 3.96088, 1: 1.46756
7 | | 9: 2.14095, 4:-4.51787, 3:-4.77441, 2:-4.71365, 1:-3.35951
8 | | 7:-1.12468, 6:-1.37370, 5: 1.35946
9 | | 9: 0.30000, 8: 1.00000
| |
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Lampiran 28. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 1

(lanjutan)

Replikasi 7- Jordan RNN(4,2,1)

unit definition section :

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B EELECTEet |--eemeee |--onoeees |--eemene R R |-eemeeees
1| | inp1 | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | o©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4 | ©.39779 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hid1i | ©.48091 | @.12514 | h | 7, 1, @ |||
6 | | hid2 | ©.86754 | ©.95745 | h | 7, 2, @ |||
7 | | out1 | ©.93042 | -782.85175 | o | 12, 1, @ |
8 | | conl | 1.13174 | e.5eee0 | sh | 4, 5, 0 |
I I I I

target | site | source:weight
_______ e
5 | | 8:-0.72025, 4: ©.70844, 3: 1.31186, 2: 1.10474, 1: 1.65985
6 | | 8:-3.59073, 4: 8.37519, 3: 8.77128, 2: 8.31814, 1: 9.82701
7 | | 6: 1.57704, 5:-0.91019
8 | | 8: ©.30000, 7: 1.00000
| |

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
RS [Rucauunes R— |-mmmmenees R [ InA— RN
1| | inpl | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | o0.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inpa | ©.79046 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | hid1 | ©.97608 | -1.65758 | h | 7, 1, @ |||
6 | | out1 | ©.80721 | -15978.25195 | o | 12, 1, @ |
7 | | coni | 1.13149 | e@.50000 | sh | 4, 5, @ |
| | | |

target | site | source:weight
_______ T
5 | 7: 2.26797, 4: 3.68758, 3: 7.20392, 2: 6.11782, 1:10.88548
6 | | 5: 0.82700
7 | | 7: 0.30000, 6: 1.00000
| |
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Lampiran 28. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 1

(lanjutan)

Replikasi 8- Jordan RNN(4,2,1)

unit definition section :

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
o B |-omemeee [---moeeee e e | -omemmn e
1| | inp1 | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2| | inp2 | ©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, © | Act_Identity
3| | inp3 | o©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, © | Act_Identity
4 | | inp4a | 1.05709 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hid1i | ©.41588 | -0.02160 | h | 7, 1, o |||
6 | | hid2 | ©.97148 | @.50888 | h | 7, 2, @ |||
7 | | out1 | 1.28885 | -746.51166 | o | 12, 1, @ |
8 | | coni | 1.81095 | @.50000 | sh | 4, 5, @ |
I I I I

target | site | source:weight
_______ |______|_______________________________________________________________
5 | | 8:-0.49261, 4: 0.51009, 3: 1.09179, 2: 0.86837, 1: 1.38458
6 | | 8:-1.54747, 4: 5.40404, 3: 5.69212, 2: 5.52234, 1: 6.12565
7 | | 6: 1.77000, 5:-1.03558
8 | | 8: ©.30000, 7: 1.00000
| |

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
RS [Rusauunas R— |wmmmmeneee R [ nA—— |- eeeees
1| | inpl | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | ©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, © | Act_Identity
3 | inp3 | o.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inpa | ©.54166 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | hid1 | ©.96233 | -3.20638 | h | 7,1, @ |||
6 | | out1 | 1.01200 | -18944.17188 | o | 12, 1, @ |
7 | | coni | 1.44100 | ©.50000 | sh | 4, 5, 0 |
I I I I

target | site | source:weight
_______ T
5 | 7: 3.43663, 4: 2.82899, 3: 4.60628, 2: 7.17018, 1: 9.96180
6 | | 5: 1.05162
7 | | 7: ©.30000, 6: 1.00000
I I
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Lampiran 29. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 2

Replikasi 1- Jordan RNN(4,1,1)

unit definition section :

| unitName | act
— |-emmmmeees
| inp1 | ©.00000
| inp2 | ©.00000
| inp3 | ©.00000
| inp4a | -@.02556
| hid1 | o.57656
| out1 | ©.49434
| coni | ©.77241
| |

| bias | st |
[-cemene |----1
| -0.01496 | i |
| ©.38646 | i |
| @.14618 | i |
| -0.38620 | i |
| -1.56770 | h |
| -14308.65430

| @.50000 | sh

I

act func

Act_Identity
Act_Identity
Act_Identity
Act_Identity

o —

. 1.00000

© 2.01724, 3: 6.87897, 2: 1.59366, 1:13.82273

| unitName | act
[— [
| inp1 | o.00000
| inp2 | o.00000
| inp3 | o.00000
| inpa | ©.70051
| hid1 | ©.16592
| hid2 | ©.85833
| outl | 1.13672
| coni | 1.60436
| |

:-0.89827,
0.91392,
1.48945,
0.30000,

o T

.99067 |

OFRPO0OOOOOO®

Act_TIdentity
Act_Identity
Act_Identity
Act_TIdentity

0.71913, 3: 1.26088, 2: 1.13438, 1: 1.61823
1.95216, 3: 3.07454, 2: 4.98815, 1: 4.55954
:-0.85413
1.00000
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Lampiran 29. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 2

(lanjutan)
Replikasi 3- Jordan RNN(4,4,1)
unit definition section :
no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
o B |-omeemeee [---moeeee [-omeemeee e [ -omeemme e
1| | inp1 | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2| | inp2 | o©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3| | inp3 | o©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inpa | ©.63695 | -8.38620 | i | 1, 4, 0 | Act_Identity
5 | | hid1 | o.00000 | -2.45014 | h | 7, 1, @ |]|]
6 | | hid2 | 1.ee000 | -7.37737 | h | 7, 2, o |||
7 | | hid3 | o.00000 | -1.97485 | h | 7, 3, o |||
8 | | hida | o©.00000 | -7.03245 | h | 7, 4, 0 |]|]
9 | | out1 | -2.31495 | 1315.53040 | o | 12, 1, © |
10 | | coni | -3.30707 | ©.50000 | sh | 4, 5, @ |
| EaEeeEe |-mmeemeee |-omemmeeee |-omeemeee |- fmmemme e | -omemmee e
connection definition section :
target | source:weight
_______ | = m o
5 | 10: 4.60803, 4:-2.90250, 3:-3.12288, 2:-2.82879, 1:-3.15392
6 | 10:-5.55770, 4: 8.36429, 3: 8.19760, 2: 8.51274, 1: 6.37808
7 | 10: 2.92328, 4:-8.11460, 3:-6.89417, 2:-7.25430, 1:-8.83104
8 | 10: 8.60723, 4:-7.52688, 3:-7.33091, 2:-7.43277, 1:-7.60953
9 | 8:-2.74568, 7:-0.48619, 6:-2.31495, 5: 1.86689
10 | 10: 0.30000, 9: 1.00000
_______ e .
Replikasi 4- Jordan RNN(4,2,1)
unit definition section :
no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
o R |-oneomeee |---mmoeeee O e [-ommmoe oo
1| | inp1 | o.c0000 | -0.01496 | i | 1, 1, © | Act_Identity
2 | | inp2 | ©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4 | ©.94151 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hidi | ©.51621 | -0.37160 | h | 7, 1, @ |||
6 | | hid2 | ©.96246 | ©.57559 | h | 7, 2, @ |||
7 | | out1 | 1.e03050 | -1305.31946 | o | 12, 1, @ |
8 | | coni | 1.43911 | e@.50000 | sh | 4, 5, 0 |
O ERSSEEES |<ommmmeee |--mmeee |<ommmeeee R et e
connection definition section
target | site | source:weight
_______ e
5 | | 8: 0.26228, 4: 0.08417, 3: 0.54411, 2: 0.36769, 1: 0.46318
6 | | 8:-0.41819, 4: 3.43915, 3: 5.37623, 2: 4.14295, 1: 5.15456
7 | | 6: 1.69890, 5:-1.17125
8 | | 8: 0.30000, 7: 1.00000
_______ e T ...
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Lampiran 29. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 2

(lanjutan)

Replikasi 5- Jordan RNN(4,4,1)

unit definition section :

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B EELECTEet |--eemeee R |--eemene R R |-eemeeees
1| | inp1 | o.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | o.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4 | ©.36360 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hid1i | o.64043 | -0.28772 | h | 7, 1, o |||
6 | | hid2 | ©.98511 | ©.28950 | h | 7, 2, @ |||
7 | | out1 | ©.78118 | -1317.62927 | o | 12, 1, @ |
8 | | coni | ©.77391 | e.seeee | sh | 4, 5, 0 |
I I I I

target | site | source:weight
_______ |______|_______________________________________________________________
5 | | 8:-1.77412, 4: 2.26059, 3: 2.47316, 2: 2.42657, 1: 2.82244
6 | | 8:-2.77122, 4:10.54864, 3: 7.35434, 2: 8.59394, 1: 8.34606
7 | | 6: 1.36684, 5:-0.88272
8 | | 8: ©.30000, 7: 1.00000
| I

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B EOLCREE EEOREERER R |--mmese R R |-=emme e
1| | inp1 | o©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2| | inp2 | o©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3| | inp3 | o.00000 | 0.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inpa | ©.45946 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hidi | 0.21751 | -1.e2830 | h | 7, 1, @ |||
6 | | hid2 | 1.e0000 | -9.85091 | h | 7, 2, @ |||
7 | | hid3 | ©.02561 | -0.11807 | h | 7, 3, @ |||
8 | | out1 | -1.62281 | -507.29239 | o | 12, 1, @ |
9 | | coni | -2.35778 | ®©.50000 | sh | 4, 5, 0 |
I I I I

target | site | source:weight
_______ |______|_______________________________________________________________
5 | 9: ©.36700, 4: 1.40860, 3: 1.80224, 2: 1.78179, 1: 2.73476
6 | | 9:-9.67628, 4:16.79488, 3:16.39830, 2:16.50545, 1:14.17633
7 | | 9: 1.04560, 4:-2.08780, 3:-1.87376, 2:-1.84144, 1:-0.85893
8 | | 7:-0.59255, 6:-2.01388, 5: 1.86770
9 | | 9: 0.30000, 8: 1.00000
| |

279



Lampiran 29. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 2

(lanjutan)

Replikasi 7- Jordan RNN(4,2,1)

unit definition section :

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B EELCTEt |--eemeee |--onoeees |--eemene R R |--eemeeees
1| | inp1 | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | o.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4a | ©.32118 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hid1i | ©.48785 | -0.16637 | h | 7, 1, o |||
6 | | hid2 | ©.8149 | ©.14595 | h | 7, 2, o |||
7 | | out1 | ©.79498 | -939.57562 | o | 12, 1, @ |
8 | | conl | ©.88484 | ©.50000 | sh | 4, 5, @ |
I I I I

target | site | source:weight
_______ |______|_______________________________________________________________
5 | | 8: ©.00955, 4: 0.35770, 3: ©.54955, 2: 0.49659, 1: 0.64674
6 | | 8:-1.11158, 4: 5.19711, 3: 5.01942, 2: 5.36067, 1: 4.97727
7 | | 6: 1.60600, 5:-1.05310
8 | | 8: ©.30000, 7: 1.00000
I I

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
RS [Rusauunas R— |wmmmmnneee |-eeeeeeees [ InA— |- enees
1| | inpl | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | ©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | inp3 | o.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inpa | ©.60953 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | hidi | e.95018 | -3.32752 | h | 7,1, @ |||
6 | | out1 | ©.80644 | -13483.70801 | o | 12, 1, O |
7 | | coni | 1.15974 | e@.50000 | sh | 4, 5, 0 |
| | | |

target | site | source:weight
_______ T
5 | 7: 3.41137, 4: 3.70485, 3: 3.41215, 2: 2.03500, 1:10.48063
6 | | 5: 0.84872
7 | | 7: ©.30000, 6: 1.00000
| |
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Lampiran 29. Output Model Terbaik Jordan RNN Data Simulasi Skenario 2

(lanjutan)

Replikasi 9- Jordan RNN(4,2,1)

unit definition section :

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B EELECTEet |--eemeee |--onoeees |--eemene R R |--eemmeeees
1| | inp1 | ©.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | o©.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, @ | Act_Identity
4 | | inp4 | ©.41846 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | | hid1i | @.47505 | -0.34923 | h | 7, 1, o |||
6 | | hid2 | o.80376 | -0.47746 | h | 7, 2, o |||
7 1 | outl | ©.81776 | -1164.58826 | o | 12, 1, @ |
8 | | conl | 1.11723 | e.seeee | sh | 4, 5, 0 |
I I I I

target | site | source:weight
_______ T
5 | | 8: ©.35882, 4:-0.26012, 3: 0.06296, 2: 0.03235, 1: 0.38644
6 | | 8: 1.39132, 4: 1.19138, 3: 1.47842, 2: 1.49049, 1: 5.83725
7 | | 6: 1.57913, 5:-0.95042
8 | | 8: @©.30000, 7: 1.00000
_______ [ T
Replikasi 10- Jordan RNN(4,1,1)
no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func
B [— [ e [R— |-
1| | inpl | o.00000 | -0.01496 | i | 1, 1, @ | Act_Identity
2 | | inp2 | o0.00000 | ©.38646 | i | 1, 2, @ | Act_Identity
3 | inp3 | ©.00000 | ©.14618 | i | 1, 3, © | Act_Identity
4 | | inpa | ©.53708 | -0.38620 | i | 1, 4, @ | Act_Identity
5 | hid1 | o.71880 | -2.17947 | h | 7, 1, @ |||
6 | | outl | ©.69232 | -15629.87598 | o | 12, 1, © |
7 | | conl | ©.86814 | ©.50000 | sh | 4, 5, o |
| | | |

target | site | source:weight
_______ |______|_______________________________________________________________
5 | | 7: 2.09914, 4: 3.51478, 3: 4.41751, 2: 1.97730, 1:12.74073
6 | | 5: @.96316
7 | | 7: ©.30000, 6: 1.00000
| I
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Lampiran 30. Nilai SMAPE Model Terbaik Data Simulasi Skenario 1 dan 2

Skenario  Model Lokasil Lokasi2 Lokasi3 Lokasi4
TSR 61.6% 18.7% 21.1% 16.1%
GSTAR 76.3% 22.2% 25.9% 18.9%
Jordan RNN 17.1% 11.3% 13.3% 12.0%

1 GSTARX 1.9% 3.3% 3.0% 4.1%
GSTARX-FFNN 1.6% 2.4% 2.1% 2.9%
GSTARX-DLNN 1.4% 2.1% 1.9% 2.8%
GSTARX-Jordan RNN 1.6% 2.6% 2.4% 3.3%
TSR 64.4% 34.1% 36.9% 33.8%
GSTAR 64.4% 34.1% 36.9% 33.8%
Jordan RNN 19.6% 14.9% 15.9% 15.1%

2 GSTARX 5.5% 9.6% 8.1% 10.0%
GSTARX-FFNN 1.0% 1.9% 1.5% 1.8%
GSTARX-DLNN 1.0% 1.9% 1.5% 1.9%
GSTARX-Jordan RNN 1.0% 1.9% 1.5% 1.8%
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow

KP BI Surabaya - Rp. 100.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 6.729e+00 2.006e+00 3.355 0.000958 ***
xV6 -4.931e+02 5.156e+02 -0.956 0.340122
xV7 -2.518e+03 3.641le+02 -6.916 6.81le-11 ***
xV8 3.894e-04 5.048e+00 0.000 0.999939
xV9 1.472e+01 2.805e+00 5.246 4.11e-07 ***
xV10 6.119e+02 1.396e+02 4.382 1.94e-05 ***
xV1l 1.641e+02 1.382e+02 1.187 0.236533
xV12 3.901e+01 1.377e+02 0.283 0.777315
xV13 2.369e+01 1.382e+02 0.171 0.864056
xV14 9.536e+01 1.386e+02 0.688 0.492406
XV15 -3.673e+01 1.395e+02 -0.263 0.792649
xV16 4.289e+02 1.419e+02 3.022 0.002857 **
xV17 3.616e+02 1.444e+02 2.504 0.013103 *
xV18 5.078e+01 1.448e+02 0.351 0.726225
XV19 2.484e+02 1.449e+02 1.715 0.088050 .
XV20 -4.411e+01 1.455e+02 -0.303 0.762152
xV21 -2.389e+02 1.460e+02 -1.636 0.103502
xV22 1.284e+03 2.283e+02 5.624 6.54e-08 ***
xV23 7.600e+02 2.050e+02 3.708 0.000274 ***
xV24 6.083e+02 2.284e+02 2.663 0.008398 **
xV25 -4.361le+02 1.869e+02 -2.334 0.020652 *
xV26 1.385e+02 2.286e+02 0.606 0.545371
xV27 1.170e+02 2.047e+02 0.572 0.568330
xV28 3.412e+02 2.284e+02 1.494 0.136830
xV29 1.780e+03 1.871e+02 9.513 < 2e-16 ***
Signif. codes: @ “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.” 0.1 °°’ 1

KP Bl Malang - Rp. 100.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 2.6852 0.6901 3.891 0.000138 ***
xV6 -144.1644 177.3790 -0.813 0.417375
xV7 -158.0402 125.2422 -1.262 0.208532
xV8 -0.1367 1.7365 -0.079 0.937318
xV9 1.5223 0.9651 1.577 0.116374
xV10 188.9740 48.0408 3.934 0.000117 ***
xV11 60.3895 47.5456 1.270 0.205580
xV12 13.4354 47.3862 0.284 0.777077
xV13 -14.9817 47.5377 -0.315 0.752989
xV14 6.0641 47.6945 0.127 0.898959
xV15 -54.6037 48.0023 -1.138 0.256745
xV16 81.4805 48.8257 1.669 0.096795 .
xV17 67.7563 49.6649 1.364 0.174088
xV18 -39.5915 49.8209 -0.795 0.427788
xV19 11.3090 49.8488 0.227 0.820770
xV20 -44.2082 50.0640 -0.883 0.378328
xV21 -100.9020 50.2407 -2.008 0.046012 *
xV22 419.5603 78.5531 5.341 2.61le-07 ***
xV23 238.4628 70.5140 3.382 0.000873 ***
xV24 207.5763 78.5761 2.642 0.008932 **
xV25 -160.3724 64.2854 -2.495 0.013455 *
xV26 -38.8870 78.6333 -0.495 0.621496
xV27 35.9063 70.4054 0.510 0.610645
xV28 76.9913 78.5611 0.980 0.328317
xV29 539.0892 64.3812 8.373 1.18e-14 ***
Signif. codes: C¥¥%2 9,901 **’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.° 0.1 ‘< ° 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Kediri — Rp. 100.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 3.1263 0.7301 4.282 2.93e-05 ***

xVé6 155.7135 187.6709 ©.830 0.407735
xV7 -1309.6957 132.5089 -9.884 < 2e-16 ***

xV8 -4.3907 1.8372 -2.390 0.017830 *
xV9 6.8035 1.0211 6.663 2.79e-10 ***
xV1ie  273.2722 50.8282 5.376 2.20e-07 ***
xV11l 86.4042 50.3043 1.718 0.087485 .
xV12 55.6999 50.1356 1.111 0.267971
xV13 79.1460 50.2960 1.574 0.117234
xV14 94.2136 50.4618 1.867 0.063430 .
xV15 17.5898 50.7875 0.346 0.729467
xV16  183.6692 51.6587 3.555 0.000476 ***
xV1l7  161.1426 52.5466 3.067 0.002479 **
xV18 75.4199 52.7116  1.431 @.154121
xV19 61.2143 52.7411 1.161 ©.247230
xV20 8.2348 52.9688 ©0.155 0.876619
xV21 -55.7601 53.1558 -1.049 0.295506
xV22 582.6221 83.1109 7.010 3.99e-11 ***
xV23  291.9773 74.6054 3.914 0.000126 ***
xV24  268.5918 83.1353 3.231 0.001454 **
xV25 -86.3063 68.0153 -1.269 0.206012
xV26 -54.8044 83.1957 -0.659 0.510856
xV27 58.9204 74.4904 0.791 0.429937
xV28  156.5197 83.1193 1.883 0.061211 .
xV29  657.0695 68.1167 9.646 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9.@@1 “**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 9.1 <’ 1
KP BI Jember - Rp. 100.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
xV5 2.111e+00 4.411e-01 4.785 3.41e-06 ***
XV6 -4.490e+00 .134e+02 -0.040 0.96845
xV7 -1.035e+03 .005e+01 -12.925 < 2e-16 ***
xV8 -1.256e+00 .110e+00 -1.131 0.25932
xV9 6.126e+00 .168e-01 9.932 < 2e-16 ***
XV10 1.694e+02 .070e+01 5.516 1.11e-07 ***

xV1l 5.214e+01 .03%+01 1.716 0.08783 .
xV12 -8.692e+00 .02%e+01 -0.287 0.77442
XxV13 -6.789%e-02 .038e+01 -0.002 0.99822
xV14 4.880e+01 .048e+01 1.601 0.11107
xV15 1.678e+01 .068e+01 0.547 0.58499
xV16 7.550e+01 .121e+01 2.419 0.01649 *
xV17 7.307e+00 .174e+01 ©0.230 0.81818
xV18 -2.071le+01 .184e+01 -0.650 0.51629
xV19 1.300e+01 .186e+01 0.408 0.68365
xV20 -1.155e+01 .200e+01 -0.361 0.71863
xV21 -3.235e+01 .211e+01 -1.008 0.31493

xV22 2.968e+02
xV23 1.369e+02
xV24 2.839e+02
xV25 -7.882e+01
xV26 -3.862e+01
xV27 -7.698e+00
xV28 1.875e+00
xV29 3.220e+02

Signif. codes: @ “***’ 9,901 “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

.021e+01 5.911 1.54e-08 ***
.507e+01 3.038 0.00271 **
.022e+01 5.654 5.65e-08 ***
.109e+01 -1.918 0.05657 .
.026e+01 -0.768 0.44319
.500e+01 -0.171 0.86435
.021e+01 0.037 0.97026
.115e+01 7.825 3.38e-13 ***

PUUDPDUPAPUPAUVTWWWWWWWWWWWWOR LR
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Surabaya — Rp. 50.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 7.00854 1.13601 6.169 4.01e-09 ***
xXV6 -480.52107 291.99611 -1.646 0.101482
xV7 -682.02745 206.16996 -3.308 0.001123 **
xV8 -1.22427 2.85855 -0.428 0.668928
xV9 0.07073 1.58871 .045 0.964534
xV10 564.76878 79.08339 .141 1.88e-11 ***
xV1l 296.28700 78.26817 .786 0.000205 ***
xV12 221.50577 78.00575 .840 0.005006 **
xXV13 245.32245 78.25520 .135 0.001991 **
xV14 262.43082 78.51328 .343 0.000999 ***
xV15 191.09752 79.01995 .418 0.016530 *
xV16 417.63499 80.37544 .196 5.20e-07 ***
xV17 393.70125 81.75691 .816 2.98e-06 ***

xV18 280.33442  82.01375 .418 0.000771 ***

XV19 428.60077  82.05954 .223 4.58e-07 ***
xV20 235.77272  82.41383 .861 0.004696 **
xV21  96.88956  82.70478 .172 0.242853

xV22 913.93242 129.31176 .068 2.88e-11 ***

xV23 743.19948 116.07810 .403 1.16e-09 ***

xV24 158.76343 129.34972 .227 0.221184
xV25 -250.71310 105.82468 -2.369 0.018827 *
xV26 110.01525 129.44380 .850 0.396441
xV27 182.15725 115.89929 .572 0.117679

OO O0OOOR NOOPOEINUIODOOOORROOOO M

.896 0.000135 ***
.289 < 2e-16 ***

xV28 503.86486 129.32493
xV29 1090.45282 105.98241

Signif. codes: @ “*¥**’ 9.@@1 “**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 9.1 ° ’ 1
KP BI Malang— Rp. 50.000,-

O WRONRFANRNUVWARARUNWWNWNOO

=

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
xV5 2.2276 0.3904 5.705 4.36e-08 ***
xV6 -211.8115 100.3552 -2.111 0.036106 *
xV7 68.7704 70.8579 0.971 0.333004
xV8 0.1719 0.9824 0.175 0.861265
xV9 -0.6840 0.5460 -1.253 0.211821
xV1e 227.7835 27.1799 8.381 1.13e-14 ***
xV1l 131.5307 26.8997 4.890 2.14e-06 ***
xV12 120.6293 26.8095 4.499 1.18e-05 ***
xV13 113.6597 26.8953 4.226 3.68e-05 ***
xV14 110.2656 26.9840 4.086 6.45e-05 ***
xV15 74.7674 27.1581 2.753 0.006474 **
xV16 141.9005 27.6240 5.137 6.86e-07 ***
xV17 146.2459 28.0988 5.205 4.99e-07 ***
xV18 88.9057 28.1870 3.154 0.001870 **
xV19 121.9274 28.2028 4,323 2.47e-05 ***
xV20 84.5811 28.3245 2.986 0.003195 **
xV21 42.6590 28.4245 1.501 0.135064
xV22 268.4489 44.4427 6.040 7.88e-09 ***
XxV23 204.0085 39.8945 5.114 7.65e-07 ***
xV24 75.3055 44 .4558 1.694 0.091906 .
xV25 -129.9886 36.3705 -3.574 0.000445 ***
xV26 -18.4140 44.4881 -0.414 0.679405
xV27 63.8633 39.8330 1.603 0.110526
xV28 84.1365 44,4472 1.893 0.059877 .

xV29 367.6710 36.4247 .094 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,901 “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

=
[
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Kediri — Rp. 50.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 2.4991 0.3514 7.111 2.24e-11 ***

xVé  233.6245 90.3345 2.586 0.010448 *
xV7 -543.1966 63.7826 -8.516 4.84e-15 ***

xV8 -4.7099 0.8843 -5.326 2.8le-07 ***
xV9 1.7731 0.4915 3.607 0.000395 ***
xV1e 272.6343 24.4659 11.143 < 2e-16 ***
xV1l 135.9909 24.2137 5.616 6.81e-08 ***
xV12 106.2916 24.1326 4.404 1.76e-05 ***
xV13 115.6719 24.2097 4.778 3.52e-06 ***
xV14 123.9847 24.2896 5.104 7.98e-07 ***
xV1l5  73.2816 24.4463  2.998 0.003082 **
xV1le 138.3759 24.8657 5.565 8.78e-08 ***
xV17 177.3559 25.2930 7.012 3.95e-11 ***
xV18 119.4457 25.3725 4.708 4.80e-06 ***
xV19 113.6665 25.3867 4.477 1.30e-05 ***
xV20  91.9963 25.4963 3.608 0.000394 ***
xV21  46.7916 25.5863 1.829 0.068993 .
xV22 345.0562 40.0050  8.625 2.44e-15 ***
xV23 260.1675 35.9110  7.245 1.04e-11 ***
xV24  85.1742 40.0168 2.128 0.034580 *
xV25 -85.4291 32.7389 -2.609 0.009788 **
xV26 -39.2337 40.0459 -0.980 0.328465
xV27 101.1063 35.8556  2.820 0.005312 **
xV28 102.9499 40.0091 2.573 0.010836 *
xV29 354.6611 32.7877 10.817 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9.@@1 “**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘<’ 1
KP BI Jember — Rp. 50.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
xV5 1.5298 0.2201 6.950 5.60e-11 ***
xV6 -9.4686 56.5743 -0.167 0.867260
xV7 -559.8670 39.9455 -14.016 < 2e-16 ***
xV8 -1.0795 0.5538 -1.949 0.052743 .
xV9 2.9116 0.3078 9.459 < 2e-16 ***

xV1le 178.1920 15.3224 11.629 < 2e-16 ***

xV11 91.9586 15.1645 6.064 6.97e-09 ***
xV12 57.6961 15.1136 3.817 0.000182 ***
xV13 61.2741 15.1620 4.041 7.70e-05 ***
xV14  97.2454 15.2120 6.393 1.22e-09 ***
xV15 69.3200 15.3101 4.528 1.05e-05 ***
xV16 89.1553 15.5728 5.725 3.95e-08 ***
xV17 73.0915 15.8404 4.614 7.22e-06 ***
xV18 55.4104 15.8902 3.487 0.000606 ***
xV19 86.9952 15.8991 5.472 1.39e-07 ***
xV20  65.3831 15.9677 4.095 6.24e-05 ***
xV21 4e0.11e3 16.0241 2.503 0.013149 *
xV22 212.2651 25.0542 8.472 6.38e-15 ***
xV23 148.2559 22.4902 6.592 4.13e-10 ***
xV24  97.4816 25.0615 3.890 0.000138 ***
xV25 -29.5368 20.5036 -1.441 0.151344
xV26 -8.4105 25.0798 -0.335 0.737729
xV27 18.7160 22.4555 0.833 0.405620
xV28 -0.9694 25.0567 -0.039 0.969181
xV29 199.7393 20.5341 9.727 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,901 “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Surabaya — Rp. 20.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5 -0.7493 0.1147 -6.531 5.77e-10 ***
xV6 -110.9456 29.4932 -3.762 0.000224 ***
xV7 -129.3169 20.8243 -6.210 3.24e-09 ***
xV8 0.9982 0.2887  3.457 0.000672 ***
xV9 1.0810 0.1605 6.737 1.86e-10 ***
xV1e 136.6917 7.9878 17.112 < 2e-16 ***
xV1l 115.5785 7.9055 14.620 < 2e-16 ***
xV12 111.2888 7.8790 14.125 < 2e-16 ***
xV13 109.0711 7.9042 13.799 < 2e-16 ***
xV1l4 107.8110 7.9303 13.595 < 2e-16 ***
XV15 103.3494 7.9814 12.949 < 2e-16 ***
xV16 120.4382 8.1183 14.835 < 2e-16 ***
xV17 134.0914 8.2579 16.238 < 2e-16 ***
xV18 120.8185 8.2838 14.585 < 2e-16 ***
xV19 121.1135 8.2884 14.612 < 2e-16 ***
xV20 124.9002 8.3242 15.004 < 2e-16 ***
xV21 108.0547 8.3536 12.935 < 2e-16 ***

xV22 37.8173 13.0612 2.895 0.004228 **
xV23  24.1819 11.7245 2.063 0.040512 *
xV24 -16.6345 13.0650 -1.273 0.204491
xV25 -31.9163 10.6889 -2.986 0.003197 **
xV26  48.6982 13.0745 3.725 0.000257 ***
xV27 33.4343 11.7064 2.856 0.004764 **
xV28  43.2555 13.0625 3.311 0.001110 **
xV29  86.5979 10.7048 8.090 6.78e-14 ***

Signif. codes: @ ‘***> 9.901 ‘**’ 9.01 *’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
KP BI Malang — Rp. 20.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)

xV5 -0.53695 0.03250 -16.523 < 2e-16 ***
xV6 -50.28772 8.35273 -6.021 8.74e-09 ***
xV7 -63.20623 5.89762 -10.717 < 2e-16 ***
xV8 0.55421 0.08177 6.778 1.48e-10 ***
xV9 0.63251 0.04545 13.918 < 2e-16 ***
xV1e 69.06135 2.26223 30.528 < 2e-16 ***
xV11l 61.74642 2.23891 27.579 < 2e-16 ***
xV12 61.95889 2.23140 27.767 < 2e-16 ***
xV13 59.47468 2.23854 26.569 < 2e-16 ***
xV14 58.86021 2.24592 26.208 < 2e-16 ***
xV15 56.44239 2.26041 24.970 < 2e-16 ***
xV16 60.53040 2.29919 26.327 < 2e-16 ***
xV17 64.26917 2.33871 27.481 < 2e-16 ***
xV18 61.19397 2.34605 26.084 < 2e-16 ***
xV19 62.40198 2.34736 26.584 < 2e-16 ***
xV20 61.49007 2.35750 26.083 < 2e-16 ***
xV21 58.66600 2.36582 24.797 < 2e-16 ***
xV22 13.23345 3.69904 3.578 0.000440 ***
xV23  7.96874 3.32049 2.400 0.017361 *
xV24 -6.07283 3.70013 -1.641 0.102391
xV25 -12.28684 3.02718 -4.059 7.19e-05 ***
xV26 13.56491 3.70282 3.663 0.000322 ***
xV27  4.91371 3.31537 1.482 0.139961
xV28 17.41406 3.69942 4.707 4.8le-06 ***
xV29 32.40367 3.03169 10.688 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,901 “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Kediri — Rp. 20.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5 -0.33953 0.04107 -8.268 2.27e-14 ***
xV6 -15.30233 10.55546 -1.450 0.148780

xV7 -71.25301 7.45290 -9.560 < 2e-16 ***
xV8 0.14778 0.10333 1.430 0.154328

xV9 0.56264 0.05743  9.797 < 2e-16 ***
xV1e 62.75213 2.85881 21.950 < 2e-16 ***
xV1l 52.31891 2.82934 18.492 < 2e-16 ***
xV12 49.86788 2.81985 17.685 < 2e-16 ***
xV13 48.65807 2.82887 17.201 < 2e-16 ***
xV14 47.45624 2.83820 16.721 < 2e-16 ***
xV15 42.57391 2.85652 14.904 < 2e-16 ***
xV1le 47.91190 2.90552 16.490 < 2e-16 ***
xV17 54.40013 2.95546 18.407 < 2e-16 ***
xV18 52.26698 2.96474 17.630 < 2e-16 ***
xV19 51.51948 2.96640 17.368 < 2e-16 ***
xV20 49.30261 2.97920 16.549 < 2e-16 ***
xV21 50.75409 2.98972 16.976 < 2e-16 ***
xV22 14.58243 4.67453 3.120 0.002092 **
xV23 15.11960 4.19614 3.603 0.000401 ***
xV24 -7.14115 4.67590 -1.527 0.128360

xV25 -12.16793 3.82549 -3.181 0.001714 **
xV26 19.47852 4.67931 4.163 4.75e-05 ***
xV27 16.27128 4.18968 3.884 0.000142 ***
xV28 18.81914 4.67501 4.025 8.19e-05 ***
xV29 39.83505 3.83119 10.398 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ ***’ 9.@@1 “**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ° ’ 1
KP BI Jember — Rp. 20.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

xV5 -0.24230 0.02844 -8.519 4.75e-15 ***
xVé6 -10.57507 7.31047 -1.447 0.149658

xV7 -48.24174 5.16171 -9.346 < 2e-16 ***
xV8 0.09196 0.07157  1.285 0.200349

xV9 0.35893 0.03978 9.024 < 2e-16 ***
xV1e 48.07442 1.97995 24.281 < 2e-16 ***
xV1l 40.67175 1.95954 20.756 < 2e-16 ***
xV12 37.44881 1.95297 19.175 < 2e-16 ***
xV13 37.00964 1.95921 18.890 < 2e-16 ***
xV1l4 38.21130 1.96567 19.439 < 2e-16 ***
xV15 36.06407 1.97836 18.229 < 2e-16 ***
xV16 36.52786 2.01230 18.152 < 2e-16 ***
xV17 40.04470 2.04688 19.564 < 2e-16 ***
xV18 38.18988 2.05331 18.599 < 2e-16 ***
xV19 39.13793 2.05446 19.050 < 2e-16 ***
xV20 37.64004 2.06333 18.242 < 2e-16 ***
xV21 38.78632 2.07061 18.732 < 2e-16 ***
xV22 12.26868 3.23747  3.790 0.000202 ***
xV23 14.73730 2.90615 5.071 9.32e-07 ***
xV24 -0.11579 3.23842 -0.036 0.971516
xV25 -5.41400 2.64945 -2.043 0.042382 *
xV26  4.05041 3.24078 1.250 0.212893
xV27  7.02001 2.90168 2.419 0.016488 *
xV28 11.75331 3.23780 3.630 0.000364 ***
xV29 23.76926 2.65340 8.958 2.97e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,901 ‘**’ 9.01 ‘*’ @9.05 ‘.” 9.1 °° 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Surabaya — Rp. 10.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 -0.41056 0.09593 -4.280 2.96e-05 ***
xV6 -21.72044 24.65806 -0.881 0.37950

xV7 -53.00059 17.41034 -3.044 0.00266 **
xV8 0.37175 0.24139 1.540 0.12521

xV9 0.68901 0.13416 5.136 6.90e-07 ***
xV10 62.40377 6.67832 9.344 < 2e-16 ***
xV1l 48.73917 6.60947  7.374 4.90e-12 ***
xV12 44.45912 6.58731 6.749 1.73e-10 ***
xV13 40.15493 6.60838 6.076 6.53e-09 ***
xV14 40.05378 6.63017 6.041 7.85e-09 ***
xV15 36.37166 6.67296 5.451 1.54e-07 ***
xV16 47.26515 6.78743  6.964 5.19e-11 ***
xV17 63.81800 6.90409 9.244 < 2e-16 ***
xV18 58.67130 6.92578 8.471 6.41le-15 ***
xV19 53.92685 6.92964  7.782 4.37e-13 ***
xV20 52.05272 6.95956  7.479 2.64e-12 ***
xV21 46.22104 6.98413 6.618 3.58e-10 ***
xV22  7.327@3 10.91993 0.671 0.50305
xV23 -2.57100 9.80239 -0.262 0.79339
xV24 -17.79594 10.92313 -1.629 0.10492
xV25 -22.86972 8.93653 -2.559 0.01127 *
xV26 44.13130 10.93108 4.037 7.82e-05 ***
xV27 22.89227 9.78729  2.339 0.02037 *
xV28 33.29289 10.92104 3.049 0.00263 **
xV29 42.81671 8.94985 4.784 3.43e-06 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 9.9@1 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1  ’ 1
KP BI Malang — Rp. 10.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
xV5 -0.22853 .02575 -8.874 5.08e-16 ***
xV6 -16.30688 .61966 -2.463 0.014648 *
xV7 -25.40342 .67395 -5.435 1.66e-07 ***
xV8 0.22134 .06480 3.416 0.000778 ***
xV9 0.30599 .03602 8.496 5.50e-15 ***

xV1le 28.33871 .79285 15.807 < 2e-16 ***
xV1l 27.01913 .77437 15.227 < 2e-16 ***
xV12 26.58668 .76842 15.034 < 2e-16 ***
xV13 24.44013 .77407 13.776 < 2e-16 ***
xV1l4 23.31070 .77992 13.096 < 2e-16 ***
xV15 21.54591 .79141 12.027 < 2e-16 ***
xV16 23.85292 .82214 13.091 < 2e-16 ***
xV17 29.21223 .85346 15.761 < 2e-16 ***
xV18 27.28310 .85928 14.674 < 2e-16 ***
xV19 27.53347 .86032 14.800 < 2e-16 ***
xV20 27.34010 .86835 14.633 < 2e-16 ***
xV21 24.90057 .87495 13.281 < 2e-16 ***

xV22 4.99435
xV23 -0.50368
xV24 -6.58605
xV25 -8.75171

.93154 1.704
.63153 -0.191 0.848413
.93241 -2.246 0.025852 *

0.090071 .
]
]
.39908 -3.648 0.000341 ***
5
0
2
2

NNNNNNNNRRPRRRPRRPRRRPRROOMNO®

xV26 13.78269 .93454  4.697 5.04e-06 ***
xV27 5.44518 .62748 2.072 0.039571 *

xV28 14.27205 .93184  4.868 2.36e-06 ***
xV29 14.99105 .40266 6.239 2.77e-09 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Kediri — Rp. 10.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 -0.09745 0.04285 -2.274 0.024062 *
xV6 5.90146 11.01417 0.536 0.592716
xV7 -41.46295 7.77679 -5.332 2.73e-07 ***
xV8 -0.04728 0.10783 -0.438 0.661535
xV9 0.32518 0.05993 5.426 1.73e-07 ***
xV1e 25.87278 2.98305 8.673 1.81e-15 ***
xV11l 21.30262 2.95230 7.216 1.23e-11 ***
xV12 19.11035 2.94240 6.495 7.02e-10 ***
xV13 17.49373 2.95181 5.926 1.42e-08 ***
xV14 16.05254 2.96154 5.420 1.78e-07 ***
xV15 13.11502 2.98065 4.400 1.80e-05 ***
xV16é 17.28661 3.03178 5.702 4.45e-08 ***
xV17 26.13765 3.08389 8.476 6.25e-15 ***
xV18 24.46802 3.09358 7.909 2.03e-13 ***
xV19 23.19869 3.09531 7.495 2.41e-12 ***
xV20 19.73277 3.10867 6.348 1.55e-09 ***
xV21 21.54080 3.11965 6.905 7.24e-11 ***
xV22 5.24790 4.87768 1.076 0.283329
xV23 0.38379 4.37850 0.088 0.930243
xV24 -11.04094 4.87911 -2.263 0.024767 *
xV25 -11.23463 3.99174 -2.814 0.005398 **
xV26 21.07579 4.88266 4.316 2.54e-05 ***
xV27 14.42590 4.37175 3.300 0.001154 **
xV28 17.70290 4.87817 3.629 0.000365 ***
xV29 19.28209 3.99769 4.823 2.88e-06 ***

Signif. codes: @ “*¥**’ 9.@@1 “**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 9.1 ° ’ 1
KP Bl Jember — Rp. 10.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
xV5 -0.095952 .021758 -4.410 1.72e-05 ***
xV6 2.544989 .592588 0.455 0.649580
xV7 -25.740118 .948764 -6.519 6.17e-10 ***
xV8 -0.007841 .054750 -0.143 0.886275
xV9 0.211027 .030429 6.935 6.10e-11 ***

xV1e 20.229847 .514681 13.356 < 2e-16 ***
xV1ll 18.170079 .499067 12.121 < 2e-16 ***
xV12 15.752092 .494041 10.543 < 2e-16 ***
xV13 14.414311 .498818 9.617 < 2e-16 ***
xV14 14.816497 .503761 9.853 < 2e-16 ***

xV15 13.392539 .513465 8.849 5.95e-16 ***

NNNNMNMNNMNNNRPRPRPRPRPPPRPPPRPRPPOOWU®

xV16 14.020499 .539427 9.108 < 2e-16 ***
xV17 19.00799%4 .565886 12.139 < 2e-16 ***
xV18 18.864892 .570806 12.010 < 2e-16 ***
xV19 17.012141 .571683 10.824 < 2e-16 ***
xV20 15.799414 .578468 10.009 < 2e-16 ***
xV21 16.398668 .584041 10.352 < 2e-16 ***
xV22 7.376770 .476702 2.978 0.003273 **
xV23  4.526435 .223239 2.036 0.043135 *
xV24 -3.434612 .477429 -1.386 0.167253
xV25 -5.136123 .026855 -2.534 0.012079 *
xV26 5.358808 .479231 2.161 0.031903 *
xV27 7.390033 .219814 3.329 0.001045 **
xV28 9.425535 .476955 3.805 0.000191 ***
xV29 9.937782 .029876  4.896 2.08e-06 ***
Signif. codes: @ “***’ 9,001 “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Surabaya — Rp. 5.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 0.11694 0.07784 1.502 0.134683
xV6 -6.73028 20.00892 -0.336 0.736966
xV7 -22.68194 14.12772 -1.605 0.110038
xV8 0.03405 0.19588 0.174 0.862179
xV9 0.17282 0.10887 1.587 0.114062
xV1e 19.81327 5.41916 3.656 0.000331 ***
xV11l 12.34553 5.36330 2.302 0.022422 *
xV12 7.14576 5.34531 1.337 0.182869
xV13 4.68128 5.36241 0.873 0.383770
xV14 2.22374 5.38009 0.413 0.679831
xV15 -0.06958 5.41481 -0.013 0.989761
xV16 5.46538 5.50770 0.992 0.322298
xV17 17.33849 5.60236 3.095 0.002265 **
xV18 20.19787 5.61996 3.594 0.000414 ***
xV19 19.41472 5.62310 3.453 0.000683 ***
xV20 14.76631 5.64738 2.615 0.009643 **
xV21 12.64553 5.66731 2.231 0.026824 *
xV22 -2.79386 8.86104 -0.315 0.752880
xV23 -12.89146 7.95421 -1.621 0.106730
xV24 -14.77202 8.86364 -1.667 0.097236 .
xV25 -19.51798 7.25159 -2.692 0.007743 **
xV26 30.70786 8.87009 3.462 0.000662 ***
xV27 13.47509 7.94195 1.697 0.091383 .
xV28 21.03621 8.86194 2.374 0.018599 *
xV29 17.57899 7.26240 2.421 0.016433 *

Signif. codes: @ ‘***> 9.9@1 **’> 9.01 *> 9.05 .’ 0.1 1
KP BI Malang — Rp. 5.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
xV5 0.01806 0.02495 0.724 0.469899
xV6 -8.77755 6.41197 -1.369 0.172628
xV7 -6.95788 4.,52730 -1.537 0.125980
xV8 0.06872 0.06277 1.095 0.275003
xV9 0.05186 0.03489 1.486 0.138805
xV1e 8.49779 1.73660 4.893 2.10e-06 ***
xV1l 7.44818 1.71870 4.334 2.37e-05 ***
xV12 6.64670 1.71293 3.880 0.000144 ***
xV13 5.31758 1.71841 3.094 0.002268 **
xV14 4.04518 1.72408 2.346 0.019987 *
xV15 3.31299 1.73521 1.909 0.057725 .
xV16 3.66863 1.76497 2.079 0.038992 *
xV17 7.34839 1.79531 4.093 6.28e-05 ***
xV18 10.78265 1.80095 5.987 1.04e-08 ***
xV19 9.19146 1.80195 5.101 8.12e-07 ***
xV20 7.16445 1.80973 3.959 0.000106 ***
xV21 6.55005 1.81612 3.607 0.000396 ***
xV22 1.26297 2.83957 0.445 0.656986
xV23 -4.05897 2.54897 -1.592 0.112949
xV24 -7.18091 2.84040 -2.528 0.012277 *
xV25 -6.69599 2.32381 -2.881 0.004411 **
xV26 13.02826 2.84247 4,583 8.25e-06 ***
xV27 3.29119 2.54504 1.293 0.197511
xV28 3.53199 2.83986 1.244 0.215127
xV29 4.29340 2.32728 1.845 0.066612 .

Signif. codes: @ “***’ 9,901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Kediri — Rp. 5.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5 0.05597 0.03896  1.437 0.152491

xVé6 -1.45403 10.01420 -0.145 0.884709

xV7 -24.27793 7.07073 -3.434 0.000730 ***
xV8 -0.02360 0.09804 -0.241 0.810036

xV9 0.13740 0.05449  2.522 0.012493 *
xV10  9.65485 2.71222 3.560 0.000468 ***
xV1l  8.22271 2.68426  3.063 0.002505 **
xV12 5.27994 2.67526 1.974 0.049867 *
xV13 3.51229 2.68381 1.309 0.192210
xV1l4  1.91226 2.69266 0.710 0.478462
xV1l5  ©.52068 2.71004 0.192 0.847846
xV1le  1.78983 2.75653 0.649 0.516920
xV17  9.63982 2.80391  3.438 0.000719 ***
xV18 14.31407 2.81271 5.089 8.58e-07 ***
xV19 12.04238 2.81428 4.279 2.97e-05 ***
xV20  7.88371 2.82644  2.789 0.005818 **
xV21  7.41990 2.83641 2.616 0.009609 **
xV22 -2.41705 4.43483 -0.545 0.586378
xV23 -5.56177 3.98097 -1.397 0.164008
xV24 -10.67693 4.43613 -2.407 0.017045 *
xV25 -9.82186 3.62933 -2.706 0.007421 **
xXV26 22.64827 4.43936 5.102 8.09e-07 ***
xV27  9.89704 3.97484  2.490 0.013631 *
xV28 -0.05126 4.43528 -0.012 0.990790
xV29  6.01789 3.63474 1.656 0.099433 .

Signif. codes: @ “*¥**’ 9.9@1 ‘**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 9.1 <’ 1
KP BI Jember — Rp. 5.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
xV5 0.03473 0.01715 2.025 0.044227 *
xV6 2.24635 4.40734 0.510 0.610861
xV7 -15.33258 3.11189 -4.927 1.80e-06 ***
xV8 -0.04601 0.04315 -1.066 0.287627
xV9 0.07266 0.02398 3.030 0.002783 **
xV1e 6.60412 1.19367 5.533 1.03e-07 ***
xV11 5.91403 1.18137 5.006 1.26e-06 ***
xV12 4.06055 1.17740 3.449 0.000693 ***
xV13 3.19999 1.18117 2.709 0.007358 **
xV14 3.09669 1.18506 2.613 0.009687 **
xV15 2.32109 1.19271 1.946 0.053115 .
xV16 2.49748 1.21317 2.059 0.040887 *
xV17 5.80202 1.23402 4.702 4.93e-06 ***
xV18 7.20185 1.23790 5.818 2.48e-08 ***
xV19 6.54382 1.23859 5.283 3.44e-07 ***
xV20 4.74549 1.24394 3.815 0.000184 ***
xV21 4.62934 1.24833 3.708 0.000273 ***
xV22 1.59652 1.95181 0.818 0.414393
xV23 -0.78666 1.75206 -0.449 0.653946
xV24 -4.01912 1.95238 -2.059 0.040893 *
xV25 -4.12923 1.59730 -2.585 0.010479 *
XxV26 6.51715 1.95380 3.336 0.001023 **
xV27 3.20169 1.74936 1.830 0.068778 .
xV28 3.43777 1.95201 1.761 0.079814 .
xV29 4.,21018 1.59968 2.632 0.009185 **

Signif. codes: @ “***’ 9,901 ‘**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)

KP BI Surabaya — Rp. 2.000,-
Coefficients: (2 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5 0.12668 0.03661 3.460 0.000906 ***
xV6 -148.09074  92.90317 -1.594 0.115249

xV7 1.39454 7.17153  0.194 0.846360

xV8 1.11892 0.73073 1.531 @.130033

xV9 NA NA NA NA
xV10 -1.95318 4.10335 -0.476 0.635498
xV11 -2.40733 4.07879 -0.590 0.556874
xV12 -5.05920 4.05645 -1.247 0.216311
xV13 -10.08869 4.03635 -2.499 0.014687 *
xV1l4 -12.15556 4.01854 -3.025 0.003433 **
xV15 -12.24090 4.05299 -3.020 0.003480 **
xV16 -6.91658 4.43442 -1.560 0.123145
xV17 4.89918 4.77813 1.025 0.308592
xV18  17.26092 4.38182 3.939 0.000185 ***
xV19  18.82606 4.04841 4.650 1.44e-05 ***
xV20 4.24119 3.96099 1.071 0.287814

xV21 NA NA NA NA

xV22 -11.87878 8.69297 -1.366 0.175982
xV23 -24.46524 6.43864 -3.800 0.000298 ***
xV24 -14.28567 6.30832 -2.265 0.026508 *
xV25 -13.34489 5.09761 -2.618 0.010751 *
xV26  10.74094 8.86307 1.212 0.229468
xV27 -16.35229 6.29200 -2.599 0.011309 *
xV28 -11.86889 6.29574 -1.885 0.063379 .
xV29 -9.32078 5.19163 -1.795 0.076737 .

Signif. codes: © “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘° ’ 1
KP BI Malang — Rp. 2.000,-

Coefficients: (2 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

xV5 0.034016 0.008993 3.782 0.000315 ***

xV6 -26.708026 22.819310 -1.170 0.245641

xV7 -0.358453 1.761505 -0.203 0.839316

xV8 0.188802 0.179485 1.052 0.296312

xV9 NA NA NA NA

xV1e  1.390343 1.007883 1.379 0.171962
xV1l -0.001002 1.001852 -0.001 0.999205
xV12 -0.576433 0.996364 -0.579 0.564683
xV13 -1.534859 0.991428 -1.548 0.125916
xV1l4 -2.282139 0.987052 -2.312 0.023597 *
xV1l5 -2.835935 0.995514 -2.849 0.005700 **
xV16 -1.924563 1.089204 -1.767 0.081417 .
xV17 -0.783026 1.173627 -0.667 0.506758
xV18  1.527262 1.076283 1.419 0.160150
xV19  2.134278 ©.994389 2.146 0.035171 *
xV20  0.939964 0.972917 0.966 0.337169

xV21 NA NA NA NA

xV22 -0.988541 2.135208 -0.463 0.644762
xV23 -3.107541 1.581488 -1.965 0.053226 .
xV24 -3.109093 1.549480 -2.007 0.048503 *
xV25 -2.818323 1.252099 -2.251 0.027405 *
xV26 5.937518 2.176988 2.727 0.007990 **
xV27 -2.206891 1.545470 -1.428 0.157564
xV28 -0.180328 1.546389 -0.117 0.907487
xV29 0.020802 1.275193 0.016 0.987030

Signif. codes: @ “***’ 9,901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)

KP BI Kediri — Rp. 2.000,-
Coefficients: (2 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 0.07800 0.01755 4.445 3.07e-05 ***
xV6 21.82269 44.52502 0.490 0.62552
xV7 -4.60907 3.43705 -1.341 0.18408
xV8 -0.22375 0.35021 -0.639 .52489
xV9 NA NA NA NA

[

xV10 -2.69399 1.96658 -1.370 0.17492
xV1l -2.21755 1.95481 -1.134 0.26034
xV12 -4.11679 1.94411 -2.118 0.03762 *
xV13 -5.21804 1.93447 -2.697 0.00867 **
xV14 -5.28084 1.92594 -2.742 0.00768 **
xV15 -5.86668 1.94245 -3.020 0.00348 **
xV16 -4.31571 2.12525 -2.031 0.04593 *
xV17 0.44013 2.28998 0.192 0.84812
xV1l8 2.70737 2.10004 1.289 0.20140
xV19 4.4527@ 1.94025 2.295 0.02461 *
xV20 2.98273 1.89836 1.571 0.12046
xV21 NA NA NA NA
xV22 -4.32909 4.16622 -1.039 0.30219
XxV23 -6.05361 3.08580 -1.962 0.05360 .
XV24 -5.89436 3.02334 -1.950 0.05506 .
XV25 -5.26944 2.44309 -2.157 0.03431 *
xV26 1.35672 4.24774 0.319 0.75034
XxV27 -1.06786 3.01552 -0.354 0.72427
XV28 -5.09262 3.01731 -1.688 0.09572 .
xV29 -3.72060 2.48815 -1.495 0.13914

Signif. codes: © “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ° ’ 1
KP Bl Jember — Rp. 2.000,-

Coefficients: (2 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)

xV5 0.04414 0.00914 4.829 7.34e-06 ***

xV6 0.42656 23.19248 0.018 0.9854

xV7 -4.37548 .79031 -2.444 0.0169 *

xV8 -0.04120 .18242 -0.226 0.8220

xV9 NA NA NA NA

[

xV1e -0.03084 1.02436 -0.030 0.9761
xV1l -0.48460 1.01824 -0.476 0.6355
xV12 -0.64541 1.01266 -0.637 0.5259
xV13 -1.18906 1.00764 -1.180 0.2418
xV14 -1.66590 1.00319 -1.661 0.1011
xV15 -1.62145 1.01179 -1.603 0.1134
xV16 -0.73192 1.10702 -0.661 0.5106
xV17 0.41024 1.19282 0.344 0.7319
xV18 2.64612 1.09388 2.419 0.0181 *
xV19 3.33474 1.01065 3.300 0.0015 **
xV20 1.52174 0.98883 1.539 0.1281
xV21 NA NA NA NA
xV22 -1.32414 2.17013 -0.610 0.5436
xV23 -2.34794 1.60735 -1.461 0.1484
xV24 -1.65837 1.57482 ~-1.053 0.2958
xV25 -2.05999 1.27257 -1.619 0.1098
xV26 5.06273 2.21259 2.288 0.0250 *
xV27 -1.35408 1.57074 -0.862 0.3915
xV28 -1.26023 1.57168 -0.802 0.4252
xV29 0.08600 1.29605 0.066 0.9473

Signif. codes: @ “***’ 9,901 “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Surabaya — Rp. 1.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5  0.05938 0.01134  5.235 4.33e-07 ***
xV6  2.86871 2.91565 0.984 0.326409

xV7  6.59765 2.05866  3.205 0.001584 **
xV8 -0.06065 0.02854 -2.125 0.034891 *
xV9 -0.11075 0.01586 -6.981 4.70e-11 ***
xV10 7.48469 0.78967 9.478 < 2e-16 ***
xV1l 7.24654 0.78153  9.272 < 2e-16 ***
xV12 6.18778 0.77891  7.944 1.64e-13 ***
xV13 4.95976 0.78140  6.347 1.56e-09 ***
xV14 4.39832 0.78397 5.610 7.02e-08 ***
XV15 3.79418 0.78903  4.809 3.07e-06 ***
xV16 3.48073 0.80257  4.337 2.34e-05 ***
xV17 2.25059 0.81636 2.757 0.006402 **
xV18 2.21707 0.81893 2.707 0.007399 **
XV19 4.00428 0.81938 4.887 2.16e-06 ***
xV20 4.47791 0.82292 5.441 1.61e-07 ***
xV21 6.45481 0.82583 7.816 3.56e-13 **x*
xV22 -1.19392 1.29121 -0.925 0.356313
xV23 -1.07477 1.15907 -0.927 0.354958
xV24 -1.13666 1.29159 -0.880 0.379939
xV25 -1.95756 1.05669 -1.853 0.065490 .
xV26 4.80130 1.29253 3.715 0.000267 ***
xV27 4.11503 1.15728 3.556 0.000475 ***
xV28 1.47891 1.29134  1.145 0.253539
xV29 1.82313 1.05826 1.723 0.086550 .

Signif. codes: @ ‘***> 9.9@1 **’° 9.91 *’° 9.05 ‘.’ 0.1 1
KP BI Malang — Rp. 1.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)

xV5  0.016171 0.004322 3.741 0.000242 ***
xV6  2.030946 1.111016 1.828 0.069109 .
xV7  0.544575 0.784456 0.694 0.488396

xV8 -0.031553 0.010877 -2.901 0.004156 **
XV9 -0.027091 0.006045 -4.482 1.27e-05 ***
xV10 3.008633 0.300905 9.999 < 2e-16 ***
xV1l 2.623390 0.297803 8.809 7.66e-16 ***
xV12 2.739214 0.296804 9.229 < 2e-16 ***
xV13 2.178236  0.297753 7.316 6.89e-12 ***
xV14 1.797363  0.298735 6.017 8.92e-09 ***
xV15 1.518073  0.300663 5.049 1.03e-06 ***
xV1l6 1.197511 0.305821 3.916 0.000125 ***
xV1l7 0.906135 0.311077 2.913 0.004008 **
xV18 0.970706 0.312054 3.111 0.002153 **
xV19 1.379446  0.312228 4.418 1.67e-05 ***
xV20 1.796445 0.313577 5.729 3.88e-08 ***
xV21 2.133270 0.314684 6.779 1.47e-10 ***
xV22 0.428057 ©.492019 0.870 0.385391
xV23 -0.392467 0.441666 -0.889 0.375332
xV24 -0.522252 0.492163 -1.061 0.289968
xV25 -0.810316 0.402652 -2.012 0.045578 *
xV26 2.469317 0.492521 5.014 1.21e-06 ***
xV27 2.351572  ©.440985 5.333 2.72e-07 ***
xV28 0.702462 ©0.492069 1.428 0.155049
xV29 ©0.995715 ©0.403253  2.469 0.014419 *

Signif. codes: @ “***’ 9,901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
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Lampiran 31. Output Pemodelan Time Series Regression Data Inflow (lanjutan)
KP BI Kediri — Rp. 1.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5  ©0.020281 0.007896 2.569 0.010972 *
xXV6  0.564149  2.029442 0.278 0.781327

xV7 -0.728060  1.432930 -0.508 0.611975

xV8 -0.031313 0.019868 -1.576 0.116657

xV9 -0.033040 0.011042 -2.992 0.003135 **
xV10 6.475277 ©.549648 11.781 < 2e-16 ***
xV1l 6.075480 ©.543982 11.169 < 2e-16 ***
xV12 4.792566 ©0.542158 8.840 6.30e-16 ***
xV13 3.971439 0.543892 7.302 7.46e-12 ***
xV14 3.266845 0.545686 5.987 1.04e-08 ***
XV15 2.924234  0.549207 5.324 2.83e-07 ***
xV16 2.366749 0.558628 4.237 3.53e-05 ***
xV17 1.884344 0.568230 3.316 0.001092 **
xV18 1.997273 0.570015 3.504 0.000571 ***
xV19 2.546928 0.570333 4.466 1.36e-05 ***
xV20 3.178002 ©.572796 5.548 9.53e-08 ***
xV21 4.130764 0.574818 7.186 1.46e-11 ***
xV22 -0.149677 0.898747 -0.167 0.867908
xV23 -1.087356 0.806770 -1.348 0.179323
xV24 -0.712107 0.899011 -0.792 0.429285
XV25 -1.340184 0.735507 -1.822 0.070000 .
xV26 4.937629  0.899665 5.488 1.28e-07 ***
xV27 3.695195 0.805527 4.587 8.1le-06 ***
xV28 2.033286 ©0.898839 2.262 0.024816 *
xV29 1.218765 0.736603 1.655 0.099653 .

Signif. codes: @ ***’ 9.@@1 “**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 9.1 ° ’ 1
KP Bl Jember — Rp. 1.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

xV5  ©0.013591 0.003520 3.861 0.000154 ***
xV6  1.598955 0.904782 1.767 0.078787 .
xV7  0.420691 ©0.638840 0.659 0.510995

XV8 -0.025221 0.008858 -2.847 0.004889 **
XV9 -0.022719 0.004923 -4.615 7.19e-06 ***
XV10 2.793083 0.245049 11.398 < 2e-16 ***
xV1l 2.510947 0.242522 10.353 < 2e-16 ***
xV12 2.176137 0.241709 9.003 2.23e-16 ***
XV13 1.618300 0.242482 6.674 2.63e-10 ***
xV14 1.386690 0.243282 5.700 4.49e-08 ***
XV15 1.244527 0.244852 5.083 8.83e-07 ***
xV16 0.899687 0.249052 3.612 0.000388 ***
xV1l7 0.657601 ©.253333 2.596 0.010171 *
xV18 0.724894  0.254129 2.852 0.004816 **
xV19 1.255462 0.254270 4.938 1.72e-06 ***
xV20 1.605262 0.255368 6.286 2.16e-09 ***
xV21 1.947131 0.256270  7.598 1.3le-12 ***
xV22 0.561356 0.400687 1.401 0.162841
xV23 0.160907 ©0.359681 0.447 0.655121
xV24 -0.305331 0.400804 -0.762 0.447122
xV25 -0.594959 0.327909 -1.814 0.071185 .
xV26 2.563333  0.401096  6.391 1.23e-09 ***
xV27 2.291385 ©0.359127 6.380 1.30e-09 ***
xV28 1.438037 0.400727  3.589 0.000423 ***
xV29 1.125415 ©.328398  3.427 0.000747 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,901 ‘**’ 9.01 ‘*’ @9.05 ‘.” 9.1 °° 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow

KP BI Surabaya — Rp. 100.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 5.943 1.746 3.404 0.000809 ***
xV6 -161.690 449.211 -0.360 0.719288
xV7 -2295.416 317.671 -7.226 1.16e-11 ***
xV8 -3.799 4.394 -0.865 0.388310
xV9 12.799 2.448 5.229 4.44e-07 ***
xV1e -103.636 120.067 -0.863 0.389137
xV11 46.388 119.677 0.388 0.698737
xV12 277 .469 120.046 2.311 0.021881 *
xV13 283.347 120.429 2.353 0.019649 *
xV14 283.382 121.190 2.338 0.020404 *
xV15 464.982 123.271 3.772 0.000216 ***
xV16 355.939 124.937 2.849 0.004867 **
xV17 343.958 125.241 2.746 0.006602 **
xV18 192.358 125.282 1.535 0.126340
xV19 118.347 125.889 0.940 0.348358
xV20 135.972 126.845 1.072 0.285092
xV21 740.303 125.483 5.900 1.63e-08 ***
xV22 1157.788 199.110 5.815 2.51e-08 ***
xV23 495.787 199.673 2.483 0.013891 *
xV24 -20.227 199.140 -0.102 0.919202
xV25 102.471 162.924 0.629 0.530135
xV26 -388.319 199.075 -1.951 0.052566 .
xV27 301.393 178.410 1.689 0.092788 .
xV28 823.997 199.011 4.140 5.20e-05 ***
xV29 1145.291 163.096 7.022 3.73e-11 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@ol ‘**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

KP BI Malang — Rp. 100.000

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
xV5 2.5903 0.6559 3.949 0.000110 ***
xV6 70.5398 168.7884 0.418 0.676476
xV7 -654.7271 119.3629 -5.485 1.30e-07 ***
xV8 -2.1584 1.6510 -1.307 0.192658
xV9 3.3069 0.9196 3.596 0.000412 ***

xV1e -130.5813 45.1144 -2.894
xV1l -94.7405 44,9678 -2.107
xV12 -33.4523 45.1066 -0.742
xV13 -41.5528 45.2504 -0.918
xV14 -8.7276 45.5362 -0.192
xV15  83.9462 46.3183 1.812 0.071498 .
xV1le  62.5746 46.9443  1.333 0.184134

(4
0
1
(]
[
0.004240 **
]
(]
(]
(]
0
[
xV17 -39.8690 47.0586 -0.847 0.397933
]
]
]
]
1
]
]
0
2]
2]
1
5

.036436 *
.459224
.359628
.848211

xV1l8 -37.8913 47.0739 -0.805 0.421860
xV19 -83.2765 47.3019 -1.761 0.079919 .
xV20 -65.2100 47.6613 -1.368 0.172858
xV21 95.0497 47.1495 .045209 *
xV22 511.6472 74.8142 .05e-10 ***
xV23 205.7742 75.0260 .006673 **
xV24 51.2353 74.8257 .494345
xV25 43.7623 61.2178 .475567
xV26 -72.0891 74.8012 .336394
xV27 123.5983 67.0364 .066769 .
xV28 377.9623 74.7772 .0le-06 ***
xV29 520.5488 61.2823 .56e-15 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

N

.016
.839
.743
.685
.715
.964
.844
.055
.494

OUVFPFOOONOO
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Kediri — Rp. 100.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 2.8082 1.0559 2.660 0.00849 **
xV6 -79.8870 271.7008 -0.294 0.76906
xV7 -1581.4145 192.1399 -8.231 2.86e-14 ***
xV8 -0.8326 2.6576 -0.313 0.75440
xV9 10.0171 1.4804 6.767 1.57e-10@ ***

xV10 -166.2269 72.6212 -2.289 0.02318 *
xV11l -57.5908 72.3852 -0.796 0.42724

xV12 30.1503 72.6086 0.415 0.67843
xV13 60.4290 72.8402 0.830 0.40779
xV14 77.5773 73.3003 1.058 0.29123
xV15 320.7749 74.5591  4.302 2.70e-05 ***
xV1le  130.5678 75.5668 1.728 ©0.08563 .
xV17 16.3578 75.7509 0.216 0.82926
xV18 22.1740 75.7755 0.293 0.77012
xV19 -32.1976 76.1425 -0.423 0.67287
xV20 -70.2463 76.7210 -0.916 0.36103
xV21  128.5004 75.8971 1.693 0.09207 .
xV22  768.4277 120.4293 6.381 1.30e-09 ***
xV23 357.4297 120.7704 2.960 0.00347 **
xV24 71.3202 120.4478 0.592 0.55447
xV25  120.8785 98.5431 1.227 0.22146
xV26 -111.1498 120.4085 -0.923 0.35712
xV27  201.5366 107.9093 1.868 0.06334 .
xV28  490.1864  120.3697 4.072 6.8le-05 ***
xV29  891.5047 98.6470 9.037 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9.@@1l “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
KP Bl Jember — Rp. 100.000

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 -0.2825 0.5275 -0.536 0.592926
xV6 -290.4401 135.7291 -2.140 0.033636 *
xV7 -107.5494 95.9842 -1.120 0.263912
xV8 3.5848 1.3276 2.700 0.007552 **
xV9 2.7313 0.7395 3.693 0.000289 ***
xV1le -50.1781 36.2782 -1.383 0.168234
xV11 1.9383 36.1603 0.054 0.957307
xV12 18.0579 36.2719 0.498 0.619163
xV13 41.4145 36.3876 1.138 0.256483
xV14 74.5637 36.6174 2.036 0.043102 *
xV1l5 126.7073 37.2463 3.402 0.000815 ***
xV16 98.6738 37.7497 2.614 0.009665 **
xV17 19.1533 37.8416 0.506 0.613339
xV18 38.3095 37.8539 1.012 0.312802
xV19 32.9727 38.0373 0.867 0.387110
xV20 42.5826 38.3263 1.111 0.267941
xV21 164.6497 37.9147 4,343 2.28e-05 ***
xV22 189.3807 60.1609 3.148 0.001908 **
xV23 97.9708 60.3313 1.624 0.106050
xV24 -7.6467 60.1701 -0.127 0.899007
xV25 -16.6517 49.2276 -0.338 0.735539
xV26 -96.1071 60.1505 -1.598 0.111745
xV27 112.6564 53.9065 2.090 0.037956 *
xV28 230.8682 60.1311 3.839 0.000168 ***
xV29 356.6429 49.2794 7.237 1.09e-11 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@@1 “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘"’ 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Surabaya — Rp. 50.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 7.188 1.452 4.950 1.63e-06 ***
xV6 -91.297 373.638 -0.244 0.807225
xV7 -1126.650 264.228 -4.264 3.16e-05 ***
xV8 -5.563 3.655 -1.522 0.129607
xV9 3.065 2.036 1.506 0.133828
xV10 -41.112 99.867 -0.412 0.681047
xV11 149.178 99.543 1.499 0.135620
xV12 319.189 99.850 3.197 0.001627 **
xV13 292.122 100.169 2.916 0.003966 **
xV14 273.553 100.801 2.714 0.007261 **
xV15 467.330 102.532 4.558 9.21e-06 ***
xV16 297.140 103.918 2.859 0.004717 **
xV17 360.380 104.171 3.459 0.000667 ***
xV18 192.596 104.205 1.848 0.066114 .
xV19 175.354 104.710 1.675 0.095637 .
xV20 201.917 105.505 1.914 0.057140 .
xV21 528.755 104.372 5.066 9.54e-07 ***
xV22 1123.509 165.612 6.784 1.43e-10 ***
xV23 441.623 166.081 2.659 0.008501 **
xV24 -4.534 165.638 -0.027 0.978189
xV25 10.688 135.515 0.079 0.937220
xV26 -341.501 165.584 -2.062 0.040522 *
xV27 757.920 148.395 5.107 7.87e-07 ***
xV28 946.243 165.530 5.716 4.13e-08 ***
xV29 1169.835 135.658 8.623 2.47e-15 ***

Signif. codes: @ “***¥’ 9.901 ‘**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘<’ 1
KP BI Malang — Rp. 50.000

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 1.46117 0.41295 3.538 0.000506 ***
xV6 -16.25785 106.26169 -0.153 0.878561
xV7 -362.62047 75.14559 -4.826 2.85e-06 ***
xV8 -1.57527 1.03937 -1.516 0.131276
xV9 1.28702 0.57897 2.223 0.027391 *
xV10 21.59149 28.40202 0.760 0.448067
xV11 54.13156 28.30971 1.912 0.057357 .
xV12 123.95284 28.39710 4.365 2.08e-05 ***
xV13 115.76703 28.48765 4.064 7.05e-05 ***
xV14 116.65437 28.66760 4.069 6.90e-05 ***
xV15 168.56978 29.15993 5.781 2.99e-08 ***
xV16 125.09864 29.55403 4.233 3.58e-05 ***
xV17 108.94671 29.62602 3.677 0.000306 ***
xV18 108.25248 29.63566 3.653 0.000335 ***
xV19 74.82796 29.77921 2.513 0.012807 *
xV20 79.17158 30.00545 2.639 0.009012 **
xV21 199.33749 29.68322 6.715 2.09e-10 ***
xV22 307.22561 47.09969 6.523 6.02e-10 ***
xV23 132.51332 47.23308 2.806 0.005544 **
xV24 0.04797 47.10693 0.001 0.999189
xV25 13.46052 38.54003 0.349 0.727278
xV26 -81.17182 47.09153 -1.724 0.086380 .
xV27 126.14034 42.20315 2.989 0.003168 **
xV28 210.21924 47.07639 4.465 1.36e-05 ***
xV29 456.26310 38.58065 11.826 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.gol “**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Kediri — Rp. 50.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 1.6117 0.5614 2.871 0.004552 **
xV6 67.9955 144.4498 0.471 0.638377
xV7 -12.9388 102.1512 -0.127 0.899341
xV8 -1.6232 1.4129 -1.149 0.252062
xV9 -0.1101 0.7870 -0.140 0.888857
xV1le -57.8715 38.6091 -1.499 0.135548
xV11 5.8578 38.4836 0.152 0.879177
xV12 57.0887 38.6024 1.479 0.140817
xV13 50.0401 38.7255 1.292 0.197858
xV14 76.9296 38.9701 1.974 0.049816 *
xV1l5 201.8607 39.6394 5.092 8.44e-07 ***
xV16é 127.8967 40.1751 3.183 0.001699 **
xV17 60.8093 40.2730 1.510 0.132714
xV18 39.8001 40.2861 0.988 0.324433
xV19 29.7352 40.4812 0.735 0.463519
xV20 -2.3730 40.7887 -0.058 0.953668
xV21 150.0513 40.3507 3.719 0.000263 ***
xV22 435.0680 64.0263 6.795 1.34e-10 ***
xV23 187.2398 64.2076 2.916 0.003968 **
xV24 2.7545 64.0361 0.043 0.965735
xV25 47.9341 52.3905 0.915 0.361377
xV26 -104.7555 64.0152 -1.636 0.103399
xV27 158.0665 57.3700 2.755 0.006433 **
xV28 328.7070 63.9946 5.136 6.88e-07 ***
xV29 463.8285 52.4457 8.844 6.14e-16 ***
Signif. codes: © “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 “.” 0.1 °° 1

KP Bl Jember — Rp. 50.000

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 3.7852 0.3275 11.559 < 2e-16 ***
xV6 271.9311 84.2626 3.227 0.001471 **
xV7 -105.6497 59.5884 -1.773 0.077824 .
xV8 -4.8868 0.8242 -5.929 1.40e-08 ***
xV9 -2.2184 0.4591 -4.832 2.77e-06 ***
xV1le -65.7115 22.5220 -2.918 0.003950 **
xV11l -29.4621 22.4488 -1.312 0.190955
xV12 6.7237 22.5181 0.299 0.765576
xV13 7.9166 22.5899 0.350 0.726388
xV14 14.3587 22.7326 0.632 0.528380
xV15 75.5549 23.1230 3.268 0.001286 **
xV16 23.8215 23.4355 1.016 0.310691
xV17 -27.2468 23.4926 -1.160 0.247577
xV18 6.9781 23.5003 0.297 0.766837
xV19 -4.3809 23.6141 -0.186 0.853018
xV20 10.3325 23.7935 0.434 0.664590
xV21 124.4933 23.5380 5.289 3.35e-07 ***
xV22 208.5383 37.3487 5.584 8.01e-08 ***
xV23 103.2998 37.4545 2.758 0.006380 **
xV24 -38.0641 37.3545 -1.019 0.309494
xV25 8.9425 30.5612 0.293 0.770138
xV26 -102.2457 37.3423 -2.738 0.006764 **
xV27 121.5472 33.4659 3.632 0.000361 ***
xV28 111.9016 37.3303 2.998 0.003083 **
xV29 183.1561 30.5934 5.987 1.04e-08 ***
Signif. codes: © “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 .” 0.1 ‘ ° 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)
KP BI Surabaya — Rp. 20.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 -0.2361 0.2142 -1.102 0.271794
xV6 -82.3964 55.1304 -1.495 0.136676
xV7 -127.9028 38.9868 -3.281 0.001231 **
xV8 0.5428 0.5392 1.007 0.315426
xV9 0.8011 0.3004 2.667 0.008308 **
xV10 59.0950 14.7355 4.010 8.69e-05 ***
xV11 63.6651 14.6876 4,335 2.36e-05 ***
xV12 63.9671 14.7329 4.342 2.29e-05 ***
xV13 67.9464 14.7799 4,597 7.77e-06 ***
xV14 79.3269 14.8732 5.334 2.71e-07 ***
xV15 129.8545 15.1287 8.583 3.18e-15 ***
xV16 88.5971 15.3331 5.778 3.03e-08 ***
xV17 78.0031 15.3705 5.075 9.16e-07 ***
xV18 41.0645 15.3755 2.671 0.008220 **
xV19 30.4683 15.4500 1.972 0.050046 .
xV20 32.7592 15.5673 2.104 0.036656 *
xV21 53.6707 15.4002 3.485 0.000610 ***
xV22 199.1449 24.4361 8.150 4.70e-14 ***
xV23 137.7740 24.5053 5.622 6.61e-08 ***
xV24 152.7964 24.4399 6.252 2.59e-09 ***
xV25 78.2334 19.9952 3.913 0.000127 ***
xV26 -0.6952 24.4319 -0.028 0.977329
xV27 47.7108 21.8957 2.179 0.030556 *
xV28 77.5881 24.4240 3.177 ©.001737 **
xV29 199.1409 20.0163 9.949 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9.001 ‘**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘<’ 1
KP BI Malang — Rp. 20.000

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 -0.42977 .04231 -10.157 < 2e-16 ***
xV6 -39.19900 .88816 -3.600 0.000405 ***

=
[

xV7 -61.53825 7.69983 -7.992 1.23e-13 ***
xV8 0.43409 0.10650 4.076 6.72e-05 ***
xV9 0.57785 0.05932 9.741 < 2e-16 ***
xV10 39.88869 2.91023 13.706 < 2e-16 ***
xV1l 40.34230 2.90077 13.907 < 2e-16 ***
xV12 43.20901 2.90972 14.850 < 2e-16 ***
xV13 45.76611 2.91900 15.679 < 2e-16 ***
xV14 50.38251 2.93744 17.152 < 2e-16 ***
xV15 53.93039 2.98789 18.050 < 2e-16 ***
xV16 48.29923 3.02827 15.949 < 2e-16 ***
xV17 43.52967 3.03565 14.340 < 2e-16 ***
xV18 40.56521 3.03663 13.359 < 2e-16 ***
xV19 37.01420 3.05134 12.130 < 2e-16 ***
xV20 37.37538 3.07452 12.156 < 2e-16 ***
xV21 40.42348 3.04151 13.291 < 2e-16 ***
xV22 41.49427 4.82609  8.598 2.90e-15 ***
xV23 30.40627 4.83976  6.283 2.20e-09 ***
xV24 22.90992 4.82684 4.746 4.05e-06 ***
xV25 13.74484 3.94902 3.481 0.000620 ***
xV26 -3.37153 4.82526 -0.699 0.485573

xV27  1.32432 4.32437 0.306 0.759752

xV28 24.90376 4.82371 5.163 6.08e-07 ***
xV29 53.67018 3.95319 13.576 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.gol “**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Kediri — Rp. 20.000,-

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 -0.05870 0.05599 -1.048 0.295826

xV6 -3.34959 14.40775 -0.232 0.816410

xV7 -29.04947 10.18880 -2.851 0.004836 **
xV8 -0.01288 0.14093 -0.091 0.927261

xV9 0.16975 0.07850 2.162 0.031830 *
xV1le 17.53392 3.85096 4.553 9.40e-06 ***
xV1l 19.32178 3.83844 5.034 1.11e-06 ***
xV12 22.16319 3.85029 5.756 3.38e-08 ***
xV13 22.92068 3.86257 5.934 1.37e-08 ***
xV14 24.54488 3.88697 6.315 1.85e-09 ***
xV15 39.29750 3.95372 9.939 < 2e-16 ***
xV16 27.65653 4.00716 6.902 7.37e-11 ***
xV17 22.82657 4.01692 5.683 4.89e-08 ***
xV18 17.73255 4.01822  4.413 1.70e-05 ***
xV19 14.75274 4.03769 3.654 0.000334 ***
xV20 13.75472 4.06836 3.381 0.000876 ***
xV21 16.67609 4.02467  4.143 5.14e-05 ***
xV22 52.22088 6.38613 8.177 3.96e-14 ***
xV23 30.70429 6.40421 4.794 3.27e-06 ***
xV24 29.19834 6.38711 4.571 8.69e-06 ***
xV25 12.74076 5.22555 2.438 0.015677 *
xV26 -3.18436 6.38502 -0.499 0.618549
xV27 8.77359 5.72222 1.533 0.126869
xV28 28.44056 6.38297 4.456 1.42e-05 ***
xV29 64.23202 5.23105 12.279 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 9.901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
KP Bl Jember — Rp. 20.000

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5 0.22009 0.05013  4.391 1.87e-05 ***
xV6 9.09732 12.89839 0.705 0.481479

xV7 -18.97071 9.12142 -2.080 0.038879 *
xV8 -0.42931 0.12616 -3.403 0.000812 ***
xV9 -0.17964 0.07028 -2.556 0.011363 *
xV1e 19.98733 3.44753 5.798 2.74e-08 ***
xV1l 17.45475 3.43633 5.079 8.97e-07 ***
xV12 15.92062 3.44693 4.619 7.08e-06 ***
xV13 16.88587 3.45793  4.883 2.20e-06 ***
xV14 18.37718 3.47977 5.281 3.48e-07 ***
xV15 22.16295 3.53953 6.262 2.46e-09 ***
xV1e 22.21627 3.58736  6.193 3.54e-09 ***
xV1l7 17.11091 3.59610 4.758 3.85e-06 ***
xV18 15.88240 3.59727 4.415 1.69e-05 ***
xV19 20.53561 3.61470 5.681 4.93e-08 ***
xV20 18.06313 3.64216 4.959 1.56e-06 ***
xV21 20.58770 3.60305 5.714 4.18e-08 ***
xV22 49.21888 5.71712  8.609 2.7le-15 ***
xV23 16.03830 5.73331 2.797 0.005679 **
xV24  7.38015 5.71799  1.291 0.198372
xV25 -1.49236 4.67812 -0.319 0.750069
xV26 -6.69131 5.71612 -1.171 0.243217
xV27  4.95473 5.12276 ©.967 0.334667
xV28  9.71698 5.71429 1.700 0.090670 .
xV29 18.83902 4.68305 4.023 8.28e-05 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@ol ‘**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Surabaya — Rp. 10.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 -0.009413 0.215910 -0.044 0.965273
xV6 -41.145953 55.558330 -0.741 0.459851
xV7 -85.235782 39.289449 -2.169 0.031285 *
xV8 0.342885 0.543431 0.631 0.528818
xV9 0.580505 0.302709 1.918 0.056641 .
xV10 19.251603 14.849837 1.296 0.196396
xV11l 20.303736 14.801574 1.372 0.171757
xXV12 23.444604 14.847264 1.579 0.115979
xV13 29.010305 14.894610 1.948 0.052916 .
xV14 37.088076 14.988694 2.474 0.014218 *
XV15 84.154900 15.246104 5.520 1.10e-07 ***
xV16 37.617073 15.452158 2.434 0.015835 *
xV1l7 30.579135 15.489801 1.974 0.049807 *
XV18 -6.111708 15.494839 -0.394 0.693700
xV19 -16.742333 15.569892 -1.075 0.283596
xV20 -14.802819 15.688182 -0.944 0.346584
xV21 6.916264 15.519703 0.446 0.656359
xV22 148.218132 24.625810 6.019 8.82e-09 ***
xV23 154.781800 24.695552 6.268 2.38e-09 ***
xV24 140.262206 24.629593 5.695 4.60e-08 ***
xV25 86.644921 20.150438 4.300 2.72e-05 ***
xV26 5.832148 24.621542 0.237 0.813010
xV27 43.057647 22.065680 1.951 0.052479 .
xV28 83.326687 24.613625 3.385 0.000863 ***
xV29 208.481935 20.171677 10.335 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “**¥*’ 9.901 ‘**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘<’ 1
KP BI Malang — Rp. 10.000

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5 -0.14688 0.03411 -4.306 2.66e-05 ***
xV6 -20.76039 8.77834 -2.365 0.019035 *
xV7 -24.43521 6.20782 -3.936 0.000116 ***
xV8 0.23668 0.08586 2.756 0.006410 **
xV9 0.24604 0.04783 5.144 6.63e-07 ***
xV1le 11.78323 2.34631 5.022 1.17e-06 ***
xV1l 12.49537 2.33868 5.343 2.59e-07 ***
xV12 13.97763 2.34590 5.958 1.21e-08 ***
xV13 14.98999 2.35338 6.370 1.38e-09 ***
xV14 18.16194 2.36825 7.669 8.60e-13 ***
xV15 21.76819 2.40892 9.037 < 2e-16 ***
xV1l6 16.65715 2.44147 6.823 1.15e-10 ***
xV1l7 15.07173 2.44742  6.158 4.25e-09 ***
xV18 10.35039 2.44822  4.228 3.66e-05 ***
xV19  7.45695 2.46008 3.031 0.002774 **
xV20  8.03134 2.47877  3.240 0.001410 **
xV21 10.40555 2.45215  4.243 3.43e-05 ***
xV22 30.56923 3.89093  7.857 2.79e-13 ***
xV23 28.98006 3.90195 7.427 3.59e-12 ***
xV24 24.60368 3.89153 6.322 1.78e-09 ***
xV25 12.50664 3.18381 3.928 0.000120 ***
xV26  1.22189 3.89026 0.314 0.753795
xV27 5.71424 3.48643 1.639 0.102860
xV28 20.54856 3.88901 5.284 3.43e-07 ***
xV29 45.09000 3.18717 14.147 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@ol ‘**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Kediri — Rp. 10.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 -0.04382 0.03725 -1.176 0.240916
xV6 -12.95585 9.58647 -1.351 0.178143
xV7 -8.12039 6.77931 -1.198 0.232472
xV8 0.13886 0.09377 1.481 0.140275
xV9 0.08830 0.05223 1.690 0.092566 .
xV10 6.83889 2.56231 2.669 0.008262 **
xV11 6.91102 2.55398 2.706 0.007427 **
xV12 8.04122 2.56186 3.139 0.001966 **
xV13 9.54272 2.57003 3.713 0.000269 ***
xV1l4 10.83878 2.58627 4.191 4.24e-05 ***
xV15 18.83202 2.63068 7.159 1.71e-11 ***
xV16é 12.83853 2.66624 4.815 2.98e-06 ***
xV17 11.02263 2.67273 4.124 5.55e-05 ***
xV18 4.06805 2.67360 1.522 0.129773
xV19 2.41488 2.68655 0.899 0.369851
xV20 2.14679 2.70696 0.793 0.428725
xV21 3.88066 2.67789 1.449 0.148937
xV22 35.01781 4.24913 8.241 2.67e-14 ***
xV23 28.82978 4.26117 6.766 1.58e-10 ***
xV24 21.44580 4.24978 5.046 1.05e-06 ***
xV25 13.87230 3.47692 3.990 9.42e-05 ***
xV26 -0.19076 4.24840 -0.045 0.964233
xV27 7.37506 3.80739 1.937 0.054216 .
xV28 18.99878 4.24703 4.473 1.32e-05 ***
xV29 49.39435 3.48058 14.191 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 9.901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘. 0.1 <’ 1
KP Bl Jember — Rp. 10.000

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xXV5 -2.019e-04 2.018e-02 -0.010 0.99203

xV6 -7.353e+00 5.192e+00 -1.416 ©.15838

xV7 -1.065e+01 3.672e+00 -2.901 0.00416 **
xV8  2.896e-02 5.079e-02 0.570 0.56915

xV9  6.013e-02 2.829e-02 2.125 0.03485 *
xV10 8.874e+00 1.388e+00 6.394 1.21e-09 ***
xV1l 6.702e+00 1.383e+00 4.845 2.61le-06 ***
xV12 5.969e+00 1.388e+00 4.301 2.71e-05 ***
XxV13 6.239e+00 1.392e+00 4.482 1.27e-05 ***
xV14 6.762e+00 1.401e+00 4.827 2.83e-06 ***
xV15 1.105e+01 1.425e+00 7.753 5.20e-13 ***
xV16 8.524e+00 1.444e+00 5.902 1.61e-08 ***
xV17 5.978e+00 1.448e+00 4.129 5.44e-05 ***
XxV18 3.933e+00 1.448e+00 2.716 0.00722 **
xV19 3.593e+00 1.455e+00 2.469 0.01442 *
xV20 4.504e+00 1.466e+00 3.072 0.00244 **
xV21 6.235e+00 1.450e+00 4.299 2.74e-05 ***
xV22 2.032e+01 2.302e+00 8.828 6.79e-16 ***
xV23 1.462e+01 2.308e+00 6.333 1.68e-09 ***
xV24 7.029e+00 2.302e+00 3.054 0.00258 **
xV25 1.309e+00 1.883e+00 ©0.695 0.48771
xV26 -2.638e-01 2.301e+00 -0.115 0.90884
xV27 2.827e+00 2.062e+00 1.371 0.17207
xV28 1.153e+01 2.300e+00 5.013 1.22e-06 ***
XV29 2.251e+01 1.885e+00 11.940 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@ol “**’ @9.01 ‘*’ @.05 ‘.’ 0.1 ‘"’ 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Surabaya — Rp. 5.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 0.23800 0.20493 1.161 0.246939
xV6 5.84127 52.73206 0.111 0.911913
xV7 -12.50421 37.29079 -0.335 0.737755
xV8 -0.16272 0.51579 -0.315 0.752746
xV9 0.01452 0.28731 0.051 0.959734
xV1e -5.54934 14.09442 -0.394 0.694222
xV1ll -2.85560 14.04861 -0.203 0.839144
xV12 -2.96163 14.09198 -0.210 0.833763
xV1l3 -0.38709 14.13692 -0.027 0.978184
xV14 10.39948 14.22622 0.731 0.465670
xV15 43.41111 14.47053 3.000 0.003060 **
xV16 15.78063 14.66610 1.076 0.283287
xV17 9.46857 14.70183 0.644 0.520322
xXV18 -26.24586 14.70661 -1.785 0.075909 .
xV19 -30.33852 14.77785 -2.053 0.041439 *
xV20 -34.14612 14.89012 -2.293 0.022925 *
xV21 -15.18546 14.73021 -1.031 0.303889
xV22 192.92253 23.37309 8.254 2.47e-14 ***
536 1.89e-12 ***
.214 3.17e-09 ***
645 0.000345 ***
624 0.533692
599 0.111501
.594 7.87e-06 ***
.470 8.03e-10 ***

xV23 176.63975 23.43928
xV24 145.25440  23.37668
XV25 69.70816  19.12538
xV26 14.57088  23.36904
xV27 33.48559  20.94319
xV28 107.33130  23.36152
xV29 123.87254  19.14554

Signif. codes: @ “***’ 9.901 ‘**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘<’ 1
KP BI Malang — Rp. 5.000

AP PRPOWON

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5  0.01654 0.03184 0.519 0.60406

xV6 -5.21578 8.19381 -0.637 0.52518

xV7 -5.89567 5.79446 -1.017 0.31022

xV8  0.03392 0.08015 0.423 0.67263

xV9  0.04140 0.04464 0.927 0.35487
xV1e 0.22537 2.19007 ©0.103 0.91815
xV1ll 0.68537 2.18295 0.314 0.75389
xV12 1.61961 2.18969 0.740 0.46042
xV13 2.28184 2.19668 1.039 0.30023
xV1l4 5.85108 2.21055 2.647 0.00880 **
xV15 7.42757 2.24851 3.303 0.00114 **
xV16 6.08760 2.27890 2.671 0.00821 **
xV17 2.42253 2.28445 1.060 ©0.29028
xV18 -1.09132 2.28520 -0.478 0.63351
xV19 -3.29557 2.29627 -1.435 0.15287
xV20 -3.80169 2.31371 -1.643 0.10200
xV21 -2.56451 2.28886 -1.120 0.2639%4
xV22 41.05293 3.63184 11.304 < 2e-16 ***
xV23 30.25324 3.64213 8.306 1.79e-14 ***
xV24 12.09596 3.63240 3.330 0.00104 **
xV25 7.84891 2.97181 2.641 ©.00895 **
xV26 1.59874 3.63121 0.440 0.66023
xV27 7.19870 3.25427 2.212 ©.02815 *
xV28 25.76880 3.63005 7.099 2.4le-11 ***
xV29 31.29595 2.97494 10.520 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@ol “**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Kediri — Rp. 5.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 0.04541 0.03109 1.460 0.145842
xV6 -7.69480 8.00078 -0.962 0.337388
xV7 2.90544 5.65795 0.514 0.608185
xV8 0.05419 0.07826 0.692 0.489477
xV9 -0.03050 0.04359 -0.700 0.485028
xV10 -1.39564 2.13848 -0.653 0.514779
xV1l -0.92647 2.13153 -0.435 0.664306
xV12 -0.31518 2.13811 -0.147 0.882965
xV1l3 1.05613 2.14493 0.492 0.623011
xV14 2.39866 2.15847 1.111 0.267847
xV1l5 8.81734 2.19554 4.016 8.50e-05 ***
xV16 4.85525 2.22522 2.182 0.030336 *
xV17 2.62525 2.23064 1.177 0.240698
xV18 -2.35584 2.23136 -1.056 0.292400
xV19 -5.17889 2.24217 -2.310 0.021970 *
xV20 -5.25446 2.25921 -2.326 0.021079 *
xV21 -4.35490 2.23494 -1.949 0.052814 .
xV22 40.25315 3.54629 11.351 < 2e-16 ***
xV23 32.53868 3.55633 9.150 < 2e-16 ***
xV24 12.61260 3.54683 3.556 0.000475 ***
xV25 9.80594 2.90180 3.379 0.000881 ***
xV26 0.89221 3.54567 0.252 0.801595
xV27 7.41045 3.17761 2.332 0.020738 *
xV28 27.79487 3.54453 7.842 3.06e-13 ***
xV29 34.90805 2.90486 12.017 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 9.901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1
KP Bl Jember — Rp. 5.000

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5  0.003509 0.012330 0.285 0.77626

xV6 -3.016526  3.172853 -0.951 0.34294

xV7 -4.938142  2.243762 -2.201 ©.02895 *
xV8  0.018026 ©.031035 0.581 0.56204

xV9  0.035368 0.017287 2.046 0.04214 *
xV10 3.425425 0.848052 4.039 7.76e-05 ***
xV11l 2.487351 ©0.845296 2.943 0.00366 **
xV12 1.870193 0.847905 2.206 0.02860 *
xV13 2.208914 0.850609 2.597 0.01014 *
xV14 2.455520 ©0.855982 2.869 0.00459 **
xV15 4.832956 0.870682 5.551 9.41e-08 ***
xV16 3.569888 0.882450 4.045 7.58e-05 ***
xV17 1.566329 ©0.884599 1.771 0.07821 .
xV18 ©0.534008 ©0.884887 0.603 0.54691
xV19 0.479838 0.889173 0.540 0.59007
xV20 0.526451 ©.895929 0.588 0.55749
xV21 2.058642 0.886307 2.323 0.02125 *
xV22 13.853308  1.406343 9.851 < 2e-16 ***
xV23 9.558098 1.410326 6.777 1.48e-10 ***
xV24 5.623513 1.406559  3.998 9.12e-05 ***
xV25 1.477216 1.150761 1.284 0.20081
xV26 -0.563487 1.406099 -0.401 0.68906
xV27 1.925136  1.260138 1.528 0.12824
xV28 10.207352  1.405647  7.262 9.42e-12 ***
xV29 16.013181 1.151974 13.901 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@@l “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Surabaya — Rp. 2.000,-
Coefficients: (2 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 0.17106 0.06264 2.731 0.00791 **

xV6 68.42238 156.51464 0.437 0.66328
xV7 -24.60301 12.27390 -2.004 ©.04873 *
xV8 -0.69695 1.22975 -0.567 0.57263

xV9 NA NA NA NA

xV1le -1.19987 7.01533 -0.171 0.86467
xV1ll -1.13076 6.97426 -0.162 0.87165
xV12 -0.47862 6.93689 -0.069 0.94518
xV13 1.00277 6.90328 0.145 0.88491
xV1l4 11.87690 6.96336 1.766 0.09233 .
xV15 13.65860 7.62219 1.792 0.07728 .
xV16 -12.78051 8.20183 -1.558 0.12350
xV17 -10.70255 7.50381 -1.426 0.15805
xV18 -5.60640 6.93408 -0.809 0.42141
xV19 -4.61447 6.78335 -0.680 0.49849
xV20 -4.32934 6.77729 -0.639 0.52495

xV21 NA NA NA NA

xV22 240.25097 14.87275 16.154 < 2e-16 ***

xV23 247.42227 10.94756 22.601 < 2e-16 ***

xV24 153.42885  10.79337 14.215 < 2e-16 ***

xV25 51.35350 8.72301 5.887 1.11e-07 ***

xV26  4.28478 15.16450 ©.283 0.77832

xV27 19.38909 10.65512 1.820 0.07291 .

xV28 99.27754  10.77279  9.216 7.35e-14 ***

xV29 189.27913 8.88334 21.307 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ g9.@@l ‘**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1

KP BI Malang — Rp. 2.000

Coefficients: (2 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5 0.02390 0.01091 2.191 0.031679 *

xV6 -4.74182 27.26258 -0.174 0.862401
xV7 -3.66864 2.13793 -1.716 0.090408 .
xV8  0.01354 0.21420 0.063 0.949773
xV9 NA NA NA NA
xV1e 0.37220 1.22197 0.305 0.761542
xV1l 0.35689 1.21481 0.294 0.769759
xV12 0.68027 1.20831 0.563 0.575166
xV13 1.01451 1.20245 0.844 0.401592
xV14 5.45901 1.21292 4.501 2.51e-05 ***
xV15 1.76192 1.32768 1.327 0.188621
xV16 -0.58765 1.42864 -0.411 0.682032
xV17 -0.88239 1.30705 -0.675 0.501748
xV18 -0.02612 1.20782 -0.022 0.982805
xV19 -0.14144 1.18156 -0.120 0.905045
xV20 -0.10432 1.18051 -0.088 0.929825

xV21 NA NA NA NA
xV22 33.70975 .59062 13.012 < 2e-16 ***
xV23 25.33271 .90691 13.285 < 2e-16 ***
xV24 14.63664 .88005 7.785 3.56e-11 ***
xV25 6.00743 51942  3.954 0.000176 ***
xV26 0.73821 64144 0.279 0.780671
xV27 3.78916 .85597  2.042 0.044805 *
xV28 13.39949 .87646  7.141 5.71e-10 ***
xV29 24.64543 .54735 15.928 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.gol “**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1

RRRNRRRN
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Kediri — Rp. 2.000,-
Coefficients: (2 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 0.002768 0.007332 0.377 0.7069

xV6 -2.090819 18.321089 -0.114 0.9095
xV7  0.122197 1.436742 0.085 0.9325
xV8  0.017234 0.143950 ©.120 0.9050
xV9 NA NA NA NA
xV10 -0.008651 0.821191 -0.011 0.9916
xV1l 0.021641 0.816384 0.027 0.9789
xV12 0.210707 ©0.812009 0.259 0.7960
xV13 0.746944 0.808076 ©.924 0.3584
xV14 1.885492 0.815108 2.313 0.0235 *
xV15 2.338325 0.892229 2.621 0.0107 *
xV16 0.327659 0.960079 0.341 0.7339
xV1l7 ©0.079184 0.878371 ©0.090 0.9284
xV18 -0.086441 0.811680 -0.106 ©0.9155
XV19 -0.338414 0.794036 -0.426 0.6712
xV20 -0.270705 0.793328 -0.341 0.7339

xV21 NA NA NA NA

xV22 26.324047 .740956 15.120 < 2e-16 ***

xV23 27.299075 .281486 21.303 < 2e-16 ***

xV24 9.017585 .263436  7.137 5.79e-10 ***

xV25 5.015777 .021087 4.912 5.35e-06 ***

xV26 -0.742440 .775106 -0.418 0.6770

xV27 2.241958 .247253 1.798 0.0764 .

xV28 12.259852 .261027  9.722 8.35e-15 ***

xV29 27.196130 .039855 26.154 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g9.@@1 “**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

KP Bl Jember — Rp. 2.000

Coefficients: (2 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5 0.021948 0.002852 7.697 5.22e-11 ***

xV6 3.607097 7.124926 0.506 0.614197

xV7 -1.977891 0.558738 -3.540 0.000701 ***

xV8 -0.044132 0.055981 -0.788 0.433053

xV9 NA NA NA NA

RRRERRRRRR

xV1e ©.700860 ©.319355 2.195 0.031373 *
xV11l -0.235808 ©.317485 -0.743 0.460025
xV12 -0.313633 0.315784 -0.993 0.323899
xV13 -0.280674 ©.314254 -0.893 0.374715
xV14 0.018499 0.316989 0.058 0.953622
xV15 0.568173 0.346981 1.637 0.105835
xV16 -0.387771 ©.373367 -1.039 0.302429
XV17 -2.098598 0.341592 -6.144 3.85e-08 ***
XV18 -1.119388 0.315656 -3.546 0.000687 ***
xV19 -0.729153 0.308794 -2.361 0.020883 *
xV20 -0.626644  0.308519 -2.031 0.045883 *

xV21 NA NA NA NA

xV22 9.581093 0.677044 14.151 < 2e-16 ***
xV23 8.294059 0.498360 16.643 < 2e-16 ***
xV24 2.644868  0.491340 5.383 8.50e-07 ***
xV25 0.660578 0.397093 1.664 0.100493
xV26 -1.395679 0.690325 -2.022 0.046866 *
xV27 1.680752 0.485047 3.465 0.000891 ***
xV28 5.775163 0.490403 11.776 < 2e-16 ***
xV29 8.980259  0.404391 22.207 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@@l “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Surabaya — Rp. 1.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 0.06325 0.02701 2.342 0.020212 *
xV6 24.52247 6.94968 3.529 0.000523 ***
xV7 -5.86456 4.91464 -1.193 0.234239
xV8 -0.32083 0.06798 -4.720 4.56e-06 ***
xV9 -0.08085 0.03787 -2.135 0.034027 *
xV10 6.76125 1.85754 3.640 0.000351 ***
xV1ll 6.66657 1.85150 3.601 0.000405 ***
xV12 7.29988 1.85721 3.931 0.000118 ***
xV13 7.18556 1.86314 3.857 0.000157 ***
xV14 6.94494 1.87491 3.704 0.000278 ***
xV15 4.66981 1.90711 2.449 0.015242 *
xV16 6.94281 1.93288 3.592 0.000417 ***
xV17 7.97041 1.93759 4.114 5.79e-05 ***
xV18 9.03162 1.93822 4.660 5.93e-06 ***
XV19 13.42694 1.94761 6.894 7.69e-11 ***
xV20 9.90603 1.96240 5.048 1.04e-06 ***
xV21 8.62150 1.94133 4.441 1.51e-05 ***
xV22 19.05234 3.08039 6.185 3.69e-09 ***
xV23 10.66414 3.08912 3.452 0.000685 ***
xV24 8.32147 3.08087 2.701 0.007534 **
xV25 3.68990 2.52058 1.464 0.144863
xV26 -2.44822 3.07986 -0.795 0.427651
xV27 9.00088 2.76015 3.261 0.001315 **
xV28 10.95598 3.07887 3.558 0.000471 ***
xV29 23.15458 2.52324 9.177 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ 9.901 ‘**’ 9.91 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 ‘<’ 1
KP BI Malang — Rp. 1.000

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5  0.009250 0.003524  2.625 0.009377 **
xV6  3.364622 0.906910 3.710 0.000272 ***
xV7  0.381591 0.641344 0.595 0.552557

XV8 -0.040485 0.008871 -4.564 8.97e-06 ***
xV9 -0.015803 0.004941 -3.198 0.001620 **
xV10 0.409063 0.242402 1.688 0.093132 .
xV1l ©.486566 0.241615 2.014 0.045433 *
xV12 ©0.589071 ©0.242360 2.431 0.016000 *
xV13 0.694678 0.243133  2.857 0.004748 **
xV14 0.630867 ©0.244669 2.578 0.010677 *
XV15 0.267029 0.248871 1.073 0.284642
xV16 ©0.452017 0.252234 1.792 0.074707 .
xV17 1.079764  0.252849 4.270 3.07e-05 ***
xV18 1.221406  0.252931 4.829 2.8le-06 ***
xV19 1.256509  0.254156 4.944 1.67e-06 ***
xV20 0.986472 0.256087 3.852 0.000160 ***
xV21 0.586062 0.253337 2.313 0.021767 *
xV22 4.419959 0.401981 10.995 < 2e-16 ***
xV23 3.378034 0.403120 8.380 1.13e-14 ***
xV24 0.316495 0.402043 0.787 0.432130
xV25 0.845287 ©0.328927 2.570 0.010937 *
xV26 -0.211429 0.401912 -0.526 0.599458
xV27 1.410274 0.360191 3.915 0.000126 ***
xV28 1.256887 0.401782 3.128 0.002034 **
xV29 3.438866 0.329274 10.444 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@ol “**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 32. Output Pemodelan Time Series Regression Data Outflow (lanjutan)

KP BI Kediri — Rp. 1.000,-

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
xV5 0.009971 0.004190 2.380 0.018311 *
xV6 3.534899 1.078158 3.279 0.001239 **
xV7 1.154677 0.762446 1.514 0.131568
xV8 -0.044020 0.010546 -4.174 4.54e-05 ***
xV9 -0.021937 0.005874 -3.734 0.000248 ***
xV10 0.536480 0.288174 1.862 0.064188 .
xV1l 0.633459 0.287238 2.205 0.028623 *
xV12 0.692446 0.288124 2.403 0.017205 *
xV13 0.820023 0.289043 2.837 0.005045 **
xV1l4 0.863631 0.290869 2.969 0.003369 **
xV15 0.468224 0.295864 1.583 0.115175
xV16 ©0.599327 0.299863 1.999 0.047062 *
xV17 1.463632 0.300593 4.869 2.34e-06 ***
xV18 1.402218 0.300691 4.663 5.83e-06 ***
xV19 1.539718 0.302147 5.096 8.31le-07 ***
xV20 1.499075 0.304443 4.924 1.83e-06 ***
xV21 0.715163 0.301174 2.375 0.018560 *
xV22 5.127277 0.477886 10.729 < 2e-16 ***
xV23 2.584385 0.479239 5.393 2.04e-07 ***
xV24 1.364978 0.477959 2.856 0.004767 **
xV25 0.620166 0.391037 1.586 0.114404
xV26 -0.306506 0.477803 -0.641 0.521973
xV27 1.336852 0.428204 3.122 0.002075 **
xV28 2.312826 0.477649 4.842 2.65e-06 ***
xV29 4.822301 0.391449 12.319 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 9.901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 9.1 <’ 1
KP Bl Jember — Rp. 1.000

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

xV5  0.010333 0.001467 7.045 3.28e-11 ***
xV6  3.403408 0.377438 9.017 < 2e-16 ***
xV7  0.121876 0.266915 0.457 0.648469

xV8 -0.040434 0.003692 -10.952 < 2e-16 ***
xV9 -0.013663 0.002056 -6.644 3.10e-10 ***
xV10 0.620836 ©.100883 6.154 4.35e-09 ***
xV1l ©.548541 0.100555 5.455 1.50e-07 ***
xV12 0.546199 0.100866 5.415 1.83e-07 ***
xV13 ©0.525957 0.101187 5.198 5.16e-07 ***
xV1l4 0.541599 0.101826 5.319 2.90e-07 ***
xV15 0.538448 0.103575 5.199 5.14e-07 ***
xV16 0.595848 0.104975 5.676 5.06e-08 ***
XV17 0.659880 0.105231 6.271 2.34e-09 ***
xV18 0.677491 0.105265 6.436 9.65e-10 ***
xV19 0.737280 0.105775 6.970 5.00e-11 ***
xV20 0.589619 0.106578 5.532 1.03e-07 ***
xV21 0.479683 0.105434  4.550 9.54e-06 ***
xV22 0.975843 0.167297 5.833 2.29e-08 ***
xV23 0.273070 0.167770 1.628 0.105249
xV24 0.121478 ©.167322 0.726 0.468721
xV25 0.008489 0.136893 0.062 0.950618
xV26 -0.138259 0.167268 -0.827 0.409509
xV27 0.368497 0.149904  2.458 0.014854 *
xV28 0.603379 0.167214  3.608 0.000393 ***
xV29 1.026679 0.137037  7.492 2.45e-12 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@@l “**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 °° 1
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Lampiran 33. Output Hasil Pengujian Asumsi White Noise Pada Residual Model

TSR Data Inflow

Total Semua Pecahan

Pecahan Rp. 50.000,-

Pecahan Rp. 10.000,-

BN AR [OROCEGEGNG]

O bhwWNPR

p.value

.4539557270
.0002112468
.0015754146
.0024803467
.0004585070

p.value

.107463e-01
.854549e-07
.332485e-06
.956596e-05
.495030e-05

p.value

.745256e-01
.303867e-04
.528248e-05
.169614e-05
.360156e-05

p.value

4.925359e-03
3.279977e-06
9.
1
1

744233e-07

.415297e-06
.644716e-06

P WNER PR P WNWN

[OIGR IR

p.value

.101162e-06
.158107e-07
.228401e-06
.068158e-07
.157963e-12

p.value

.066270e-04
.616435e-08
.671635e-07
.659621e-06
.438422e-07

p.value

.018803522
.018532945
.017409505
.020772626
.009637913

p.value

0.004538819
0.003582796
Q.
[
[

020341506

.044864547
.016580173

> LB.TSR1
statistics
6 45.16627
12 131.86792
18 157.13045
24 213.08079
30 250.59135
> LB.TSR2
statistics
6 22.93264
12 86.48231
18 106.98159
24 148.82129
30 167.63137
> LB.TSR3
statistics
6 33.92984
12 106.20597
18 129.38384
24 166.37109
30 180.42454
> LB.TSR4
statistics
6 34.19686
12 84.42499
18 102.94725
24 151.84937
30 159.99085

® ® kKL N 0 [OOSR

[ CR R

p.value

.337332e-08
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00

p.value

.193545e-04
.360334e-13
.143530e-14
.000000e+00
.000000e+00

p.value

.940537e-06
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00

p.value

6.163427e-06
5.869749e-13
6.
(]
0

372680e-14

.000000e+00
.000000e+00

Pecahan Rp. 100.000,-

Pecahan Rp. 20.000,-

Pecahan Rp. 5.000,-

> LB.TSR1
statistics
6 5.731277
12 37.149809
18 40.892125
24 48.061354
30 62.464349
> LB.TSR2
statistics
6 10.34787
12 52.59878
18 56.18501
24 62.34720
30 73.76284
> LB.TSR3
statistics
6 8.983191
12 36.917561
18 52.165866
24 61.305147
30 67.851323
> LB.TSR4
statistics
6 18.58484
12 47.87971
18 61.98315
24 71.24273
30 80.55279
> LB.TSR1
statistics
6 12.85148
12 53.21845
18 60.58524
24 70.00106
30 80.84429
> LB.TSR2
statistics
6 12.94251
12 63.37707
18 68.51972
24 79.31457
30 88.71165
> LB.TSR3
statistics
6 18.18991
12 47.72761
18 60.07993
24 71.60149
30 76.72723
> LB.TSR4
statistics
6 22.24774
12 56.93642
18 75.98255
24 91.93175
30 106.10426

R NR WA

ViR wwun

[l ealE e

p.value

.545607e-02
.766629e-07
.645113e-06
.185691e-06
.492801e-06

p.value

.395796e-02
.431872e-09
.031655e-08
.820678e-08
.028275e-07

p.value

.774725e-03
.485894e-06
.986107e-06
.247565e-06
.773935e-06

p.value

.091848e-03
.115891e-08
.282293e-09
.887616e-10
.970238e-10

> LB.TSR1
statistics
6 36.60617
12 53.64789
18 56.57515
24 75.54482
30 119.67171
> LB.TSR2
statistics
6 27.70820
12 60.79473
18 62.61817
24 68.51654
30 84.45202
> LB.TSR3
statistics
6 15.19356
12 24.29631
18 32.84835
24 40.11771
30 51.04355
> LB.TSR4
statistics
6 18.78704
12 29.27744
18 32.28449
24 36.89132
30 48.77176
> LB.TSR1
statistics
6 67.6255
12 119.9457
18 129.8556
24 144 .8389
30 205.6691
> LB.TSR2
statistics
6 8.44696
12 51.83682
18 58.25871
24 74.95151
30 92.71696
> LB.TSR3
statistics
6 31.17683
12 75.64431
18 92.76182
24 106.26121
30 120.53226
> LB.TSR4
statistics
6 23.41419
12 59.92943
18 63.14238
24 75.22637
30 96.51584

N BANN NWwWwoON [N O IR

aAWoaNO

p.value

.253442e-12
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00

p.value

.071515e-01
.626338e-07
.899074e-06
.796058e-07
.529197e-08

p.value

.345273e-05
.775191e-11
.594325e-12
.520650e-12
.307799e-13

p.value

.689868e-04
.325203e-08
.293684e-07
.439818e-07
.537787e-09

> LB.TSR1
statistics
6 78.90633
12 227.82884
18 273.20433
24 386.61207
30 426.39831
> LB.TSR2
statistics
6 25.65875
12 117.76260
18 138.70333
24 207.10337
30 224.44994
> LB.TSR3
statistics
6 81.9849
12 195.2034
18 237.0831
24 307.7738
30 324.9699
> LB.TSR4
statistics
6 53.9254
167.0295
193.8427
247.1259
258.1336

[ORGI IR [ R ] [CIGIGR I

[OROIGEGIRN]

p.value

.995204e-15
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00

p.value

.000257699
.000000000
.000000000
.000000000
.000000000

p.value

.44329e-15
.00000e+00
.00000e+00
.00000e+00
.00000e+00

p.value

.637163e-10
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00
.000000e+00
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TSR Data Inflow (lanjutan)

Lampiran 33. Output Hasil Pengujian Asumsi White Noise Pada Residual Model

Pecahan Rp. 2.000,- Pecahan Rp. 1.000,-
> LB.TSR1 > LB.TSR1
statistics p.value statistics p.value
6 25.98390 0.0002241857 6 103.0954 4]
12 33.88639 0.0007029318 12 145.7745 4]
18  40.23657 0.0019378351 18 165.7987 0
24 53.30359 0.0005274403 24 191.1067 0
30 59.64807 0.0010153910 30 274 .8854 0
> LB.TSR2 > LB.TSR2
statistics p.value statistics p.value
6 8.795437 0.1854136 6 84.38905 4.440892e-16
12 19.360167 0.0801994 12 198.42096 0.000000e+00
18 22.951430 0.1924635 18 252.75574 0.000000e+00
24 27.492266 0.2820355 24 288.07640 0.000000e+00
30 32.065679 0.3644791 30 377.59656 0.000000e+00
> LB.TSR3 > LB.TSR3
statistics p.value statistics p.value
6 14.34592 0.0260018854 6 70.64023 3.022027e-13
12 34.09775 0.0006510090 12 182.61064 0.000000e+00
18 43.50460 0.0006787394 18 225.44814 0.000000e+00
24 49.98466 0.0014223490 24 281.81630 0.000000e+00
30 53.80342 0.0048348511 30 332.18914 0.000000e+00
> LB.TSR4 > LB.TSR4
statistics p.value statistics p.value
6 9.941945 0.127118216 6 68.72818 7.452927e-13
12 30.639297 0.002235341 12 187.36005 0.000000e+00
18 33.558473 0.014272458 18 240.86647 0.000000e+00
24 36.378018 0.050419817 24 299.49994 0.000000e+00
30 38.954984 0.126740375 30 371.74245 0.000000e+00
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Lampiran 34. Output Hasil Pengujian Asumsi White Noise Pada Residual Model

TSR Data Outflow

Total Semua Pecahan

Pecahan Rp. 50.000,-

Pecahan Rp. 10.000,-

iy ONO W wuoRr v

BN OR UV

p.value

.488563e-03
.657599e-07
.595491e-09
.317346e-13
.138823e-12

p.value

.736366e-04
.972613e-10
.827328e-11
.705747e-14
.023759e-13

p.value

.699640e-04
.273945e-09
.557742e-10
.948086e-12
.201506e-11

p.value

3.057048e-01
1.458738e-05
3.
3
1

063957e-06

.959943e-09
.409207e-09

wh ph PR U [OILGIORGE )

= O U w

p.value

.076872742
.140198423
.218716467
.006213960
.008490553

p.value

.187927e-02
.541239e-04
.579582e-04
.062794e-05
.163369e-04

p.value

.806089¢e-02
.793298e-04
.700368e-04
.911149e-06
.070351e-05

p.value

0.0055976611
0.0100397413
Q.
[
[

0110160081

.0016932029
.0003733015

> LB.TSR1
statistics
6 17.44871
12 77.06978
18 87.67953
24 118.39729
30 124.51547
> LB.TSR2
statistics
6 12.43008
12 57.11550
18 63.04824
24 74.73138
30 78.80515
> LB.TSR3
statistics
6 12.59642
12 72.70814
18 81.29533
24 100.16867
30 103.38115
> LB.TSR4
statistics
6 6.149332
12 44.376196
18 50.275324
24 74.523479
30 85.420824

N DA O W R R Wk

[0 STV, IR N

p.value

.768224e-03
.489875e-11
.758627e-11
.865175e-14
.770806e-13

p.value

.303383e-02
.533611e-08
.521721e-07
.107388e-07
.930033e-06

p.value

.991183e-02
.940604e-11
.079996e-10
.811773e-11
.390309e-10

p.value

4.,066716e-01
1.317441e-05
6.
4
3

857603e-05

.424482e-07
.191442e-07

Pecahan Rp. 100.000,-

Pecahan Rp. 20.000,-

Pecahan Rp. 5.000,-

> LB.TSR1
statistics
6 16.94472
12 55.21291
18 73.94838
24 111.31785
30 117.07625
> LB.TSR2
statistics
6 23.39777
12 70.17326
18 85.33521
24 115.26452
30 121.83268
> LB.TSR3
statistics
6 23.79346
12 66.78333
18 79.72894
24 105.86829
30 113.55509
> LB.TSR4
statistics
6 7.16671
12 44.11682
18 58.91160
24 87.33653
30 100.75752
> LB.TSR1
statistics
6 17.23751
12 50.81983
18 75.59209
24 106.52761
30 114.56012
> LB.TSR2
statistics
6 25.09538
12 73.74619
18 90.66490
24 116.98389
30 126.18764
> LB.TSR3
statistics
6 21.32920
12 59.59918
18 71.65599
24 89.92823
30 98.55535
> LB.TSR4
statistics
6 7.79782
12 45.76682
18 55.43872
24 78.53673
30 96.72188

WENNR O wWwERE oW 00 N Ul = 00

AR RP NN

p.value

.448880e-03
.002202e-06
.001714e-09
.266520e-12
.201329e-12

p.value

.278438e-04
.336887e-11
.096745e-11
.330669e-14
.214851e-14

p.value

.600714e-03
.670643e-08
.365884e-08
.481530e-09
.135466e-09

p.value

.532930e-01
.610225e-06
.092540e-05
.038922e-07
.071628e-09

> LB.TSR1
statistics
6 11.39634
12 17.25656
18 22.30520
24 44.76210
30 51.56062
> LB.TSR2
statistics
6 12.49050
12 37.99027
18 44 .,69908
24 61.38411
30 63.74923
> LB.TSR3
statistics
6 13.33169
12 34.41819
18 44.03637
24 65.60716
30 74.81112
> LB.TSR4
statistics
6 18.26736
12 26.20484
18 34.46912
24 49.38712
30 63.17823
> LB.TSR1
statistics
6 12.18380
12 81.40247
18 94.28283
24 116.20619
30 122.30826
> LB.TSR2
statistics
6 11.20843
12 50.51984
18 56.77984
24 63.64940
30 65.54796
> LB.TSR3
statistics
6 6.236804
12 43.045293
18 49.916659
24 60.344648
30 62.030359
> LB.TSR4
statistics
6 84.61297
12 88.83379
18 94.68042
24 99.85167
30 130.30158

[V, BV, N VY] PP, ORO®© A A NMODNDUV

B WN b

p.value

.799188e-02
.227662e-12
.438272e-12
.574119e-14
.177769e-13

p.value

.214448e-02
.131903e-06
.708018e-06
.916604e-05
.865696e-04

p.value

.971928e-01
.218451e-05
.770407e-05
.709779e-05
.191414e-04

p.value

.440892e-16
.304468e-14
.065459e-12
.184486e-11
.831868e-14

> LB.TSR1
statistics
6 11.52327
12 86.61860
18 103.11179
24 152.52216
30 160.81031
> LB.TSR2
statistics
6 15.71807
12 71.97207
18 90.03778
24 116.33864
30 120.31725
> LB.TSR3
statistics
6 13.53992
12 72.41459
18 86.44233
24 134.77555
30 140.03650
> LB.TSR4
statistics
6 5.216262
41.443672
54.770833
88.823038
95.339306

wWooORWw O hrRRERR OO UV NN

ONE AUV

p.value

.348915e-02
.221556e-13
.939693e-14
.000000e+00
.000000e+00

p.value

.534992e-02
.367149e-10
.421596e-11
.329870e-14
.027223e-13

p.value

.521971e-02
.128846e-10
.246170e-11
.000000e+00
.330669e-16

p.value

.163902e-01
.129993e-05
.390785e-05
.255576e-09
.962656e-09
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Lampiran 34. Output Hasil Pengujian Asumsi White Noise Pada Residual Model

TSR Data Outflow (lanjutan)

Pecahan Rp. 2.000,- Pecahan Rp. 1.000,-

> LB.TSR1 > LB.TSR1

statistics p.value statistics p.value
6 7.515265 0.27580860 6 8.88979 0.179871718
12 14.626570 0.26249602 12 28.96666 0.003985143
18 15.678764 ©.61495529 18 32.88765 0.017220450
24 39.653891 0.02328977 24 39.75174 0.022736751
30 40.633783 0.09316104 30 51.74862 0.008105786
> LB.TSR2 > LB.TSR2

statistics p.value statistics p.value
6 2.093000 0.9109497 6 13.81073 3.182334e-02
12 7.099148 0.8509924 12  46.95861 4.739224e-06
18 8.626042 0.9677866 18 57.84104 4.546955e-06
24 9.751580 0.9954970 24 63.47735 2.030072e-05
30 9.953061 0.9997846 30 71.16466 3.384339e-05
> LB.TSR3 > LB.TSR3

statistics p.value statistics p.value
6 0.7721594 0.9927995 6 27.58488 1.124735e-04
12 7.1302407 0.8488880 12 79.21021 5.837220e-12
18 8.0682065 0.9776039 18 97.88970 5.385692e-13
24 15.1491219 0.9163193 24 110.35848 4.881651e-13
30 15.4757264 0.9867607 30 118.72035 1.670108e-12
> LB.TSR4 > LB.TSR4

statistics p.value statistics p.value
6 1.488024 0.9602861 6 52.01206 1.854434e-09
12 5.316996 0.9465446 12 60.75898 1.640935e-08
18 11.019819 0.8935138 18 96.73567 8.740786e-13
24 15.794723 0.8953425 24 103.00017 9.207524e-12
30 24.663837 0.7411983 30 112.83815 1.576705e-11
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX

Total Inflow
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Inflow — Pecahan Rp. 100.000,-
Series Surabaya Series Surabaya
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Inflow — Pecahan Rp. 50.000,-
Series Surabaya Series Surabaya
3 3
3 3
T | w Ll I
s o | I L2 i T
¢ T T £ e S 11 AL L B A
LR g
. .
L L
3 3
' T T T T i T T T T
10 20 30 40 10 20 30 40
Lag Lag
Series Malang Series Malang
. .
E E
. .
2 2
| | 5 | |
g g I =7 g i
5 :
T I [
. .
Q Q
3 3
: T T T T ' T T T T
10 20 30 40 10 20 30 40
Lag Lag
Series Kediri Series Kediri
3 3
. .
2 2
] : |
g
g gL “M“H\“‘\\‘U““‘H‘“ s s [ - H“‘\ “\H“‘W‘H“‘
1 &
. .
L <
3 3
' T T T T : T T T T
10 20 30 40 10 20 30 40
Lag Lag
Series Jember Series Jember
3 3
. .
2 2
[ | g, o
g
& 3 AR AL LAt 11 LA i & bbby
. .
Q Q
3 3
' T T T T : T T T T
10 20 30 40 10 20 30 40
Lag Lag

317




Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Inflow — Pecahan Rp. 20.000,-
Series Surabaya Series Surabaya
3 3
3 3
Ll ‘ N \
s o LT \ ‘ \ - N DTN PR L !
< ° T T T - LA LA L AL AALNRRL AL
P S I ! i
o o
< <
3 3
: T T T T : T T T T
10 20 30 40 10 20 30 40
Lag Lag
Series Malang Series Malang
- -
3 3
A "
B B
I \M | ¢ et
5 | | | < | | . .
e 3 T ‘“ I “H”“H [T ‘ § 2 T H\H‘Hw Hik ‘u‘ ™ T T
w w
Q Q
- -
3 3
' T T T T ' T T T T
10 20 30 40 10 20 30 40
Lag Lag
Series Kediri Series Kediri
3 3
A w
2 2
-t | N
g
é 3 T ! ‘”HH‘ umm\“m”“‘\ % 3 ‘\w‘ ! H”MH“ ‘H“\‘ T
T T o T
3 3
o o
< -
10 20 30 40 10 20 30 40
Lag Lag
Series Jember Series Jember
3 3
3 3
I H u 1
g g LT T 2 H‘u‘m\‘m” I
g
['] HH\H\ [ £ [
o "
El El
3 3
: T T T T : T T T T
10 20 30 40 10 20 30 40
Lag Lag

318




Lampiran 35

. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Inflow — Pecahan Rp. 10.000,-
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Inflow — Pecahan Rp. 5.000,-
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Inflow — Pecahan Rp. 2.000,-
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Inflow — Pecahan Rp. 1.000,-
Series Surabaya Series Surabaya
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Lampiran 35

. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Outflow — Total
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Outflow — Pecahan Rp. 100.000,-
Series Surabaya Series Surabaya
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Lampiran 35

. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Outflow — Pecahan Rp. 50.000,-
Series Surabaya Series Surabaya
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Outflow — Pecahan Rp. 20.000,-
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Lampiran 35

. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Outflow — Pecahan Rp. 10.000,-
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Outflow — Pecahan Rp. 5.000,-
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Outflow — Pecahan Rp. 2.000,-
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Lampiran 35. Gambar Plot ACF dan PACF Pemodelan ARIMAX (lanjutan)

Outflow — Pecahan Rp. 1.000,-
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Lampiran 36. Output Hasil Pemodelan ARIMAX Data Inflow

Total Semua Pecahan

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
arl2 0.462808 0.066315 6.9790 2.973e-12 ***
arl5 -0.149650 0.069500 -2.1532 0.0313 *

> coeftest(modelARIMA2) KP BI Malang
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arl2 0.22234 0.13326 1.6685 0.095216 .
mal2 ©.35271 0.12723 2.7722 0.005567 **

> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>]|z|)
aré 0.133639 0.064447 2.0736 0.038113 *
arl2 0.375682 0.065802 5.7093 1.135e-08 ***
arl4 -0.143387 0.067897 -2.1118 0.034701 *
arl5 -0.187426 0.067297 -2.7850 0.005352 **

> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
aré 0.177938 0.065843 2.7025 0.006882 **
arl2 0.316533 0.069075 4.5825 4.595e-06 ***

Signif. codes: @ “***’ g.@@l ‘**’ @9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

Pecahan Rp. 100.000,-

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
aré 0.156656 0.064233 2.4388 0.01473 *
arl2 0.483831 0.066075 7.3225 2.435e-13 ***

> coeftest(modelARIMA2) KP BI Malang
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl2 ©0.657205 0.067813 9.6915 < 2.2e-16 ***
ar24 -0.272184 0.073294 -3.7136 0.0002043 ***

> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
aré 0.235000 0.066789 3.5185 0.000434 ***
arl2 0.388675 0.069240 5.6134 1.983e-08 ***

> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
aré 0.213926 0.066350 3.2242 0.001263 **
arl2 0.335289 0.068739 4.8777 1.073e-06 ***

Signif. codes: © “***’ 9.001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 90.05 ‘.’ 0.1 ‘"’ 1
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Lampiran 36. Output Hasil Pemodelan ARIMAX Data Inflow (lanjutan)

Pecahan Rp. 50.000

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
ar3 0.247231 0.065522 3.7732 0.0001611 ***
arl2 0.283179 0.070022 4.0442 5.251e-05 ***
arl5 -0.205504 0.074198 -2.7697 0.0056112 **

> coeftest(modelARIMA2) KP BI Malang
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
ar2 0.165290 0.060277 2.7422 0.006104 **
arl2 0.304912 0.065091 4.6844 2.808e-06 ***
arl3 -0.158671 0.064333 -2.4664 0.013649 *
ar43 -0.231391 0.071877 -3.2193 0.001285 **

> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arl2 0.21624 0.07018 3.0811 0.002062 **

> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl2 0.260603 0.069263 3.7625 0.0001682 ***
ar29 -0.188419 0.071327 -2.6416 0.0082513 **
ar37 0.161362 0.077409 2.0845 0.0371102 *

Signif. codes: @ “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ @9.05 .’ 0.1 "’ 1

Pecahan Rp. 20.000,-

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>]|z|)
arl 0.381827 0.059645 6.4017 1.537e-10 ***
arl2 0.214410 0.070243 3.0524 0.00227 **
ar36 -0.302839 0.063893 -4.7398 2.139e-06 ***

> coeftest(modelARIMA2) KP BI Malang
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
ar9 0.199564 0.070079 2.8477 0.0044039 **
arll 0.274425 0.064843 4.2321 2.315e-05 ***
arl2 0.411459 0.064866 6.3432 2.251e-10 ***
ar20 -0.263544 0.076144 -3.4611 0.0005379 ***

> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl 0.282678 .064165 4.4055 1.055e-05 ***
arll 0.213609 0.066132 3.2301 0.001238 **
arl2 0.426837 0.073721 5.7899 7.044e-09 ***
arl3 -0.158897 0.076137 -2.0870 0.036890 *
ar36 -0.205504 0.071838 -2.8607 0.004227 **

(o)

> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arll 0.437408 0.075852 5.7666 8.089e-09 ***
arl2 0.357893 0.064968 5.5088 3.613e-08 ***
ar20 -0.231933 0.065621 -3.5344 0.0004087 ***
ar22 -0.350594 0.074486 -4.7068 2.516e-06 ***

332



Lampiran 36. Output Hasil Pemodelan ARIMAX Data Inflow (lanjutan)

Pecahan Rp. 10.000

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arll ©.327828 ©.063626 5.1524 2.571e-@7 ***
arl2 @.261141 ©.065605 3.9805 6.877e-05 ***
ar23 0.288510 ©.073124 3.9455 7.964e-05 ***
> coeftest(modelARIMA2) KP BI Malang
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

arl 0.161895 0.064909 2.4942 0.012625 *
arll 0.321153 0.068012 4.7220 2.335e-06 ***
arl2 0.236511 0.074131 3.1904 0.001421 **
arl3 -0.146862 0.065501 -2.2421 ©0.024954 *
ar23 0.331066 0.079124 4.1842 2.862e-05 ***

ar34 -0.155537 0.075672 -2.0554 0.039841 *
> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

arl -0.521159 0.172544 -3.0204 0.0025241 **
arll 0.395684 0.058105 6.8098 9.775e-12 ***
arl2 0.720733 0.093109 7.7407 9.886e-15 ***
arl3 0.322048 0.103322 3.1169 0.0018275 **
ar36 -0.259745 0.069303 -3.7479 0.0001783 ***
mal ©0.625718 ©0.160898 3.8889 0.0001007 ***

> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arll 0.393170 0.078650 4.9990 5.764e-07 ***
arl2 0.430682 0.080320 5.3621 8.228e-08 ***
mal ©.181022 0.069393 2.6086 0.00909 **
ma2 0.150948 0.072639 2.0780 0.03771 *

Pecahan Rp. 5.000,-

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arl 0.123982 0.056783 2.1835 0.02900 *
arll 0.280022 0.060625 4.6189 3.858e-06 ***
arl2 0.191662 0.069835 2.7445 0.00606 **
ar23 0.334214 0.067992 4.9155 8.856e-07 ***
> coeftest(modelARIMA2) KP BI Malang
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arll 0.503368 0.060039 8.3840 < 2.2e-16 ***
arl2 0.449092 0.055970 8.0238 1.025e-15 ***
ar22 -0.294734 0.057988 -5.0827 3.721e-07 ***
> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl2 0.451279 0.069947 6.4518 1.106e-10 ***
ar23 0.412943 0.069183 5.9688 2.389e-09 ***
ar36 -0.152474 0.063943 -2.3845 0.0171 *
> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arl 0.259181 0.041788 6.2023 5.566e-10 ***
arll 0.934547 0.065618 14.2422 < 2.2e-16 ***
ar22 -0.297110 0.072271 -4.1111 3.939e-05 ***

Signif. codes: © “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 “°’ 1
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Lampiran 36. Output Hasil Pemodelan ARIMAX Data Inflow (lanjutan)

Pecahan Rp. 2.000

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
arl 0.224285 0.095595 2.3462 0.0189655 *
ar4 -0.347163 0.094495 -3.6739 0.0002389 ***

> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl 0.361037 0.093714 3.8526 0.0001169 ***
ar2 -0.209319 0.094547 -2.2139 0.0268343 *
arle 0.272957 0.094537 2.8873 0.0038855 **

> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arl 0.252502 0.090002 2.8055 0.0050233 **
arle 0.349553 0.092553 3.7768 0.0001589 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

Pecahan Rp. 1.000,-

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
arl 0.510613 0.053160 9.6053 < 2.2e-16 ***
arll 0.200911 0.054994 3.6533 0.0002589 ***
ar23 0.184378 0.059035 3.1232 0.0017890 **
ar25 -0.193049 0.056764 -3.4009 0.0006715 ***

> coeftest(modelARIMA2) KP BI Malang
z test of coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

arl 0.286582 0.064387 4.4509 8.550e-06 ***
ar2  0.314787 ©0.062348 5.0489 4.445e-07 ***
arll 0.306896 0.053700 5.7150 1.097e-08 ***
arl2 0.342433 0.062174 5.5076 3.637e-08 ***
arl3 -0.386464 0.064509 -5.9909 2.087e-09 ***
arl4 -0.144739 0.063553 -2.2775 0.02276 *

> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

arl 0.430101 0.059458 7.2338 4.698e-13 ***
arll ©0.283882 .059597 4.7633 1.904e-06 ***
arl2 0.213628 .067448 3.1673 0.001539 **
arl3 -0.239928 .059129 -4.0577 4.957e-05 ***
arlée -0.141268 .049012 -2.8823 0.003948 **
ar23 0.202127 .066543 3.0376 0.002385 **
ar34 -0.182339 .059623 -3.0582 0.002227 **

OO0

> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl 0.400575 0.062745 6.3841 1.724e-10 ***
arll 0.316870 0.056283 5.6299 1.803e-08 ***
arl2 0.288829 0.066605 4.3365 1.448e-05 ***
arl3 -0.213131 0.062714 -3.3985 0.0006776 ***

Signif. codes: @ “***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 “° 1
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Lampiran 37. Output Hasil Pemodelan ARIMAX Data Outflow

Total Semua Pecahan

> coeftest(modelARIMA1l) KP BI Surabaya
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
arl -0.117034 0.054543 -2.1457 0.03189 *
aré 0.130944 0.050888 2.5732 0.01008 *
arleo -0.141342 0.057263 -2.4683 0.01358 *
arl2 0.429664 0.060809 7.0658 1.597e-12 ***
ar23 0.351951 0.065961 5.3357 9.516e-08 ***

> coeftest(modelARIMA2) KP BI Malang
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arl -0.198042 0.048418 -4.0903 4.308e-05 ***
ar4 -0.109420 0.049361 -2.2167 0.02664 *
arl2 0.505805 0.057612 8.7794 < 2.2e-16 ***
ar23 0.408237 0.056621 7.2100 5.596e-13 ***

> coeftest(modelARIMA3) KP BI Kediri
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>]|z|)
arl -0.157813 0.049214 -3.2067 0.001343 **
aré 0.132340 0.048991 2.7013 0.006906 **
arl2 0.554564 0.060776 9.1247 < 2.2e-16 ***
ar23 0.327642 0.060769 5.3916 6.985e-08 ***

> coeftest(modelARIMA4) KP BI Jember
z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
arle -0.164052 0.057733 -