A9 1 [ for /

ANALISA TIME SERIES
PENJUALAN PRODUKX TEGEL DAN BATAKO
DX PABRIK TEGEL DAN HOLLOWBRICK
CV. WM ¢t Co ROMO SUKOMULYO GRESIK

} PERIUSTAKAA N

{ I
S

TUGAS AKHIR -t

<y /‘t A

N J SN U SR .

femy
51055
T

KHUSNUL YAQIN

NRP. 18615001392

PROGRAM DIPLOMA III STATISTIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
INSTITUT TEKNOLOGI SEPULUH NOPEMBER
‘ SURABAYA

1990




LEMBAR PENGESAHAN

Menyetujui

Pembimbing 1I Pembimbing I

(lt\ ﬁl 'taé Halama faum




AIBSTIRAX

ANAL ISA TIME SERIES FADA REALISAS| PENJUALAN PRODUK = BATAKO
DAN TEGEL D) €Y, wMm & €O

Seiring dengan laju perkembangan dunia wusaha dan
industri 9gi Indonesia secara cermat, wmaka akan segera ter-
}that bahwa Sebagaian besar usaha Yang dilakukan olebh pe-
ngusaha keci) Sangat tinggi Jumlahnya wilayah pebpyebaran-
nyapun sangat Juvas bahkan di selurub kota ai Indonesta
terdapat vuasaha industri, nawun secara tidak sadar wereka
tidak mengjndahkan PENnggunaan mamagement ilmiah sebagai
cara dalam pengambilan keputusannya,

Situvast Semacam ini khususnya menimpa perusahaan
tegel CV, wM § Co, dimana perusabaan ini menggunakan pera-
latabn-peratatan Yang masib sederhana dan produk yamg diha-
silkan mcrupakan consuwer 900ds, Jkut merasakan betapa
besar pengarub dengan adanya perusahaan-perusahaan tege)
Yang menggunakan alat-ajat dan perlengkapan yang ledbih
wodern baik ditinjav Jdari segi kwantitas,~ kwalitas maupun
dari segi rersaingan harganya, Dengan adanya kemajuan peru-
sabaan industri tegel,

Kenyataan ini perlu difimbangi dengan suvatu cara
bagaimana pengaturan Jumlah produksi dan realjisasi pen-
Jualan vyang terjadi, di sipi dicoba mwelakukan rendekatan
dengan menpelajari pola Penjuvalan produnksi Batako dan Tegel
dari perusahaan tersebut,

Dari serangkaian analisa secara Tiwe Series didapat-
kan model realisasi penjualan Batako dan tegel Yaituy -.seba-
gai berikut

Model penjualan Pproduk Iegel mwingguan adalahb

Zt = 7,4802 + O, 83861Zt-1 + at - 0, 74983at-1

MNodel penjualan produk Batako wingguan adalah
Zt - 14,9685 + O, 74046Zt-1 + a3t - 0,56446at-41 + O, 28474at-6

- 0,1607at-7
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BAB 1
PENDAHULUAR

1.1 Latar Belakang

Seiring dengan laju perKembangan dunia usaha dan
industri di Indonesia secara cermat, maKa akKan segera ter-
wujud bahwa sebagaian besar usaha yang‘dilakukan oleh pe-
ngusaha -Kecil sangat tinggil Jumlaﬁnya wilayah penyebaran-
nyapun sangat luas bahKan di seluruh ;ota di Indonesia
terdapat uasaha industri, namun secara tidak sadar mereka
tidak mengindahkKan penggunaan teori manajemen sebagal cara
dalam pengambilan Keputusannya.

Oleh Karena program pemerintah dalam pelita V ini
juga memberikKan perhatian yang cukup besar dalam rangka
dalam rangka pengembangan industri Kecil di 1Indonesia,
Karena dengan adanya motivasi dari pemerintah maka dirasa
baik pengolahan maupun pemasaran hasil produksinya sehingga
benar-benar nampakK betapa pentingnya peranan industri Kecll
d1i Indonesia 1ini, tetapi dengan adanya perusahaan-perusa-
haan besar yang menggunakan teknologl canggih telan memba-
wah pengaruh yang cuKup besar terhadap perKembangan 1ndus-
tri-industri Kecil yang antara lain makin terdesaknya
industri Kecil, situasi semacam inl Khususnya menimpa peru-

sahaan tegel CV. WM & Co, di mana perusahaan ini menggunakan




peralatan~peralatan vyang masih sederhana dan produk
dihasilkKan merupakan Kedutuhan umum, perusahaan ‘ini Juga
ikKut merasakan betapa besar pengaruhnya terhadap perusa-
haan-perusahaan tegel yang menggunakan alat-alat dan per-
lengkapan yang lebih modern baik ditinjau dari segl Kwanti-
tas, Kwalitas maupun dari segl persaingan harganva. Dengan
adanya Kemajuan perusahaan industiri tegel, maka makKin Dba-
nyak pula pengusaha-pengusaha baru terutama pefusahaan
industri tegel yang menggunakan peralatan sederhana, dengan
demikian perusahaan tegel CV. WM & Co telah menghadapi
beberapa tantangan dalam memasarkan hasil produksinya.

Pemasaran adalah suatu Kegiatan di dalam mengkoordina-
sikKan dan mengintegrasikan 4 dbuah Komponen yaitu ! produk,
harega, distribusi dan promosi dengan tujuan memperoleh
Keuntungan melalui Kepuasan Konsumen/pasar tidak mengabai-
Kan Kepentingan pemiliK (pemegang saham, aparat distribusi
dan pihakK-pihak yang terkait dengan perusahaan). Oleh Karena
itu Kegiatan pemasaran harus direncanakan. diorgénisir.
dilaksanakKan, serta diKendalikan sehingga Keuntungan peru-
sahaan Dbiga diKendalikan, di lain pihakK Konsumen, pemilikK,
aparat distribusi serta semua Komponen yang terkait Dbisa
terpuaskan.

Salah satu. cara untuUk memuaskan Konsumen adalah

dengan mengendalikan barang sesuail dengan Kebutuhan dan
tepat pada waktu dibutuhkan oleh Konsumen. untuk itu sa-

ngatlah perlu diadakKan pendekatan-pendekatan vYang bersifat




1.

pProbabilistik mengingat dengan pendekatan tersebut estimasi
parameter aKan lebih sesuai, Karena pendekatan tersebut

memakai azas Ketidakpastian di dalam menganalisa Kejadian,

1.2, Permasalahan

Berdasar latar belakang di atas, maka timbul perma-
salanan yaitu :
1. Perlu diketahul fluKtuasi penjualan mingguan, séhlngga
ﬁbia’pénjualan dapat dipelajari.
2. Informasi banyaknya penjualan akan ‘suatu produk pada
waktu vyang akan datang perlu diKetahut, sehingga dapat

dilakukan langkah-langkah untukK mengatasinya.

3. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ditinjau dari  permasalahan vyang
ada di atas untuk menentukan model peramalan dari realisasi
renjualan minggﬁan produksi BataKo dan Tegel, yang hantinya
model 1tu sangat berguna untuk meramalkan penjualan di masa

yang akKan datang.

1.4. Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini data diambil dan disuting darl
bagian administrasi perusahaan tersebut, data tersebur
berupa
-- Reallsasi penjualgn mingguah produksi Batako, disuting

mulai minggu pertama bulan februari 1987 sampai. minggu

terakhir bulan OKtober 1989.




-~ Realisasi penjualan mingguan produksi Tegel, disuting
mulali minggu pertama bulan februari 1987 sampai minggu

terakhir bulan OKtober 1989,

1.5, Asumsi dan Batasan Dari Penelitian.

Dalam penelitian ini batasan yang harus dipenuhi
adalan Dbahwa data tegel yang diedit adalah tegel Jjenis
polos semua warna, dengan alasan bahwa oplah penjualan

tegel polos relatif tinggil.




BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

3.1 Pengertian Deret Waktu

Deret wakKtu adalah barisan nilai-nilal pengamatan
yang dicatat dalam selang wakKtu yang sama, Pencatatannya
berlangsung dari waktu Ke waktu secara berurutan, nilai
pengamatannya mempunyai pola yang saling bergantung, arti-
nya nilal pengamatan pada suatu waktu bergantung atau tidak
lepas dari pengamatan wakKtu sebelumnya. peret wakKtu terse-
but dapat dipandang sebagal realisasi proses stokastik
artinya ' setiap urutan pengamatannya berasal dari suatu

variabel random yang mempunyai distribusi tertentu. Secara

umum, deret waktu pada saat t4, tz, ... tn dapat digam-

barkan sebagal variabel random berdimensi n, (  Ygi. Yoo
., Yin ), dengan fungsi distribusi bersama P(Yiy, Yia
v Yin)-

Karena deret waktu merupakan variabel random, maka
pada satu gugus waktu ti, e, ... , tn akan mungkin muncul
ljebinh dari satu gugus pengamatan yang disebut dengan va-
riabel random ( Yg¢y, Y¢a. ++- + Yin ). Meskipun demikian
pada umumnya hanya mungkin diamati satu gugus Ppengamatan
satu gugus waktu tertentu. Dengan Kata lain deret waktu
vang diamati hanya merupakan salah satu realisasi suatu

proses stokastik.

I1-14




I1

1
n

Pada umumnya perhatian utama dalam analisa deret
waKtu buKan pada titiK waktu pengamatan ti, melainkan pada
urutan waktu pengamatan., Karena itu, deret waktu vyang
diamati pada waktu ti, t2, ... , tn dapat dicatat sebagal

Yt, sedangkan t merupakan urutan waktu pengamatan yaitu

t = 41, 2, ... + n

3.2 Kestationeran Deret Waktu

Deret waktu dikatakan stationer jika bentuk fungsi
distribusi gabungan dari pengamatan Y¢, Yisqs o0 0 Yiem
pada waktu ke t, t+i, ... , t+m sama dengan bentuk . fungsi
distribusi gabungan dari pengamatan Yi.k: Yt+K+tio e '

Yi+k+m Dengan Kata lain

P(Ye, Yoago-ooo Yeam) = P(Yeako Ytsretr o0 Ytekem)

untuk sembarang nilai t, kK dan m. Dalam Box dan Jenkins
(1976), deret wakKtu yang memenuhi syarat ini dikatakan
bersifat "stationer Kuat".

JiKa suatu deret waKtu bersifat stationer Kuat, maka
mean dan variansnya Jjuga tidaK terpengaruh oleh waKtu

pengamatan, sehingga

"

o
<
o

E(Yt - p)e z E(Yt+K - y) SR« 1 e A e 3
E[(Yt - U) (Yt+}( - U)} =QE[(Yt+m - U) (Yt+K+m - U)}
= K e e 4

untuk sembarang nilai t, K dan m
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Ketiga persamaan terakhir ini dapat ditafsirkan
bahwa deret wakKtu Yt akan berfluktuasi diseKitar mean dan
varians vyang tetap. Deret wakKtu yang demikian diKatakan
bersifat stationer dalam mean dan varians. Selanjutnya, K
disebut aotoKovarians dengan waktu Ketertinggalan K.
Besaran ini tidak +tergantung pada waktu t, tetapl
tergantung pada K. Hubungan autoKovarians sebagai fungsi
dari K ini dikenal dengan nama fungsi autoKovarians. Jika
beberapa variabel random mempunyail distribusi normal, maka
seluruh informasi tentang distribusinya dapat ditefangKan
¢leh mean, varians dan autokKovarians. Oléh Karena itu jika
deret wakKiu vyang diamati berasal dari variabel random
normal, makKa deret tersebut sudah dapat dikatakan sebagal
deret stationer asal mempunyai rata-rata, varians dan
éutoKovarians yang sama untukK sembarang waktu pengamatan,

Untuk melihat apakah suatu deret waktu bisa

dikatakan sebagail deret waKtu yang stasioner, dapat dilihat
dari plot data deret waktu tersebut dan plot penaKsiran

autokKorelasi serta plot parsial autoKorelasinya.

2.3 Autokorelasi

Keeratan hubungan antara dua variabel deret waktu
yang mempunyai selisih waktu K diukKur dengan suatu besaran
yang dinamaKan autoKorelasi dengan waKtu Ketertinggalan
(lag) K. Besaran ini didefinisikKan sebagal

E[(Yy - U) (Yeeg - ¥))

%
- U)?]

Ik

[E(Y - W) E(Y
t t+K
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Jika deret waktu Yt bersifat stationer, maka ot = 3o Jadi
E(Yy - 0)2 = E(Ygeg - W2 = OF
sehingga persamaan 5 menjadi

E[(Yy - b) (Yeeg - W)

M =

atau

K 3o
Hubungan autokorelasi sebagal fungsi dari K disebut fungsi

autoKorelasli. Fungsi ini merupaKan salah satu sumber

informasi yang cukup penting mengenenal sifat-sifat deret

-

waKktu,

3.4 Model Autoregressive (AR}

Model auioregressive berordo p, disingkat AR(p) atau
ARIMA (p, 0, 0) adalah menyatakan suatu observasi yang dinva-
takan sedbagai Kombinasi linier dari observasi sebelumnya
sepanjang p periode. Secara umum dapat dinyatakan sebagal

Yy = U o+ S4Y¢oq ¢ $oYr-p +o. o * BpY¥i-p * €t
atau

Yy - #4Yg-y - #pY¥t-p - - " #pYt-p T M ¢ St e 8
JiKa digunakan operator langkah mundur B, maka persamaan &

menjadi

i

#(B)Yy b o+ ey T P I 9

dimana ¢ (B) : (1 - 4B - %, - ¢po y, disebut operator
regresl, p adalah Konstanta dan €y merupakKan "white noise"

yang berdistribusi normal dengan mean nol dan varians dJg?

Syarat stationer model AR (PpP)
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Pada model persamaan 9, operator g(B) dapat dipan-
dang fungsi dalam B. Sehingga dapat diKatakKan #(B) = O
merupakan persamaan Karakteristik dalam proses tersebut.
Syarat Kestationeran menghendaki bahwa nilai mutlak dari
peérsamaan KaraKteristik harus lebih besar dari satu atau
IBI > 1.

Misal model AR(1)

1 - ¢(B) = 0
1B = 1
B = 5251-1

Jika [B] > 1 maKa didapat

|¢1| < 1 atau -1 < ¢1 <1
Model AR (2)

1 - 4B - gpB = O
Jika |B| > 1 maka

$o + ¢1 < 1

2o - By < 1

*1<¢a<1

( Box dan Jenkins, 1976 )

3.5 Model Moving Average (MA)

Bila suatu pengamatan pada urutan t bergantung pada
penyimpangan pada saat t dan sebelumnya sepanjang q
periode, maka modelnya berupa model moving average Dberordo

4, vyang sering disingkat MA(qg) atau ARIMA(O,0,q). Jadi

model moving average hanya mengendalikan error
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(penyimpangan) dari deret pengamatan., Secara umum dapat
dinyatakan sebagal berikﬁt :

Yy = b+ ey - ©g€y-4 ~ -0 T Oqet-q e 10
Jika digunakan operator langkah mundur B, makKa persamaan
10 menjadi

Yy = 0 + O(Bley oo I
dimana ©(B) = { - ©4B - 6B - ... - quq disebut operator
moving -average Dberordo q, V adalah Konstanta dan e¢-4
(i:=1, & ..., q) sebagal "white noise" yang berdistri-
busi normal dengan mean nol dan varians_oe? .

Syarat invertibel model MA (q)

Seperti halnya stationer model AR(p), ©(B) dapat
dipandang sepagai fungsi dalam B, sehingga persamaan
karakteristik ©(B) = 0. Model MA(Q) dapat dikatakan
invetibel JjiKa nilai mutlak akar pesamaan karakteristik
lebin besar satu,

Misal model MA(1)

{ - 4B = O
dimana |Bi > {1 sehingga

|61‘ < 1 atau -1 < 61 < 1
Model MA(2)

{ - ©4B - 6B = O

JiKa ‘B| > 1 maka

-

ea + ei < 1
0o - 04 < i
- 41 < 92 < 4

{ Box dan Jenkins, 1976 )




I1-7

3.6 Model Autoregressive dan Moving Average (ARMA)

Model inl merupakan gabungan antara model AR ({(p) dan
MA (q) sehingga disebut ARMA(p, 9) atau ARIMA(p, 0, q), dengan
bentuk persamaan
Yy = v o+ #4Ygoq +...+ #pYeop * €t - O1€t-q T 7
B R 12

atau g(B)Yy

1

Py + ©(B)eyg

dimana ¢ (B) = 41 - 4B ~ goB - ... - ¢po
8 (B) : 1 - 4B - e,B -~ ... - quq
Y = Konstanta

ey.y Ssebagal white noise yang bgfdistribusl normal

dengan mean nol dan varians get , |
Agar persamaan i2 merupakan model Yyaneg statioher dan,
maKa model tersebut harus memenunhi syarat stationer dan
1nvertiblenya. Syarat stationer model mengikuti AR dan
syarat invertible mengikuti model MA,
Misal model ARMA(1,1) maka syarainya

- stationer i¢1‘ < 1

- invertible !eil < 1

3.7 Model Integrated

Suatu proses dikatakan non stationer jika proses

tersebut mempunyai mean, varians vang tidak Konstan unﬁuk

sembarang wakKtu pengamatan.

,

Model time series yang non stationer dapat dinyatakan
sebagal proses autoregressive integrated moving average

orde (p,d, q) atau disingkat ARIMA(p, d, d).

"
-
e

e AT
giper

~y O
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i
Lo

dimana p adalah order dari parameter autoregressive
d adalah Dbesaran yang menyatakan Dberapa Kali
dilakukan differencing pada proses sehingga men-
jadi proses yang stationer.
g adalah orde dari parameter moving average
Pada umumnya, tldak semua observasi time series mem-
bentuk proses yang stationer. UntuK mendapatkan proses yang
stationer, maka hal-hal yang menyebabkan proses menjadi non
stationer harus dihilangkan, dengan melaKukan differencing
di antara observasinya dengan harapan untuk suatu derajad
differencing Ke & akKan terjadi proses yagg stationer.
Misal model éutoregre551ve
$(B)Yy = et
tidak memenuhi syarat Kestationeran maka dilakukan
differencing sampai d Kali. Sehingga modelnya menjadi
5(B) (1 = BIA Yo = @ ovrernenan 13
atau g (B)vd Yy = ey
dimana ¢ (B) merupakan autoregressive Yyang telah memenunhi
syarat Kestationeran, dan vd = (1 - B)d
JiKa dimisalkan bahwa vd Y¢ = Wy maka persamaan 13
tidak lain adalah model autoregressive bagi Wg. Dalam hal
ini deret wakti Wt diKatakan sebagal hasil differensi ordo
Ke d dari deret Yy. Sebaliknva, Yy merupakan hasil
integrasi dari Wy, Oleh kKarena itu model 13 disebut model
autoregressive integrated berordo p dan 4, atau disingkat
ARI (p, d) atau ARIMA(p, 4, 0). Sedangkan vd disebut operator

differensi, dan d disedbur ordo differensi.
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Model lain vyang berlaku bbagi deret wakKtu non
stationer adalah moving average terintegrasi atau IMA(d4, q)

atau ARIMA (O, d,q) dinyatakan dalam bentuk

(1 - B)d Yy = ©(B)ey
atau vd Yy oz ©(B)ey ... e e e e e e e . 14
dimana ©(B) = { - ©4B - 6B - ... - ©gBq

Berikutnya model ARIMA(p, d,q) dinyatakan sebagail berikut

#(B) (1 - B)d Yy = ©(Bleg

atau ¢(B)VdYt :e(B)et T A R 15

Karena model-model terintegrasi merupakan '@ model
stationer bagi deret Wy = (1 - B)d Yy, maka ciri-cirli model
ini mengikuti c¢iri-ciri model stationer vyang telah

dibicarakan sebelumnya.

3.8 Model ARIMA Multiplikasi

Jika -deret waktu Y; dibangkitkKan oleh suatu proses
stoKhastiK yang bersifat periodik pada setiap selang wakKtu
tertentu, makKa proses tersebut digambarkan sebagali model
musiman.

Fungsi AutoKorelasi dan Parsial AutoKorelasi Juga
dapat menunjukkKan adanya pengaruh musiman dalam proses
pembangkit time series. Pengaruh ini d;tandai oleh nilai
AutiKirelasi dan Pa;sial Autoﬁorelasi yang memencil secara
berulang pada periode-periode musim tertentu. Misalkan si-

fat proses tersebut berulang pada setiap s satuan waktu,

maka modelnya dinyataKan sebagal berikut
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- Model ARIMA(p,0,0)(P,0,0)s

B(B)Bg(BS ) = €y vovrrciinaaen ceee. 1B

- Model ARIMA(p,d,0)(P,D,0)g
#(B)gg(Bs )vd VsD Yy = et ...... 17

- Model ARIMA(0,0,9)(0,0,Q)g
Yi = ©(B)Og(BS ) @4 vvvvr vt 18

- Model ARIMA(O,d,q)(0,D,Q)g
VA VSD Yy = ©(B)OgBS €4 .vrvrviireririeinen 19

- Model ARIMA(p,0,q)(P,0,Q)5g
$(B)gsBs Yy = ©(B)OgBs ey 20

[T TP E S S S S T T T S R N SO A

- Model ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)g

~

8 (B)#sBs vd VgDYy = ©(B)©g(Bs )eg

............ 21
Dimana-
P - orde dari autoregresi untuk faktor non musiman
q : Orde dari moving average untuk faktor non
musiman
P - Orde autoregresi untuk fakKtor musiman .
Q - Orde moving average untuk faktor musiman
d - orde differensi untuk faktor non musiman
D - Orde differensi musiman
s : periode musiman
vsD = (i1 -'Bs )D : Grde operator musiman

Dari persamaan diatas dapat diketahui bahwa untuk
D 2 1 atau d ! 1, maka persamaan tersebut merupakan

pernyataan model multiplikatif terintegrasi, yansg berlaku
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bagi deret waKtu tidak stationer. Sedangkan untuk D = o]
dan d z 0, model tersebut Dberlaku bagl deret waktu
stationer.

3.9 Srtategi Pembentukan Model

Untuk menentukan suatu model dalam analisa time
series, Dbanyak hal yang perlu diperhatikan. BOX dan
Jenkins (1976) secara efektif telah perhasil mencapal
Kesepakatan mengenai informasi vyang diperlukaﬁ untuk
memahami dan memakai model-model ARIMA Tuntuk derét berkala
‘univariate. Dari dasar pendeKatan ~tersebut dirangkum
didalaﬁ tiga tahap yaitu. ¢

- identifikasi

- estimasi (taKsiran parameter)

- diagnostik cek




Dan dapat digambarkan sebagal berikut

rumuskan KelompoK

model-model yang umum

>

tahap
identifiKasi

penetapan model

untuk sementara

penaksiran parameter

pada model sementara

> tahap
estimasi

' pemeriksaan diagnostik

apakan model sesuai?

> tahap

diagnostik

tidak

Gambar 3.1

>___..J

ya

gunakan model

untuk peramalan

cek

Algoritma Perumusan Model ARIMA

untuk lebih jelasnya dapat diuraikan masing-masing tahap
sebagai berikut
3. 9.1 ldentifikasi

Identifikasi adalah megupakan suatu prosedur untuk
menentukan secara Kasar suatu model yang mewakili data

yvang nantiny

a berguna untuk analisis lebih lanjut.

I1-42
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Langkah awal tahap identifikasi adalah memeriksa
apakan data yang ada stationer atau non stationer. Sifat
stationer data dapat dilihat dari plot ACF([K). Data
dikKatakan stationer jikKa plot ACF nya c¢enderung menurun
{menuju) nol dengan cepat, dan dapat dikatakan non
stationer Jika plot ACF;nya tidak c¢enderung menurun
(lambat). Plot data pengamatan dapat membantu memastikan
sifat Kestationeran deret waktu. Jika data Dbersifat non
stationer maka dicoba me 1l akKukan diferensi - untuk
menghilangkan sifat non stationer.

ACF (Autocorrelation Function Sawyel) adalanh uKuran

Korelasi antara Yt dengan Yt+k untuk lag K, dimana

N-K
D (Yy = 0) (Yeeg - W) N
[‘ = R R ee
K N %
b [(Y - we(y - u)?] N - K
tz1 t t+K :
dimana K = 1, -2,

Data observasi dikatakan independent, Jika harga

autoKorelasinya dan PACF berada di dalam interval !t Zg/p -~ -

- 2
standart error, dimana .4%&9};
e G@
O
R g
1 _ g\‘}\ g
SE(rK) : [ ; (1 + 2 L rK P

Langkah selanjutnya adalah menghitung PACF (#KK) vyang

dapat ditentukan dengan persamaan Yule Walker, yang
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ditulis dalam bentuk matrix sebagai berikut

. 1 r 1 r .
re r3 ' rx~1 Ki ri
{
[y s ... lk-e Pre 2
1 =z
PP P 73 f;
4
(k-1 (ko2 (k-3 J L Pxk e
. LI T Y TR T + I I B LI 23
dimana K = 1, 2, 3, ...
r ' f ' r e ».r merupakan kKoefisien Autokorelasi
i e '3 K
untuk K = 1 maka ¢ : f -
11 1
| ‘ S
- H
untuk K = 2 maka #pp = fi fa : fa ri
\ v -1
1 4
1
I

PACF (8kKk) atau Partial Autokorelation Sampel adalah
mengukur secara terpisah dampakK autoKorelasi Yyang satu

terhadap autokKorelasi yang lain. Setelah dan

[ @
K KK
diperoleh, makKa diharapkan dapat digunakan untuk
menentukan model time series secara Kasar.
%
SE(#kk) = ( 1/N )

( Box dan Jenkins, 1976 halamdn 65 )

Secara statistik rK dan ¢KK dianggap nol Jika berada dalam

interval. Untuk lebih jelasnya, akan diberikan
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Karakteristik 5 macam model proses ARIMA (P, ¢, Q). yvyaitu :

PROSES ARIMA ACF PACF
1 40 turun secara expo- harga $yq4 = O, vang lain
nensial cenderung mendekati nol
2 d0 turun secara expo- harega $41:0 dan #2p=0,

nensial atau seper yang lailn cenderung men-
ti gelombang sinus dekati nol
0O 4d 1 harga fi = 0, yang turun secara exponensial
lain cenderung men
dekati nol
0O a e harga fi:O dan fazo turun secara exponensial

yvyang lain cenderung atau seperti gelombang

mendekati nol sinus

1 4 1 turun secara expo - tufun secara exponensial
nensial dari lasg dari lag pertama
pertama

( Box dan JenkKins, 1976 )

392 Taksiran Parameter

Estimasi parameter merupakan iangkah Kedua dalam
melaksanakan proses strategl pembentukan model, Setelah
berhasil menetapxan,idéntifikasi model secara sementara,
selanjutinya menetapkan besarn;a parameter Yang ada dalam
model. Jika tujuan daril estimasi ini adalah menentukan

"pest estimasi” untuk parameter yang ada pada gagasan

model yang telah diidentifikasi.




I1-16

Ada dua cara yang mendasar untuk mendapatkan
parameter—parameter.tersebut :.

1. Dengan c¢ara mencoba-coba (trial and error), menguji

‘beberapa nilai vyvang berbeda dan memilih satu nilail
tersebut (atau sekumpulan nilai, apabila terdapat
lebin. dari satu parameter yang akKan ditaksir) vang
meminimumkan sum of square residuals.

2. PerbaiKan secara iteratif, memilih taKsiran awal dan
Kemudian membiarkKan program Komputer memperhalus penak
siran tersebut secara iteratidf,

Sebelum mengestimasi parameter model, terlebih
dahulu dilakukKan pendugaan / estimasi awal dari parameter
model, Karena parameter model mempunyai hubungan dengan
f(ACF), maka estimasi awal untuk parameter model dapat
diperoleh dari hubungan tersebut.

- Untuk model AR(p) hubungan antara harga ACF dan

parameternya dinyatakan dalam persamaan Yule Walker,

yaltu H
[y ° % * ¢ar1 et ¢prp—1
ra ; ¢1f1 ' ¢a v * ¢prp—2
H + ve. + &
rp ¢1rp—1 ¢2rp—2 * p

Sebagal penduga awal'bagi parameter model AP (p).

Misal AR(1) maka ¢1

Iy
AR (2 K : { - { - ¢
R(2) maka ¢1 [, ra)/( [1 )

g P
- - ? { - ? o
ot Uyt [/ S T

—
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- Untuk model MA(g) hubungan antara ACF dan parameternya

dinyatakan dalam persamaan sebagal berikut H

-Og + ©48k4+y * ... * Oq-Kq
r - ‘;K:1,233|"'|q
K 1 + 942 + ... + O
= O i K > g

Sebagal penduga awal bagl parameter model MA (q)

—ei
Misal MAFi) maka r z : r : 0, kK12
t 1 + 61? K
[ -84(1 - ©2)])
MA (2) maka f = : f = 0, K13
1 [ 1 + 042 + 0% ) K

_ea

fa ; [ 1 + ©42 + 922 ]

Dari persamaan diatas didapatKan 2 nilai yaitu ©44 dan
©pp, oOleh sebab itu harus dipilih harga ©y; vang memenuhi
syarat invertible yaitu ‘611| ¢ 1 untuk i = t dan 2. Kare-
na pendugaan‘parameter model ARIMA dilakuKan dengan cara
iterasi, makKa hasil dari pendugaan awal inl akKan digunakan
sepbagal nilai awal dari proses iterasi. Disamping ini
dilakukan pengujlan terhadap parameter model dengan
nhipotesa sebagai berikut

Ho : estimasi parameter = O

H1i . Ho

Pengujian hipotesa 1ini dflakukan dengan menghitung
statistik uji rasio yaitu
estimasi parameter

T rasio = L
S. E parameter -
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Dengan menggunakan « = 5 7 maka

| T | <t : Ho diterima
rasio a/2:n-1

| > t ¢+ Ho ditolak
as/e;n-~-1

Bila Ho diterima bararti parameternya tidak significant

| T
rasio

dan sedkaliknya dbila Ho ditolak berarti parameternya cukup
significant.
UntukK menentukan/memastikan apakah perlu memasukkan

Konstanta Kedalam model, maka dilakukan pengujian sebagai

berikut
Ho ¢y =0
H1i + Ho

~

Pengujian hipotesa ini dilakukan dengan menghitung

statistik uji T rasio yaitu

w

T pasio °
Sw

dimana Ww = rata-rata dari deret wakiu yansg stationer

N © wy? - (D wyg )?
Sw =

N(N - 1)

dengan menggunakan tingkat Kepercavaan « = 5 7 maka
| > t ¢ Ho ditolak
a/ein-1

| T \ < t : Ho diterima
rasio a/2;n-14

Bila Ho ditolakK maka perlu memasukkan Konstanta Kedalam

| T
rasio

model; dan sebalignya'bila Ho diterima maka tidak perlu

memasuKkan konstanta Kedalam model.
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3. 9.3 Diagnostik Cek

Setelah berhasil menaksir nilai-nilai parameter dari
model ARIMA vang ditetapKan sementara, selanjutnya‘ rerlu
dilakukan pemeriKsaan diagnostik cekK untuk membuktiKkan
bahwa model tersebut cukup memadai. |

Yang dilakukKan dalam diagnostik ceK adalah mengana-
lisa residualnya untuk melihat apakah masih terdapat bebe-
rapa pola yang belum diperhitungkan. Adapun tujuan dari
pengujian model ini adalah untuk menentukan model yang di-
uji tersebut sesuai atau tidak sesual. Hal-hal yang perlu
diuji dalam langkah ini antara lain peme?iksaan residua1~
yang dihasilkannya sudah bersifat menyerupal white noise,
valtu independent untuk setiap residualnya dan residual
berdistribusi normal.

Uji hipotesanya adalah

(3]
@]

Ho : (a) = (a) = ... = (a)
(s F
H1 : Ho

Pemeriksaan sifat residual tersebut dilakukan dengan

menghitung uji statistik @ Ljung dan Box, vyailtu .

Q =znn + 2 ) L (n - K)y-1 rK?(a) .............. 24
L et €tk
Sedangkan [ (a) = e e e e e e e e e e 25
K 2
PN et
dimana K = 1, 2, 3, ..., kK

Karena Q mempdnyai sebaran chi-square dengan derajad

Kebebasan K diKurangi banyaknya parameter model, maka
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Kaidah Keputusan bagil pengujlan diatas adalahn H

¢ Xt . maka model sesuail dan
oG K-r
Q = residualnya independent
> Xza;k—r , maka model tidaK sesuai

dan residualnya dependent

Dalam hal ini, r adalah banyaknya parameter model

K adalah jumlah lag residual yang dihitung

Seandainya mOdEl tidak sesual maka proses Kembali Ketahap
ldentifikasi, Uji residual dapat juga dilihat dari plot

RACF ( Residual Autocorelation Function ).

3.10 Qverfitting

Salah satu prosedur diagnostik cekK yang diKemuKakan
Box dan Jenkins adalah ovefitting yaitu dengan menambah
satu atau lebih parameter Kedalam model vyang dihasilKkan
pada tahap identifikasi. Model yvyang dihasilkan dari
overfitting dijadikan sebagai model alternatif yang
Kemudian dicari model yang terbaik diantara model-model

yang significant.

3. 14 \Evaluasi Peramalan

Evaluasi peramalan dilaKukan dengan cara menghitung
presentase penyimpangan nijlai ramalan terhadap data
actual, disamping memeriksa apakah data actual masuK dalam
selang peramalan. Evaluasi peramalan ini dilakukKan Jika

nilai residual menunjukkKan bahwa model cukKup signifikant,
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nilai actual - peramalan

) nilai actual
evaluasi peramalan - X 1007

banyaknya peramalan

-1+

3.12 Uji KEenormalan

UntuKk pengujian apakah residual berdistribusi normal
atau tidak dengan menggunakKan plot normal. Langkah yang
ditempuh adalah et diurutkan menurut urutan dari terkKecil
sampal terbesar Kemudian di plot terhadap probabilitas Pt.

100(t - 1i/@2)

Pt = e Ve e e -
n -

dimana n adalah banyaknya residual (et) dalam pembentukan
model.

Jika plot residual menunjukkan Kecenderungan membentuk
garlis lurus diagonal maka asumsi et berdistribusi normal

dipenuhi.

3.13 Perama;an

Peramalan dilakukan JjikKa model vyang ditimbulkan
dengan melalui langKah-langkah dalam pembentukan model
telah dinyatakan layakK untukK peramaln.

Sebagal contoh jika model peramalan adalah ARIMA (1, O, O)

(1 - 8¢{B)Yy Mo+ ey

Yt - ¢4Yt—1 t YV o+ ey

Model takKsiran untuk peramaln adalah

A

Yy = b o+ 84Y¢ 4

A

Konfiden interval untuk Yy
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Konfiden interval adalah batas interval untuk
peramalan dengan Kaidah probabilistik,
Cara tersebut lebih diKenal dengan 95 / Konfiden interval.
Hal ini dapat diartikan Dbahwa pendugaan Dberkali-Kali
dengan c¢ara yang sama, maKa dugaan dari hasil peramalan
akan tercakup dalam interval 9% 7/ Konfiden interval. Jadi

Kesalahan duga hanya seﬁesar 57

%
Z g2 L1 +EWE 1 S.E ..., 28

]
o+
1+

WJ = ¢1WJ_1 + ... 4+ ¢p+dwj—p—d - ej

S. E adalah standart error residual
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ANALISIS

3.1 Analisis Time Series Data Penjualan ProdukK Tegel.

3.1.1 Identifikasi

Descriptlf Data Penjualan ProduK Tegel

Jumlah observasi = 138

Rata-rata = 2834,78

Varians | = 2, 54543E7 i
Standart Deviasi = 5041, 95

Nilai minimum = 100

Nilai makKsimum = 32219

Median = 1087,5

Lamgkah pertama yang dilaKuKan dalam analisis ini
adalah melakKukan identifikasi, untukK menentukKan stationeran
dari data menentukan model awal. Dari descriptif tersebut
terlihat bahwa fluKtuasi data berada di seKitar nilai rata-
rata meskKipun terdapat sedikit pencilan-pencilan data yang
menyebabkan varian dari data ini cukKup besar, tapi dari
descriptif data ini sudah menunjukKan Yahwa data pada
Kondisi yang stationer. X

Dari plot AutoKorelasi (ACF) Gambar (3.2) dan plot

Partial AutoKorelasi (PACF) Gambar (3. 3) memberi dukungan

bagl stationeran data, dari plot ACF terdapat pemunculan
pada lag-18 yang menunjukKKan bahwa terdapat pola dengan
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periode 18 dari data, hal ini diperKuat dengan plot PACF,

dugaan pertama,model ini adalah ARIMA(0,0,0)(1,0,0)18

3.1. 2. Perumusan Model

(1 - 84B18)(zy - 1) = ay

2y 2V o+ 099 (Zg-g - W)+ oAy

3.1.3. PenakKsiran Parameter Model ARIMA (0,0,0}(1,0,0)18

Tabel (3. 1) Keluaran Komputer Tentang PenaKksiran Parameter
HModel ARIMA (0,0, 0) (4, 0, 0)}18

LOLIPHILUR BLGIND .. ... . -
ITERATION 4+ RESIDUAL SUM OF SQUARES ..... 3,32122L9

- n e n e o am e  n e - s o o - A o = A W A e e Y S " W e d Ym e 4O G - e LS S e e P W W D Gn 6 W .

o e o T - - = e - e A e S - e e - e Al G A e U WD OB W e e W W =P -

parameter estimate stnd.error t-value rrob{ Xitl)
SAR( 18) .223735 .09339 2.39588 .01815
MEAN 2892.11350  546.94694 S5.28774 . 00000

CONSTANT 2834. 78261

. - " " - - - - - - e e A - - - . G G D N S R R AR N M P W 4D Y Gm D WA e T Y e

ESTIMATED WHITE NOISE VARIANCE = 2,81313E7 WITH 118 DEGREES OF FREEDOM.
CHI-SQUARE TEST STATISTIC ON FIRST 20 RESIDUAL AUTOCORRELATIONS = 12.8373
WITH PROBABILITY OF A LARGER VALUL GIVEN WHRITE NOISE = 0.846795

Syarat dari Kestasioneran untuk faktor musiman data:
[Qil $ 1. Harga Qi ditemukan Qi = 0,2237% jadi syarat

Kestasioneran untuk faktor musiman terpenuhi.

3.1.4. Pengujian Parameter Model ARIMA (0,0,0)(1,0,0}18

FPengujran Parameter AR(1) untuk faktor musiman
Hipotesis "
Ho : Qi = Q

H1 + 0
Qi $
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Uji Statistik

Thitung = 2, 39588

T(134;0,025) = 2
Karena Tpjtung > T(134;0,025) Maka Ho ditolak, Jjadi
modei slgnifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter

¢4 harus ada dalam model,

Pengujian Parameter Mean (u)
Hipotesis
Ho : p = 0
Hi : p ¥ 0 -
Uji Statistik
Thitung = 10, 64873
T(133;0,0e5) = 2
Karena Tp,tung ° T(133;0, 0e5) maka Ho ditolak, Jjadi
model signifikKans atau dengan Kata lain bahwa parameter

rata-rata harus ada dalam model.

Darl pengujian-pengujian tersebut maka model adalah

signifikan atau dapat dikatakan sebagal model yang benar.

3.1. 5, Diagnostik Cek

UntuK melihat apakah suatu model baik dipakai seba-
gal suatu model, dengan artian residual dari model tersebut
tidak bias atau deataKan bahwa residual tersebut White

Noise dan berdistribusi Normal N(O,o?).




Hipotesis
Ho ¢ My = FMp =T33 = ..... = Tp0 = O
H1 ! Ada salah satu harga g yang tidak sama dengan nol,
Uji Statistik
Q = 12,8373
Xt (19;0,95) = 30, 1435
Karena Q@ < X? (19:0, 95) maka Ho diterima, residual dari model
tersebu{ adalah bebas,

Untuk memperjelas pengujian diatas dapat dilihat darit
plot Residual ACF {Gambar 3,4) dan Plot Residugl PACF
{Gampar 3.5). Dari Kedua gambar terseﬁht terlinat bahwa
prada semua time lag yang tampaK pada gambar masuk pada
batas interval, vyang berarti bahwa residual pada tiap time
lag-nya adalah bebas.

Untuk membuKtikKan apakKah residual dari model ARIMA
(1,0,1) berdistribusi Normal N(O,o0?) bisa dilihat dari Plot
Probabilitas Normal (Gambar 3. 7), dari gambar tersebut
terlihat bahwa plot cenderung membentukK garis lurus dan
hal tersebut membuktikan bahwa residual berdistribusi
normal N(p,oc?).

Dari serangkKaian pengujian yang ada pada‘ sub Bab
Diagnostik c¢ekK ini maka dapat - diambil Kesimpulan bahwa
model tersebut bisa,dipakai Karena mempunyal residual vang

n

bersifat random atau tidak bias,




3.1.6, Evaluasi Peramalan

Untuk meyakinkan apakah hasil ramalan yang telah
dibuat sesuai atau bisa digunakKan maka perlu dilihat hasil
ramalan tersebut dengan realisasi yang ada di bawah ini
disajikan 5 buah ' realisasi peramalan dibanding dengan
Peéramalan model ARIMA (0, 0,0) (1,0,0)18,

Tabel (3. 2} Evaluasj Perama]an dengan Model
ARIMA (0, 0, 0) (1, 0, 0)18

No. Ramalan Bawah Ramalan Ramalan Atas Data Asli
1 0 2627, 39 13023 2564
2 0 2412, 82 12808, 4 2105
3 0 2283, 04 12678, 7 1986
4 0 2916, 25 133114,9 2354
5 0] 2312,13 12707, 8 2345

Dari evaluasiv model tersebut dapat dilihat bahwa hasil
bperamalan jika dibanding dengan reaiisasl data asli masuk
dalam selang peramalan, Dari Kenyataan tersebut dapat
disimpulakan bahwa model tersebut selain benar Juga Dbaik

digunaKan sebagai model peramalan.

3.1.7, Overfitting

Untuk membandingkan apakah mode]l vyang telah dibuat
merupakan model yang terbaikK maka digunakan perbandingan

dengan model yang lain.

— Model ARINA (1, 0, 2)

Perumusan Mode]

L4
“

(1 - ¢1B)(Zt ~ M) = (1 - eiB - eaB)at

24 2V B1(Zeog - p) ¢ ay - Ojaq_q - ©2at-2
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PenaKsiran Parameter Model ARIMA (1,0,2)

Takbel (3, 3) Keluaran Komputer Tentang Penaksiran Parameter
Model ARIMA (1, 0, 2)

ITERRTICN 3¢ RESIDUAL SUM OF SCUARES . av.. 135083
ITERATION 4t RES!DURL SUM OF SQUARES ..... 134534

parameter estimate stnd,error t-value prool ¥t
AR ¢ 1) L B5214 , 13734 4,543¢86 , 00001
MA ¢ 1) LTTOLR . 204533 3,75283 L0026
MR 2) 01436 05739 (14638 ., 88345
MEAN 41, 23062 4,13923 9,24191 Q0000
CONSTANT £,724%598

ESTIMATED UHITE NOISE URRIANCE = 1019.42 WITH 132 DEGREES OF FREEDOM,
CHI-30UARE TEST STATISTIC ON FiRET 20 RESIDUAL AUTGCORRELATIONS = 20,3464
WITH PROBARILITY OF A LARGER VALUE GIVEN WHITE-NOISE = 0,256857

Syarat dari Kestasioneran Data : |¢1| = 1 ., Harga ¢1 dite-

mukKan ¢4 = 084984 jadi syarat Kestasioneran terpenuhi.

Syarat dari Invertibilitas data :

+ O <t e -9 <1 : o | < 1
2 1 2 ! 2
Diketahui ©4 = 0, 76887
6, : 0,01005
©p + ©y = 0,77892 : ©p - ©y = 0,75882

Karena semua syarat-syarat terpenuhi maka syarat invertibi-

litas terpenuni.

Pengujian Parameter Model ARIMA (1,0,2)

*

Pengujian Parameter AR(1) PR o \
Hipotesis

Ho :‘Q‘i:o




I11-7

Uji Statistik

Thitung = 4 63497

T(131;0,025) = 2
Karena Tnjtung > T(131;0,025) Maka Ho ditolak, Jjadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter

¢4 harus ada dalam model.

Pengujlan Parameter MA(1)
Hipotesis
Ho : é1 = 0
Hi Qi * ¢ -
Uji Statistik
Thitung = 382068
T(131;0,025) = @
Karena Tnjijtung > T(131;0,025) Maka Ho ditolak, jadi
model signifiKans atau dengan Kata lain bahwa parameter

©¢ harus ada dalam model.

Pengujian Parameter MA(Z2)
Hipotesis

Ho : 94 = 0

Hi : © 0

T

UJi Statistik

T(131;0,025) = 2
karena Thltung < T(131;O,085) maka Ho diterima, Jjadi

pParameter ©p tidak boleh ada dalam model.




Fengujian Parameter Mean (uv)

Hipotesis
Ho ¢ b = 0
Ht : yp f 0]
UJjl Statistik
Thitung = 9.59989
T(131;0,025) = 2
Karena Thijtung > T(131;0,025) Maka Ho ditolak, jadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter
rata-rata (y) harus ada dalam model.
Dari pengujian parameter dari model tepsebut membuktikan
bahwa model ARIMA (1,0,2) adalah model yang tidak Dbenar.
Jadi model ARIMA (1,0,1) merupakan model yang terbailk

dibanding dengan model vyang lain,

3.2 Analisis Time Series Data Fenjualan ProduK Batako.

3.2. 1 Identifikasi

Descriptif Data Penjualan Produk Batako

Jumlan observasi = 143
Rata-rata = 2441, 08
vVarians = 3,42367E6
Standart Deviasi = 1850, 32
Nilai minimum = 150 R
Nilal makKsimum = 9900

Median ‘ = 1975
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Pada tahap identifikasi ini bisa dilihat pada tabel
(3. 1b) descriptif dari data realisasi penjulan produk
BataKo, dari tabel tersebut terlihat bahwa variance dari
data tersebut relative besar (yaitu 3, 33913E6). Dari plot
data asli (Gambar 3.1Dh) Juga terlihat bahwa fluktuasl data
memang terlihat Dberada di sekKitar nilai rata-rata tapi
masih ada beberapé data yang 1etakﬁya agak Jjauh dari
seKitar nilal rata-rata. UntuK memperkecil nilai simpangan
tersebut maka dilakKuKan transformasi aKar terhadap data
asli (Gambar 3. 2b), pada gambar tersebut tampak Yahwa
fluKtuasi datanya berada diskitar nizai rata-rata dan
varians dari data tersebut tampak Konstan, |

Dari uarian diatas dapat disimpulkan bahwa dengan
transformasi akar data berada pada Kondisi yang stasioner,
Hal +tersebut dibuktikan juga dari plot ACF (Gambar 3. 3b)
dan plot PACF (Gambar 3,4b). Dari Kedua plot tersebut
tampakK bahwa pada lag-6 harganya cukup tinggil (tidak
signifikan dengan nol), hal tersebut memberi informasi
bahwa ada faKtor musiman dengan 6 periode musiman.

Setelah dilaKukKan estimasi model maKa ditemukan

model ARIMA (1,0,1)(0.0,1)6 merupakan model yang terbaik.

3.2. 2, Perumusan Model:

Model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)% °

(1 - #4B)(Z¢y - ») = (1 - ©4B) (1 - o(BY)ay

2t 20+ By (2Zy.g - W)+ A - ®pat.p - ©13t-1 * O10gay.7
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3. 2. 3. Penaksiran Parameter Model ARIMA (ilei)(OlO.l}6

Tabel (3.4) Keluaran Komputer Tentang PenaKsiran Parameter
Model ARIMA(1,0,1)(0,0,1)6

ISTIMOTION BIGING ...
TTEROTION £+ TESIDUOL SUM OF $0U32ES . .. 3,3172279

- — —m - -—---- - - P e R R R T T Rt
- e > e o v - = W W - P —

PSRRI R R A it i ddiadididiediedindididhafinddidiibaiiniati

rnarameter  egtimzte gind error t-value rrob()ith)
AR 4 AKKLIA Jhanag L37e08 . 70828
SR/ 4 L22152 AL 2.3599% 01383
HMION 2895, 7749% T73,49747 5,05494 . 00000
CONITONT 2738 48150

- P e E R R L R i
PR S L L R E R R R R L LR L R b A i ddidnd e

TSTIMOTED LHITE NOIGE UQRIQMAT = 22237787 WITH 117 DEGPEES OF FRIEIDOM.

CHI-GNUICPE TEST GTATISTIC AN TIFST 20 PESIDUAL AUTOIORRELATIONS = 12,3061
MITH PEORARILITY OF & LOPATF VOLUE SIUEN WHITI NOISE = 0.831037

—

Syarat dari_Kestasioneran Data : ,¢1| = 1, Harga ¢1 dite-
mukan ¢4 = 0, 74046 jadl syarat KeStasloneran terpenuni.
Syarat dari Invertidbilitas data : leil = 1, Harga ei dite-
mukan ©4 = 0, 56446 jadi syarat Invertibilitas terpenuhl.
Syafat dari In?ertibilitas untuk faktor musiman : |m
Harga w4 ditemukan oy = -0,28471 Jjadi éyarat Invertibilitas

pada fakKtor musimannya terpenuhi.

3.2. 4, Pengujian Parameter Model ARIMA (1l0.1)(0.011)6

Pengujian Parameter AR(!)
Hipotesis

Ho t ¢4 = O

Hi ¢1 F 0
Uji Statistik

Tnitung = 3.65028

T(144;0,025) = 2
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Karena Thitung °> T(144;0,025) maKa Ho ditolak, jadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa rarameter

#4 harus ada dalam model.

Pengujian FParameter MA (1) faKtor non-musiman.
Hipotesis
Ho : &y = 0
HU @ e #0
Ujil Statistik
Thitung = 2, 30094
T(144;0,025) = 2
Karena Tnpjtyng > T(144;0,025) Maka Ho ditolak, jadi
model signifiKans atau dengan Kata lain bahwa parameter

©4 harus ada dalam model.

Pengujian Parametér MA(1) faKtor musiman.
Hipotesis
Ho : oy = 0O
Hi mi * 0
Uji Statistik
Thitung = -3, 30288
T(144;0,025) = 2
Karena Thitung °> T(144;0,025) Maka Ho ditolak, jadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter

®¢ harus ada dajam model.

2]
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Pengujian FParameter Mean (v)

Hipotesis
Ho : M.z O
Hi : y * 0

UJi Statistik

Thitung * 16, 65026

T(144;0,025) = 2
Karena Thitung °> T(144;0, 025) Mmaka Ho ditolak, Jjadi
model signifikans atau dengan kata lain bahwa parameter

rata-rata harus ada dalam model. -

Dari pengujian-pengujian tersebut maka model adalah

signifikan atau dapat dikatakan sebagai model yang benar.

3.2.5. Diagnostik Cek

Untuk melihat apakah apakah suatu model baik dipakai
sebagal suatu model, dengan artian residual dari model
tersebut tidak bias atau dikatakan bahwa residual tersebut

White Noise dan berdistribusi Normal N(O, ¢t ),

Hipotesis

Ho ' "y = Ta = T3 = ..... = Feg = ©

H1 : Ada salah satu harga Mk Yang tidaK sama dengan nol.
Uji Statistik .

Q = 15,4023

X! (16;0,95) = 26,6
Karena Q@ < X' 16;0,95) mMmaka Ho diterima, residual dari model

tersebut adalah bebas.

e
ek

A APUS|ARAAS

4 o 2y K P . §
LA !xﬁwwftﬂ SEHOLOSE |
rd YT st . »
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UntukK memperjelas pengujian diatas dapat dilihat dari
pPlot Residual ACF (Gambar 3. 5b) dah Plot Residual PACF
(Gambar 3. 5b). Dari Kedua gambar tersebut terlihat bahwa
pada semua time lag yang tampak pada gambar masuk pada
batas interval, yang berarti bahwa residual pada tiap time
lag-nya adalah bebas.

Untuk membuktikan apakah residual dari model AARIMA
(1.0,1)(0,0,1)6 berdistribusi Normal N(O,¢?) bisa dilihat
dari Plot Probabilitas Normal (Gambar 3. 7b), dari gambar
tersebut terlihat Dbahwa plot c¢enderung membentuk garis
lurus dan hal tersebut membuktikan bahwa residual berdis-
trikbusi normal N(p,o? ).

Dari serangKaian pengujian yang ada pada sub Bab
Diagnostik c¢eK ini makKa dapat diambil Kesimpulan bahwa
model tersebut bisa dipakai Karena mempunyai residual .= yang

bersifat random.

3.2.6. Evaluasi Perama]an

UntuKk meyakKinkKkan apakah hasil ramalan yang telah
dibuat sesuai atau bisa digunakan maka perlu dilihat hasii
ramalan tersebut dengan realisasi yang ada di bawah ini
disajikan % buah realisasi peramalan dibanding dengan

peramalan model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)5,
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Tabel (3. 5) Evaluasl Peramalan dengan Model ARIMA(1,0,1) (0,0, 1)6

No, Ramalan Bawah Ramalan Ramalan Atas Data Asli
i 14. 277998 46, 068401 77.858803 33. 1662
2 10. 818966 43, 097983 75, 377000 31,6228
3 10. 961624 . 39. 505424 T2. 049223 46, 9042
4 14, 245258 46. 933321 79. 621385 44,1588
5 12, 876203 45, 643093 78, 409983 56, 5685

Dari evaluasi model tersebut dapat dilihat bahwa hasil
peéramalan Jika dibanding dengan realisasi data asli masuk
dalam selang peramalan. Dari Kenyataan tersebut dapat
disimpulakan bahwa model tersebut selain benar Juga Dbaik

digunakan sebagai model peramalan.

3.2.7. Overfitting

Untuk membandingkan apakah model yang telah: dibuat
merupakan model yang terbaik maka digunakan perbandingan

dengan model yang lain.
— Model ARIMA (1,0,1)

Ferumusan Hbdel

(L - $(B)(Z¢ - ) = (1 - ©4B)ay

+

Zy = W+ B4 (Zyoq - W) o+ Ay - Ogag-y
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Fenaksiran Parameter Model ARIMA (1,0,1)

Tabel (3.6) Keluaran Komputer Tentang Penaksiran Parameter
Model ARIMA (1,0, 1)

Summary of Fitted Model for: BATAAKAR. vari

Parameter Estimate Stnd. error T-value P-value
AR (1) . 82209 . 13015 6, 31638 . 00000
MA (1) . 64742 17382 3. 72474 .. 00028
MEAN 46, 13149 2, 62913 17. 54626 , 00000
CONSTANT 8.20733

Estimated white noise variance : 273. 207 with 145 degrees of freedom.
Estimated white noise standard deviation (std err) = 16, 529
Chi-square test statistic on first 20 residual ACF := 28.0779

with probability of a larger value given white noise = 0, 0608789
BacKkforecasting: no Number of iterations performed: 6

Syarat dari Kestasioneran Data |¢1| = 1. Harga ¢1 dite-

mukan g4 = 0,82209 jadi syarat Kestasioneran terpenuhi,.

Syarat dari Invertibilitas data : |ea| < 1
diketahui harega 8p = 0,54742 jadi syarat invertibilitas

terpenuhni.

Pengujian Parameter Model ARIMA (3,0, 1)

Pengujian Pérameter AR(1)
Hipotesis
Ho : gy = O
Ht : ¢1 * 0
UJjl Statistik
Thitung = 6, 31638
T(145;0, 025) = 2 "
Karena Tpjtyng > T(145;0, 025) Maka Ho ditolak, Jadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter

£¢ harus ada dalam model,




IIT-16

Pengujian Farameter MA({)
Hipotesis
Ho : 94 = ©
Hi 91 F 0
Ujl Statistik
Thitung = 3, 72474
T(145;0, 025) - 2
Xarena Thitung ° T(145;0,025) mMaka Ho ditolak, jadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter

©4 harus ada dalam model.

Pengujian Parameter Mean (u)
Hipotesis

Ho : p = 0

Hi : ? 0
Uji Statistik

Thitung = 17,54652

T(145;0,025) = 2
Karena Thitung °> T(145:0, 025) maka Ho ditolak, jadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter
rata-rata (p) harus ada dalam model.

Dari pengujian parameter diatas menunjukkan bahwa

model adalah benar.

Diagnostik Cek Model ARIMA (1,0,1)

UntuK melihat apakah apakah suatu model baik dipakai

sebagai suatu model, dengan artian residual dari model
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tersebut tidakK bias atau dikatakan bahwa residual tersebut
White Noise dan berdistribusi Normal N(O, ot ),
Hipotesis
Ho : My = Tg =T33 = ..... = Ta0 = O
H1 : Ada salah satu harga Mk Yang tidak sama dengan nol,
UJl Statistik
Q = 28,0779
Xt (17,0,085) = 27,5871
Karena Q > X? (y7,0,05) Mmaka Ho diterima, dengan Kata lain

banwa residual dari model tersebut secara serentak tidak

bebas. -

Karena dafi pengujian residual. tersebut ternyata
tidak Dbebas maka model tidaK dapat dipergunakan sebagal
model peramalan Karena diantara time lag-nya masih ada

saling Ketergantungan, dan model ARIMA ({,0,1) tidak Dbisa

digunakKan sebagai model peramalan.

— Model ARINA (1,0,0}(0,0,1)5
Perumusan Hodel ’
(1 - ¢1B) (Zt - Yy = (1 - (DiBG)at

Zy =V + #4(Z2¢-q4 - V) + Bt - ©ya4.6
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Penaksiran Parameter Model ARIMA (1,0,0)(0,0,1}6

Tabel (3.7) Keluaran ZXomputer Tentang Penaksiran Parameter
Model ARIMA (1, 0,0) (0,0, 1)6

Summary of Fitted Model for: BATAAKAR. vartd

Parameter Estimate Stnd. error T-value P-value
AR ( 1) . 18932 . 082014 2. 30869 . 02237
SMA( 6) -, 29876 . 08133 -3, 67351 . 00034
MEAN 46, 12345 2. 11090 21.85019 . 00000
CONSTANT 37, 39114

Estimated white noise variance : 266, 375 with 145 degrees of freedom
Estimated white noise standard deviation (std err) = 16, 321
Chi-square test statistic on first 20 residual ACF = 19, 1589

with probability of a larger value given white noise = 0, 382102
BacKforecasting: no Number of iterations performed: 4

~

Syarat dari XKestasioneran Data : |¢1' = 1, Harga ¢1 dite-

muKan g4 = 0,18932 Jadi syarat Kestasioneran terpenuhd,

Syarat daril Invertibilitas pada fakKtor musiman data |m1| < 1
diketahui harga o4 = -0,29876 jadi syarat invertibilitas

untuk fakKtor musimannya terpenuhi.

Pengujian Parameter Model ARIMA (1,0,0)(0,0,1}6

Pengujlan Parameter AR (1)
Hipotesis
Ho : ¢4 = O
Hi{ ¢ ‘ o}
¢1 ¥
Ujli Statistik

T(145;0,025) = 2

Karena Thjtung > T(145:0,025) maka Ho ditolak, Jadi
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model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter

4 harus ada dalam model,

Pengujlian Parameter MA(1) Pada FaKtor Musiman

Hipotesis
Ho ¢ oy = O

Hi : © 0
Uji Statistik

Tnitung = -3» 67351

T(145;0,025) = @ |
Karena Thituﬁg‘ > T(145;0, 025) Maka Ho ditolak, Jadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter
©4 harus ada dalam model.
Pengujian Parameter Mean (v)
Hipotesis

Ho : v = O

HY ¢y * o
Uji Statistik

Thitung @ 21, 85019

T(145;0,025) = 2
Karena Thitung > T(145;0,025) Maka Ho ditolak, jadi
model signifikans atau dengan Kata lain bahwa parameter
rata-rata (y) harus ada dalam model,

Dari pengujian parameter diatas menunjukkan Dbahwa

model adalah benar.
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Diagnostik Cek Model ARIMA (4,0,0}(0,0,1)6

Untuk melihat apakah apakah suatu model baik dipakKai
sebagal suatu model, dengan artian residual dari model
£ersebut tidak bias atau dikatakan‘bahwa residual tersebut
White Noise dan berdistribusi Normal N(O, o).

Hipotesis
Ho : My = Mp = M3 % +vo0v = [po = O
Hi : Ada salah satu harga Mg yang tidak sama dengan nol.
Uji Statistik
Q = 19,1589
Xt (17:0,05) = 27,5871
Karena Q < X? (47,0, 05) Mmaka Ho diterima, residual dari model
tersebut adalah bebas.

Jadi model AﬁIMA (1,0,0) (0,0, 1)6 adalan ﬁodgl yang
benar dan baiK digunakan sebagal model peramalan. Tetapi
dengan melihai‘residual dari model ARIMA (1,0,0)(0,0,1)8
mempunyai varians yang cuKup besar bila dibandingkan dengan
model ARIMA (1,0.1)(0,9.1)6.

Dari perbandingap dengan model ARIMA (1,0,1) dan
model ARIMA (1,0,0)(0,0,1)6 haka dapat diambil Kesimpulan
bahwa model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)% adalan model yang

terbaik bila dibandingKan dengan model yahg lain.

.
o




BAB IV
PENBAHASAR

5.1 Pembahasan Model Time Series Data Realisasi
Penjualan Tegel

Data realisasi renjualan tegel diambil dari data
penjualan bulan Februari 1987 sampai dengan bulan OKtober
1989 dan model peramalannya adalah sebagal berikut

Model ARIMA (1,0,1) dengan perumusan model persamaan

(1 - #4B)(Z¢ - b) = (1 - ©yB)ay
atau

Zy

V o+ 21(Z¢-1 - V) + ap - ©qap_y

Zy = 42,82437 + 0,83861 (Zy.q - 42,82437) + ay - 0, T4983a4_4

Dari model tersebut dapat diartikan bahwa
"Realisasli penjualan produk tegel dipengaruhi harga
rata-rata penjualan mingguan disamping itu Jjuga
dipengaruhi penjualan minggu sebelumnya sebesar
83,86 /% ditambah rengaruh dari Kesalahan diKurangi

Kesalahan seminggu sebelumnya sebesar 74, 88 /%"

Dengan menggunakan mQdel diatas dapat digunakan
untuk meramalkan penjualan minggu-minggu beriKutnya, di
sini ditampilKan hasil peramalan 14 bulan berikutnya, Kare-

na pada tahap 1dentif1kasi telah dilakuakan transformasi

s

: st AW@%
. |
1 Puﬂ&
T&d&; at \
. &gstzﬁaaa
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akar maka untuk meramalkan Keadaan dimasa datang harus
mengkuadratkan Kembali hasil ramalan model ARIMA (1,0,1) di

atas, dan hasil peramaiannya adalah sebagal berikut :

Tabel (5. 1) Peramalan Model ARIMA (1,0,1) Data Realisasi

Penjualan Tegel Di Tahun 1989

Bulan Batas bawan Ramalan Batas Atas
November

Minggu ke-1 o 1699. 91 10993. 5

Minggu ke-2 o 1721, 42 11056, 5

Minggu ke-3 o 1739. 72 11109, 2

Minggu kKe-4 o 1754, 77 11154. 4
Desember

Minggu ke-t 0 1767, 36 111865, 2

Minggu Kke-2 0 1777. 47 11214, 8

Minggu ke-3 0 1786. 76 11240, 2

Minggu kKe-4 0 1794, 37 11259, 3

5.2 Pembahasan Model Time Series Data Realisasi
Penjualan Batako

Data realisasi penjualan batako diambil dari data
Peénjualan bulan Februari 1987 sampai dengan bulan OKtober

1989 dan model Peramalannya adalah sebagal berikut
Model ARIMA (1,0.1)(0,0,1)6 dengan perumusan model persamaan

(1 - #4B)(Z¢ - b)) = (1 - ©yB) (1 - ©;B®)ay

atau
2t = W+ B1(Zeog - W), Ay - ©gapy - ®jag.g + ®1O1a4_7
Zy = 46, 11450 + O, T4046(Zy_q - 46, 11450) + ay - 0, 56446a4 _

+ 0,2847T1ay.g - 0,1607ay_q



Dari model tersebut dapat diartikan bahwa
"Realisasi Penjualan produksi  Batako dipengaruhi

harga rata-rata ditambah 74,05 % realisasi renjualan

minggu

sebelumnya ditambah faktor Kesalahan yang

terjadi minngu int dikurangi 56,45 / faKtor Kesala-
han minggu yang lalu ditambah 28,47 / faKtor Kesala-
han enam minggu sebelumnya dikurangi 16,07 /7 faKtor

Kesalahan tujunh minggu sebelumnya"

Dengan menggunakan model diatas dapat digunakan untuk

meramalkan penjualan minggu-minggu berikutnya, 'di sini

ditampilkKan hasil peramalan 14 bulan berikutnya, Karena

Pada model dilaKukan transformasi akar maka untukK melaKukan

peramalan dilakuKan pengKuadratkan kKembali dari hasil model

ARIMA (1,0,1)(0,0,1)6 di atas, dan hasil peramalannya

adalah sebagai berikut :

Tabel (5.,2) Peramalan Model ARIMA (1,0,1)(0,0,1)% Dpata
Realisasi Penjualan Tegel D1 Tahun 1989
Bulan Batas bawah Ramalan Batas Atas
November o
Minggu Ke-1 221.571 6481, 11 2274, 84 -
Minggu Ke-2 138. 7114 6488, 77 2131.23
Minggu Ke-3 136.846 6501. 45 2130, 014
Minggu Ke-4 13%, 851 » 6507, 99 2129, 11
Desember ‘
Minggu . Ke-1 134, 045 6511. 26 2128. 4%
Minggu kKe-2 133. 572 6512. 84 2127. 9%
Minggu Ke-3 133. 290 6513. 53 2127. 59
Minggu Ke-4 133..118 6513. 79 2127, 32




BAB Y
KESIMPULAN DAR SARAN

5.1 Kesimpulan
Setelah DilakuKan analisa terhadap data-data yang

telah diperoleh dari Bagian Administrasi pPerusahaan Tegel

dan BataKo CV., WM & Co dapat diperoleh Kesimpulan sebagai

berikut :

— Model Realisasli Penjualan produksi Tegel adalah sebagal
berikut :

Zy = 6,91142 + 0,838612Z¢_4 + ay - O, T4983ay_,

Keterangan:

Z¢-y = Realisasi penjualan satu minggu yang lalu.

"

ag Kesalahan peramalan pada minggu ini.

ag-y Kesalahan peramalan dua minggu yang lalu.

atau dapat diartikan sebagati berikut :

" Realisasi penjualan mingguan produksi Tegel dipenga-
ruhi constanta geﬁesar 6,01142 ditambah 83,8617 penju-
alan sebelunya ditambah faktor Kesalahan vyang terjadi
pPada minngu 'ini dikurangi 74, 987 faKtor Kesalahan yang

terjadi pada minngu sebelumiya®




V-2

—— Model reallsasi Permintaan produksi Batako adalah se-

bagali berikut :

Z¢ = 11,9685 + 0, T4046Z¢_1 + ay - 0,56446ay_4 + 0,284T1ay_g
- 0,1607a4_7

Keterangan :

Zt-i z Realiéasi Penjualan satu minggu yang lalu,

ag : Kesalahan peramalan pada minggu ini.

dt-1 = Kesalahan peramalan dua minggu yang lalu.
3t-6 = Kesalahan peramalan enam minggu yang lalu.
at-7 = Kesalahan peramalan tujuh hinggu~yang lalu.

atau dapa£ dikatakan sebagai berikut :
" Realisasi penjualan produksi Batako dipengaruhi Kons-
tanta 11,9685 ditambah dengan T4, 05/ penjualan pada
minggu sebelumnya ditambah faKtor Kesalahan yang terja-
dl  sekaranang dikurangi faKtor Kesalahan minggu lalu
sebesar 56,457 ditambah faktor Kesalahan enam minggu
sebelumnya sebesar 28,47/ dikKurangi 16, 07/ faKtor Kesa-

lahan tujuh minggu sebelumnya, "

5.2 Saran - Saran

Pembuatan model ARIMA aKan menjadi lebih baik, apa-
bila selalu dilaku&anxupdatiqg model ' (melakKukan pemodelan

Kembali) setelah diperoleh data baru.
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Gambar (3. 7b) : Plot Normal Residual Model ARIMA (1,0.1)(0,0,1)6

Tabel (L.1) : Xeluaran Komputer PenakKsiran ModeT ARIMA (1,0,0)(t,0,0)18
. Data Realisasi Penjualan Produk Tegel

TQTIMATIGN RECING ' T
ITEROTION ¢+ FERID SUM OF TLULYERR . %, 3472273

ggtimute  gind grrar t-value rrobi Yidi)
DARE0 LDEN32R 27EN2 70823
L2218 .NA294 2. 28993¢ .21383
2RAT 7?Tia7 TTE 19747 S.NG49% L0000
2730 K815

TSTIMOTED VOPIENCT = I ®237707 WITH 117 L[EGPEES OF FREEDOM.
CHI-QOULET TF”” “TQTY“T‘* W FLZET 20 PERIDUAL RUTLIOPRELAT! UNS = 12,3061
WITH FREOBARILITY OF & LOFGEP @ILUL GIUEN WHITE NOTSE = %, 231037

Tabel (L.2) : Keluaran Komputer PenaKsiran Model ARIMA (i,0,0)(0,0,1)18
. Da/f;a_ Realisasdi PenJualan Produk Tegel ‘

TETIMATI Gl REGING ‘ ' CoT

e e e e e Aw o e s ke S r r dm v A e fm em e e e R T S e An Gt 4 WS e we L am m W Ae TD e AT S TS G A e W em Sn Mm e e e e e me e e

varazmeter gct stnd, error t-vElue rrowl didh)

RN ER 03394 2.38717 L1858 *

W 1 - L4594 -~ 42291 L o7e4d

MEON EE YA F2,44439 L8003 L OOD00

NG TONT oa4 s b
________________________________________________________________________________ \\‘\
FOTIMOTED MATAE 3910 T WITH 147 DEGREES OF
L”-:N'M’f‘ QTLTIAT! ESIDUAL AUTOCORREL TI:

T ORPOEARILITY OF o SIVIN WHITE NQIGE =
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(L.3) : KXeluaran Xomputer Penaksiran Model ARIMA (0, 0,0) (2,0, 0)18

Data Realisasi Penjualan ProduK Tegel

Tabel

FQTIMOTION BEIAING o : ’
ITTDGT»&H 1 PURINUAT QUM OF TOUCRTS L, ., 3, 3199%F
aLMMOBY OF FITTED MODEL
warzmetey getimzte  sird,error t-value probl dith)d
2ope A .2Enes 10327 2.1384% , 03494
SoRl o nZELs Jiae02 .2132% L 33189
MEON JRZI L EATET L7, Tges7 4.73074 00001
CONGTANT 2934 78281
TRTIMOTED LMITE NOJST ULPIGNOE = 7, 334{45%E7 W]TH 99 DEGREES OF FRIEDOM,
AT SRAUALE TRAT STATIATIA ON TIFST 20 PETSIDUAL Humn.opRrLﬁTxnﬂg = 13,1556
Hi-80uapr TEST STATITTIL N TIEGT : 2n4
WITH ERPARAEILITY OF & LSBGER BLUL SIVEN WHITT NOISE = 32243
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