ABSTRAK

PERAMALAN JUMLAH KELAHIRAN SAF1 POTONG
DENGAN INDIKASI JUMLAH AKSEPTCR INSEMINASI BUATAN SAFPI POTONG

DI KABUFPATEN BLITAR

Menyimak Keberhasilan inseminasi buatan di negara-
negara berkembang hingga saat ini, maka Jawa Timur sebagal
salah satu propinsi di Indonegia yvang cukup berpotensi dalam
usaha pemenuhan Kebutuhan Konsumsl untukK peningkKatan gizi
masyarakat yang berasal dari daging, telur dan susu, insemi-
nasi dbuatan diharapkKan dapat menunjang preningkatan penyediaan
daging dan susu dalam rangka perbailkan gizi masyarakat
tersebut, :

Penerapan teknologi inseminasi buatan akhirnya makin
berKembang di beberapa Kabupaten di wilayah Jawa Timur,
FerkKembangan tersebut menunjukkan semakin meningkatnya minat
dan Kebutuhan petani ternak terhadap ingeminasi buatan. Dari
sinilah makKa perlu adanva peramalan jumlah akKszeptor insemina-
si untuk mengetahul gejauh mana pertambahannya. Analisis
Statistika vyang dapat digunakan untuk masalah ini adalah
Analisis Time Series, Analisis ini menggunakan data yang
saling tergantung antar wakKtu, dengan mempelajari pola yang
ada akan diperoleh guatu model vang dapat digunakan untuk
meramalkan jumlah aKgeptor inseminasi buatan di masa yang
akan datang. ) :

Peramalan pertambahan Jjumlah ternak sapi Juga
dilakKukan. Untuk tujuan ini digunakan model Time Series dan
model Fungsi Transfer. Model Fungsi Trangfer Dbertujuan

mendapatkan model dinamik untuk input jumlah akseptor serta
ocutput jumlah Kelahiran. Dengan mendapatkKan model-model ini
dilakukan peramalan beberapa periode Kedepan untukK melihat
Kebagusan dari Kedua model tersebut.

Peramalan pertambahan Jjumlah ternak sapi dengan
mengikuti rerkembangan Jjumlah akKseptor inzeminasi buatan
dilaKukan dengan pertimbangan jumlah penduduk vyvang selalu
bertambah dan perlu adanva perbaikan gizi, sedang luas
wilayanh peternakan tetap.
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TIRJAUAR STATISTIKA

2.1, Analisis Time Series

2.1.1, Konsep Dasar Analisis Time Series

Time Series adalah serangkaian pengamatan terhadap
suatu variabel yang diambil dari waktu Ke waKtu dan di ca-
tat menurut urutan-urutan terjadinya dan disusun sebagal
data, Pengamatén Time Series ini dapat didekati dengan hu-
Kum~ﬁukum probabilitas yang disebut Proses Stokastik, arti-
nya setiap nilai dari suatu variabel random yang mempunyai
fungsi distribusi tertentu. Secara umum, Time Series pada
saat tq, tp, « + + 4 tp mempunyail variabel random z4, Zp,
. . .+ 1 Zp dapat dipandang sebagal vanriabel random berdi-
mensi N dengan fungsi distribusi bersama P(zy, -4
Zn) .

Pengamatan yang dilakukan dalam data Time Series ha-
rus mempunyai interval waktu yang sama, Disampiné itu dalam
Analisis Time Series pengamatan dari satu periode secara
statistik bergantung pada pengamatan periode sebelumnya.

Model time series sebenarnya merupaKan model regresi

Least Square yang mempunyai KeKhususan variabel resﬁbnnya



merupakan data runtun waktu yang diamati/dicatat pada inter
val waktu yang tetap, sehingga variabel prediktor yang di-
Pakaili adalah data urutan waktu pengamatan dan pehgamatan
masa lalu, sering dikatakaﬁlmodel autoregresi. Blasanya da-
ta +time series mempunyai autokorelasi yang signifikan,
tetapi ada bebérapa Kasus +time series yang tidak
'berautokorelasi sehingga dikatakan model random, walaupun
diamati/dicatat dengan interval waktu yang tetap tetapi
waKtu pengamaan tidak berpengaruh. Kasus seperti ini lebih

tepat bila dimodelKan dengan model regresi.

2.1.1.1 Stasioner Time Series

-Time Series dikatakan stasioner jika bentuk distri-

busi bersama dari pengamatan Zi4, Z4p, . « + 4, Zyn Yang
dilakKukan pada urutan waktu ty, tp, . . . , tp sama dengah
bentuk distribusi terpadu dari Ziqi.x, 2Zt2+K » + + + 1 Zin+k
yang dilakukan pada urutan waktu t4, , tpex » .+ s tnske

Atau dengan Kata lain dapat dikatakan

P (Zygs Zepr + + 0 Z4n) = P (Zegewo Zra+ke ¢ ¢ ¢ 0 Zinek)

‘ (2. 1. 1)
Kondisi pada persamaan (2.1.1) menunjukkan sifat stasioner
yang Kuat. Artinya rata-rata, variansi dan Kovariansi tidak
dipengaruhi oleh waktu pengamatan atau tidaK berubah dengan

berubahnya waktu, Jadi

bz E(Z¢) = E(Zisk) e (2. 1. 2)
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028 = E(Zy - V)2 = E(Zyeyg - WB (2. 1. 3)

E(Zy = V) (Zyek - V) = E(Zyen - W) (Z44n+k - V) = Tk

(2.1, 4)

.2, Autokorelasi dan AutockKovariansi

Untuk menyatakan derajat Ketergantungan dari unsur-

unsur deret waktu dengan selisih waktu (lag) K, maka pengu-
Kuran dapat dilakKuKan dengan menghitung autoKorelasi untuk
lag K yaitu
E (Z¢y - W) (Zysg  -b)
rg = (2. 1. 5)
¥ E(Z4 - 12 E(Zy4g - 0°
E (Zy - P)(Zy4g - M) = autoKovarians = [y
E(Zy - P& = E(Zy4k - V)& = o052 (2. 2.6)
Jadai -
Mk Mk Mk
rg = - - (2. 4. 7)
052 Fo
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2. 1. 2. HModel Stasioner Linier

2.1.2.1. HModel Linier dari Proses StoKastik
Suatu proses stoKastik mempunyai proses yang linier

Jika tiap-tiap observasi Z,; dapat dinyatakan dalam bentuk

Zy = P + @y + Qa4 *t Gpay_p t+t. . . (2. 1. 8)

Zt T B+ ay + q4B ay + dp Ba a2 + . .

Zy - p = q(B) ay
Zy = q (B) a¢ (2. 1. 9)
dimana : q(B) = ( 1 + q4B + gpBZ + ., . .)

Dari perSamaan (2. 1. 9) teri;hat bahwa q(B) merupakan ope-
rator linier yang mentransformasiKan at menjadi suatu Time
Series Z;. SedangKan a4 mempunyai ‘sifat white noise, arti-
nya a4 mempunyai distribusi normal dengan rata-rata nol dan
variansi o€, ( IIDN ( 0, o2, ) ). Berdasarkan persamaan
{(2.1.9) dapat diturunkan model-model Autoregresi (AR), Mo-

'ving Average (MA) dan model campuran ARMA, Apabila deret
wakKtu tidak stasioner maka modelnya disebut model terinte-

grasi,.

2.1.2. 2. Model Auto Regresi ( AR{(p) )

Model Autoregresi dengan orde p yvang disingkat AR(D)
atau ARIMA (p, 0,0) menyatakKkan bahwa nilai pengamatan pada
_waktu Ke t merupakan hasil regresi dari nilai Z pengamatan

sebelumnya.
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BentuK persamaan dari model AR(p) adalah :

Zy = Py 2y + Pp Dt-p * . . . * Ppli-p * Bt
(2.1.10)

Zy - #y Zy-g - B2 Zy-p - . - . - Bp Zy-p = 38y
Zy - $4BZy - ¢2B8 Zy = o - ¢po Zy = Ay A
#(B) Zy = ag ‘ (2. 1. 11)
Zy = #71(B) ay atau
Zy = w(B) ag

Dimana : #(B) sebagai operator Autoregresi dan ay merupa-

Kan white-noilse,
Syarat Kestasioneran dari proses AR(p) adalah :

‘A g (B) = O

(1 - #4B - #3B2 - . ., . - gpBP) = 0

merupakan persamaan KarakKteristik, Dari persamaan ini,
akar—akar persamaaﬁnya harus lebih besar dari satu.
Contoh untuk p = 1 atau AR(1), maka (1 -~ g4B) = O,
Model AR(1) di atas akan memenuhi syarat Kestasioneran apa-
bila |B| > 1. Jadi supaya w(B) Konvergen, maka |¢1l <1 a-
tau -1 < g4 < 1, Bila p = 2 atau AR(2), supaya w(B) Konver-

gen, syarat dari Koefisien AR harus memenuhi:

-1 < g4 <1
Bo + #4 < 1
Bo - #y < 1

.Y,M/'M'
a KA

NSTITUT (EXNOLOGE i
1 - !*iQ?E&m
M
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Fungsi Autokorelasi pada model AR (p)

Bila persamaan (2.1,10) dikalikan dengan Z4.x maka

Z4Zy -k = #124-12Z4-k * PpZy-pZy-x *+ . . .+

FpZt-pZt-k + 23tZ¢-x

Sehingga eKspektasinya adalah :

E(ZyZ¢-k) = 24 E(Z¢-1Z¢-x) + 22 E(Z4_2Z¢-k) +

Mk = 24 Fk-1 + P2 Tk-2 + A 2 ¢p r'K_p (2.1.12)

Bila persamaan (2.1.12) dibagi dengan [ (variansi), maka

diperolen :

rg = #4 k-1 + 8p k-2 + . . . + ¢p rgk-p (2. 1.13)
Dengan memasukkan K = {, 2, 3, . . . ,p akan didapat sekun-
Pulan persamaan linier dengan parameter &4, %p, . . . ,%p

ry = By + Boryg + . + ¢prp_1

ra = 84y + 2o + . . .+ gprp-p
(2. 1.14)

re = ¢1Pp_1 + ¢2Pp_2 + . + ¢p

Bentuk persamaan (2.1.13) disebut Jjuga persamaan Yule-wal-

Ker, Bila ditulis dalam bentuk matriks maka akan menjadi:



p

Jadi : gp

Fungsi Autokorelasi Parsial
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AutoKkorelasi parsial digunakan untuk mengukKur hubung-

an antara Z{ dan Z4._k dengan memperhitungkan pengaruh pe-

ngamatan yang terletak antara

identifikasli dalam pendekatan

Dengan modifikasi

K j

proses AR orde Ke K, makKa gyiy

Zy dan Zg_k.

adalah koefisien Ke J

Tujuannya untuk

mencari model ARIMA,

dari

merupakan Koefisien yang ter-

akhir dari model AR(p). Dari persamaan (2.1.13) didapat
hubungan :
ry = PriNg-1 * Pxerg-z + . . . *+ PRkrj-k
(2. 1. 15)
dimana jJ = 1, 2, 3, .
Persamaan (2. 1.15) dapat ditulis dalam bentuk persamaan

Yule-wWalker yaitu :



Dari persamaan (2.1.16) dapat dihitung gyyk

dimana

P

Priry

+ Pyory +

+ ¢K2 +

.

friTk-1 + Bgark-2 + .

PRk =

.
»

determinan Ey

determinan Ry

i r
i
r 1
1
r r
2 . 1
r r )
k-1 Kk-2
i r
i
ro. i
1
r r
2 i
r r
K-1 k-2

+¢K:K

ra2

16

(2.1.16)

(2.1.17)
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2.1. 2.3, Hodel Moving Average ( MA(g) )

Model autoregresi dalam Keadaan tertentu tidak dapat
menjelaskan hubungan darl data Time Series, oleh Karena itu
pada pendekatan Box-JenkKins mempertimbangkKan model lain un-
tuk mengatasi masalah tersebut. Model tersebut adalah Model
Moving Average ( MA(q) ).

Model ini diperoleh jika g pertama dari bobot gqj dari
persamaan (2.1.8) bernilai tidakK nol dan selebihnya berni-
lai nol.

Jadi model MA{(g) adalah

Z¢ = M + Ay - ©q3¢-q - Gpat.p - . . . - Oqdt._g
(2.1, 18)
Zt -V = at - ©4a¢-q - Ogat-2 - . . . - Oqat.q
Zy = ©(B) ag o (2. 1. 19)

dengan ©(B) sebagai operator Moving Average dan a4 adalah
white noise.
Persamaan (2.1.19) 'harus memenuhli syarat invertibel, arti-

nya ©~1(B) narus kKonvergen .

Jadi ay = e 1(B) zy 1 (B) akan Kkonvergen bila
persamaan ©(B) = 0 dimana akar persamaan KarakKteristiknya
terletak diluar lingkaran satuan atau | B ] > 1.

Contoh untuk MA(1)

N
Pad
1]

at - ©4 ay.y

N
ot
]

(1 - &4B ) ay
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at = (1 - ©;B)-1 Z,

Model MA(1) akan memenuhi syarat invertibel bila persamaan

{1 - 64B) = 0 dimana akar-akar persamaannya leblh besar

dari satu dan l 91 I < 1 atau -1 < ei < 1.

Untuk syarat model MA(2) syarat invertibelnya adalah :

-1 < ea < 14
62+81<1

G - By « 4

Fungsi Autokorelasi pada Proses MA(q)

Dari persamaan (2.1.19) dapat diperoleh fungsi auto-

Kovarians yaitu

- -

Mk = B(Zy Zy4k)
= Ef(ay - ©4a¢-4 - Opat-2 - .+ .+ . -
Ogat-q ) (Qt+k - ©1@844k-1 ~ ©928¢+k-2 - + » -
Oqat+k-q)}
Karena E(a_ a ) = 0 untuk 1 ¥ J
i 4

Fo = B(Z¢Zy) = (1 + 024 + 825 + . . . + 0245 08y
Maka
(-8 +© © +0 © + . . . +O08 yal
K 1 K+t 2 K+2 g qg+k a

roo= K=12, ..., 4 (2, 1.20)
K . .

o K> g

L
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Mk
PK H
o
(-8 +© © + . . ., + 99 )
K1 K+t g Keq = k:=1,2,...,9
(1+ea + 62 + . . . + e2
rooz 1 2 q
K
0 K > q

(2. 1. 21)
rg =0 untuk K > g artinya fungsi autokorelasi dari proses

ini terpotong pada lag q.

Fungsi AutoKorelasi Parsial Proses MA(q)

Dengan menggunakan persamaan (2,1.16) dapat dipero-

\

leh fungsi autoKorelasi parsialnya. Misalnya untuk gq = i
atau MA(1).
. =9y
ry = ———- dan rkg = 0 untuk kK > 1
1+ o8y :
04

Bila K = 1 maka Pk = Oy = rqy = —m————
‘ i + 631

Dapat Jjuga dibentuk menjadi

,eik (1 - 981)

Pk =
(1 - 918(K+1) )
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2.1.2. 4. Model Campuran Autoregresi dan Moving Average
Model ini merupakan gabungan dari model AR{(p) dan mo-
del MA(q) yang Dbiasa ditulis sebagal ARMA (p, Q) atau

ARIMA(p, 0, q), dengan bentuk persamaannya adalah

Zy = PyZy-4+PBpZ¢.p * . . .+ PpZy_p*tay-Oqap-y-

©pay_p - . . . - Oqdt-q (2. 1.22)

Persamaan {(2.1.,22) dapat juga ditulis sebagai berikut

Zy - $4Z2y-4 - PpZy-p - . . . — #pli.p *

ay - ®1at-.1 - Opa¢.p - . . . - Bglt-q
Zy - $4BZy - $pBPZy - . . . - ppBPZy =

ay - ©yBay - c e - quqat
$(B)Zy = ©(B)ay (2.1.23)

Proses ARMA(p,q) stasioner bila akar-akar dari persamaan
% (B) = 0O lebih besar dari satu, dan akan invertibel Dbila

akar-akar dari persamaan € {B) =z O lebih besar dari satu.

Fungsi AutoKorelasi dari Proses ARMA(p, q)
Dari persamaan (2.1.23) dapat diperoleh fungsi auto-

Korelasinya yaitu

E (Zy Zy.g)

P - - - q

PN ¢1E(Zt_izt_K) + E(ay Zy-g) - € GJE(at_JZt_K)
i=1 J=1

Mk

(2. 1. 24).

\
m \

- w P ; G
Oy M YUl TEXNOLO® \
W !NST\ g{{}?ﬁgéﬁ‘ﬁ
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Jadi
Mk = #4Tk-y4 + #alk-2 + . . . *+ #plk-p - Tza(k) -
Oy yg(k-1)y - . . . - eqrza(K"CI)
(2. 1.25)
r'za(K) = B (ay Zs.g)
= 0 bila K > ©
= 0 bila K ¢ O
Jadi :
Mk = #4Mk-4 + #plk-2 + . . . + Bplk-p » K 2 g+1
(2. 1. 26)
Seningega :
Pk T Birk-q *+ BaPg.pt . . . *\¢prx-p . K 2 qét
(2. 1.27)

atau , ¢(B)hk = 0 untuk K )2 g+i

Fungsi Autokorelasi Parsial Proses ARMA(p, q)

Dari persamaan (2. 1.12) dapat ditulis sebagal

a; = o 1 (m #(B) 2y ;1mana -1 (B) merupakan suatu de-
ret yang infinite (tak hingga). Oleh Karena itu fungsi au-
toKorelasi parsial pada proses ARMA(p,q) Jjuga infinite dan
didominasi oieh bentuk ekKsponensial teredém dan bentuk ge-
lombéng yang teredam . Disamping itu tergantung Jjuga pada

order darl proses MA dan nilai-nilai parameter yang terkan-

dung didalamnya.
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2.1, 3. Model Non Stasioner Linier

Suatu data Time Series dalam Kenyataannya tidak semua
memenuhi syarat stationer, untuk itu perlu dibuat agar sta-
tioner dengan mengambil pembedanya (difference) diantara

Pengamatannya. Suatu proses nonstasioner dalam bentuk umum

adalan :

2 ‘-‘

F (B) Z4y = ©(B) a4 (2. 1.28)

F (B) = operator dari AR yang tidakK stasioner, karena aKar-

akar dari F (B) = 0 ada yang sama dengan satu,
Bila d adalah derajat dari pembedaan, maka persamaan

(2.1.28) menjadi :
g (B) (1-B)9d z; = ©(B) ay (2. 1.29)

% (B) merupakan operator autoregresi yang sudah membuat

Time Series stasioner. Karena adanya pembedaan maka
(1-B)% zy = (1-B)yd zy
Jadl persamaan (2.1.29) dapat ditulis menjadi :

#(B) (1-B)d Z4 = ©(B) ay
#(B) Fy = ©(B) ay

Fy = (1-B)d Z (2. 1. 30)

Model +terintegrasi merupakan model yang stasioner  untuk

Time Series Fy. Jadl sifat-sifat dari proses model-model

MILIE  FERPUSTARALR
L) INSTITUT TEANULOGE

Ay
§
g

{/ SEPULUH ~ HOPE4RER
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ARIMA-nya akan mengikuti proses dari model-model yang sta-

sioner yang telah dijelaskKan sebelumnya.

2.1.4 Model Multiplikattif ARIMA (p,d,q9) (P, D, Q)8

Proses musiman pada data time series sering menambah
Kerumitan pada idenifiKasi model ARIMA. Data time series
yang mempunyai pola musiman (pada s periode tertentu
Kembali pada pola s periode sebelumnya) yang terjadi oleh
adanya pengaruh proses stoKastik yang periodik. Model
multiplikatif.ini sering ditulis sebagai :

ARIMA (p,d,q) (P,D,Q) S
dimana pada Kurung pertama menyataKan model nonseasenal,
sedang pada Kurung Kedua merupakKan model seasenal dengan
periode s, Dalam bentuk lain model diatas dengan meﬁg—

ambil contoh model ARIMA (4,1,1) (1,14,1) 4 dapat ditulis:
(1—¢1B)(1~QIB4)(1—B)(1—B4)Zt:(1—elB)(1—61B4)at (2. 2. 31)

Perszamaan (2.1.31) dapat juga ditulis sebagai
Zy = (1-84) Zy-q - By Zy-p + (1+Q4) Zy_y - (L1+4@4+04+240y)
Ze-5 + (B1+8404) Zy-p - 91 Zy-g + (91+8401) Z¢-g
T 191 At-10 * 3t + Oy ap-g - By ap-y4 + O18y at-5
(2. 1. 32
model multiplikatif diatas untuKk d 2 1 dan D ! 1 merupakan
model terintegrasi yang merupakan model stationer untuk ti-
me series Zg, sedang untuk d = D = 0 DberlakKu untuk deret

yang stationer,
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2,1.5 Perumusan Model

Pengamatan dalam model Analisis Time Series yang te-
lah dijelaskan sebelumnya dianggap sebagai suatu proses
ARIMA, artinya sesual dengan Konsep statistik dianggap po-
pulasi. Sedangkan sampe}nya adalah realisasi dari pengamat—
an tersebut,

Dalam prakteknya dari data realisasinya akan dibuat
suatu pendugaan model yang dapat mewakKili proses ARIMA ter-
sebut, Kemudian dari model ini dapat diperoleh niltai ramal-
annya. Ada Dbeberapa hal yang mendasari perumusan model
ARIMA vaitu :

(1). Bila fungsi waktu bersifat\stasioner maka grafik
dari fungsi autoKorelasinya akan menurun atau
menuju nol dengan cepat ., Sebaliknyavbila deret
wakKtu tidak stasioner, makKa grafik fungsi auto-
Korelasinya akan menurun atau menuju nol dengan
lambat.

(11). Penentuan model ARIMA dilakukan dengan melihat

pola .dari fungsi autokorelasi dan autokKorelasi
parsial dari deret wakiu stasiconer yang dapat

menunjukkan proses AR, MA, dan ARMA.
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TABEL 11.1.1 XaraKteristik Utama Yang Membedakan Jenis Dari

Model ARIMA

Proses Fungsi AutoKorelasi Fungsi Autokorelasi
Parsial
AR MengekKor dan mengecil Terpotong sesudah lag
: menuju nol P Kemudian menuju nol
MA Terpotong sesudah lag MengeKor dan mengecil
qd Kemudian menuju nol menuju nol
ARMA MengeKor dan mengecil MengeKor dan mengecil
menuju nol menuju nol
{11i). Penduga dari autokKorelasi adalah :
n-K - -
E (Z2¢ - 2)(Zy4x - 2)
t:1
rk = (2.1, 33)
n -
£ (Z¢y - 2)°
t:=1
dimana :
- n
A L Zy /n
t=1
Untuk sampel yang cukKup besar maka rig mendeKati
distribusi normal dengan rata-rata nol dan stan--
dart errornya adalah :
: K-1
SE (rg) = { i/n (1 + 2 Ery2 ) i%
i:=1
(2. 1. 34)
(1v). Setelah rig diketahui maka penduga autokorelasi

parsialnya dapat diketahui dengan rumus :




(V) .

determinan Ey

Zxk -
determinan Ry
dimana
i r
r i
i
R H r r
K 2 1
. k-1 k-2
-
i r
i
r i
1
r r
E - bl i
K [ .
r r
L K-1 K-2
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(2. 1. 35)
N
. N r
kK-1
. . r
K-2
, f ' r
K-3
. 1
K-3 ]
r . r r’
2 k-1 i
r . r r
i K-2 2
1 . r r
K-3 3
. . 1 r
k-3 ) K

Penduga autokorelasi parsial dengan sampel cukup

besar akan mendekati

distribusi normal dengan

rata-rata nol dan standart errornya adalah

S B (#kk) = ( 1/n )%

MaKsimum LikKkelihood Estimasi parameter

(2. 1, 36)

ARIMA.

Asumsi yang harus dipenuhi dalam pendugaan para-

meter ARIMA adalah ay harus bersifat

white-nolse
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dengan rata-rata nol dan varians oz°.

Dengan asumsi tersebut maka fungsi distribusi

terpadu dari ag untuk t =, 2, 3, . . . , n ada-
lah
P(ai, as, . . . , an /Gea) =
1 n
(2mo2,)~% exp (- ——— © a2y ) (2.1, 37)
: ' 208, t=t

Fungsi 1ikelihoodnya adalah :
i n
L(g,8,02,) = (2n02,) %N exp (- ——— T aly )
208, t=1
Dengan mengambil logaritma dari fungsi 1iKell-

hood diperoleh

S(%,9) -
L(#,6,0%3) = - n ln 08 -~ ——m—u (2. 1.38)
2 08, '
n
Sedang nilai S(#,0) = T af ‘ (2. 1.39)

tzt

MLE untuk parameter g dan © diperoleh dengan
memakéimum persamaan (2.1.37). Karena pengaruh
4 dan © hanya terdapat pada S(#,9), maka untuk
memaksimumkKan persamaan (2. 1. 37) adalah dengan

meminimumkKan persamaan (2. 1.39).

e

o - o
//h;\u‘i( ?ERPUb‘»
s TV
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UJji Statistik Box-Pierce
Statistik ini digunakan untuk menguji asumsi ay
vyang Dbersifat white noise artinya tidak saling

berkorelasi satu dengan yang lainnya. -

m
Q% = n & ri8 (2. 1. 40)
K=1
n-k
L at 3g+k
t:-1
g - ., kK = 1, 2, PR 2}
n-K
5 afy (2.1, 41)
t=-1

Dengan hipotesis

Ho @ r1 (a) = ... = rk (a) = Q

Hi : ada satu yang tidak sama dengan nol
Keputusan, jika

Q* < X2 (K-m, «’/) : maka Ho diterima

Qx > X2 (K-m, «r/) : maKa Ht ditolak
dimana : m = jumlahan dari parameter
Peramalan pada Model ARIMA
Model ARIMA dapat ditulls dalam bentuk random
shocknya (ay), artinya pada model AR dapat disa-
Jikan sebagal deret yang infinite dalam model MA.
Seperti telah dijelasKan dalam butir (v) bahwa
Kritefia dalam pembuatan model ramalan adalah

meminimumkan £ aZy.



- Andaikan Z4 (1) adalah nilai ramalan dari Ziy,
maka residual mean square dari 2 (1) adalah
RMS (Z¢(1)) = E ( Zy,; - Z¢(1) )2 (2. 1. 42)
dibuat minimum, Hal inl dapat dilakukan dengan
mengambil ekspektasi bersyarat dari Z;,; setelah
Zy, Za, . . . ,Zp diKetahui.
Jadi Z4 (1) = B (Zye1/Z4, Z2, - - . 4, Zp)

(2.1, 43)
Untuk menentukKan nilai Z(l) dari model ARIMA

(p, 4, q) maka persamaan (2. 1.28) dapat ditulis

menjadi
#(B) Zyyy = ©O©(B) ags4y
Zysl = Py Zipi-1 *t Bp Zysr-2 * o o . *

Pp+q Zt+l-p-q * Bt+1l “O1 Bt+1-1 - . . -

Jadli ekspektasi bersyarat dari Zy (1) adalah :

Zt(l) = ¢1E(Zt+l-1)+¢2E(Z‘t+l-2)+ O o
PpeqB(Zes1-p-q) * E(ate1) - O1E(at4y-1)

= . . - qu(at+l_q) (2-1.45)
Dengan Ketentuan

E (Zy-y) = E(Zy_3/Zy, Zp. . . ., 2Zp) = Zg-j .
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E (Zyej) = E(Zyyj/Zy, Zao + - o Zp) = Zg(J)
Jo= 1, 2,
E (ay-j) = E(ay-3/Zy, Za, - - +« 4 Zp) = Zy_j -
Zy-j-4 (1) , 3 =0, 1, 2, .
(2. 1.46)
E(ay4y) = Blaysj/Zg, Zay - « + 4 Zp) = O

J =1, 2, 3,
Bila 24 (1) dinyataKan dalam bentuk random shock
(a¢), persamaan (2.1,45) menjadi :
Z4 (1) = qjag + 9yeqat-q + 914p8¢-p +
(2.1, 47)
Hubungan antara g dengan ¢ dan © dari persamaan

(2.1.47) adalah

Ay = #4 - 94
Qa = $4Qy + $p -~ ©p
Q3 = $1Qp + $pqq + $3 - O3

untukK nilai J selanjutnya

9y = #1493-1 * P295-2 *+ . . . t Bpiddj-d-p - ©j

it
o

dimana gqg = { ; aj = O untuk J < O dan 9
untuk j > q.
Menurut persamaan (2.1,11) Z4,; dapat dinyatakan

sebagal berikut

Zt4] = @yy] *t Qgagsi-g t QpaAtsy-p t . . . F

d91-13¢+¢4 t Qja¢ *+ Qregap-g *

(2.1.48)
‘ ~> MILIK  PEHPUSTARAAN
*QQ”" INSTITUT TEKROLOGH

CHE g SEPULUH — KOPEMBER
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Dari persamaan (2.1.47) dan (2.1.,48) makKa resi-

dual ramalannya adalah

er (1) = Zyyy - Zg (1)
ToAteq f Qq8te1-g oo ot Q118441
(2.1.49)
E (at”) = 0 untuk J » 0 sepertl Ketentuan per-

samaan (2. 1.46),

Jadi E (e (1)) = 0 artinya eKspektasi error dari
1 ramalan setelah waktu t sama dengan nol.
Dengan demikian maka E (Z4(1)) = Z¢4)

atau dengan Kata lain Z4 (1) merupakan ramalan

tak bias dari Zy,;. varians ramalannya adalah :

V (e (1)) = (1 + qai + qaa + .. .t q21~1) Oaa
(2. 1. 50)

Sedangkan standart error dari ramalannya =
{* V{eg(l)) - {2.1,51)

e. 2. Analisis Fungsi Transfer

2.2.1., Model Fungsi Transfer Linier

Fungsi Transfer merupakén pemodelan suatu deret waktu
Xt sebagal variabel 1input dan deret waktu Y sebagal vari-
bel output pada suatu proses yvang dinamis., Sebagal ilustra-

si dapat dilihat pada gambar berikut.



Xt , Sistem Yt

Input Dinamis Ooutput

Gambar 11.2.1. Variabel Input Dan Variabel COutput  Dalam
Sistem Dinamis

Kedua variabel Xy dan Y{ ini berada dalam Kondisi di-
namik, menyebabkan sistem yang mempengaruhinya Jjuga akKan
berada dalam Kondisi dinamis.

Model Fungsi Transfer yang merupakKan sistem dinamis
pengaruhnya tidak hanya seKedar hubungan linear antara wak-
tu Ke-t pada input X dan waktu Ke-t pada output Y. AKan te-
tapi Juga merupakan hubungan pada saat t input X dan saat
t, t+1, t+2, ... t+K pada output ¥, Atau dapat dikatakan,
deret input X; memberikKan pengaruh terhadap deret output Yy
dimana pengaruh X; ini berlangsung sampai beberapa periode
waktu mendatang. Pada hubungan seperti ini, dalam fungsi
transfer Kemungkinan akan timbul time delay (waKtu senjang)
antara variabel input dan variabel output. Dimana pengaruh
X4 tampakK setelah waktu t pada output Y.

Sepertli pada Analisis Time Series Univariabel, Konsep
dinamis yang terkendali juga berlaku disini. Input dan out-
Put harus berapa dalam Kondisi stasioner., Kestasioneran un-
tuk Kedua variabel ini dilakukan agar mean serta variansi
masing-masing variabel tidak dipengaruhli oleh waktu penga-

matan.
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Proses membuat data menjadi stasioner dalam Fungsi
Transfer disebut prewhitening. Prewhitening ini dapat diar-
tikan usaha untuk menghilangkan seluruh pattern (pola) yang
ada dalam deret data sehingga deret tersebut menjadi Kons-
tan.

éada variabel input, prewhitening dilakukKan sampai
mendapatkan Kondisi input yang white noise, atau dengan la-
in kKata mendapatkan operator prewhltening yang menyebabKan
input white noise, Setelah mendapatKkan operator prewhite-
ning variabel input, operator ini Kemudian dikenakan pada
deret output. Proses ini disebut Prewhitening output. Pada
prewhitening output tidak harus mengubah deret output men-
Jadi white noise, akan tetapl Kestasionerannya harus tetap
dilakukan,

Dari prewhitening input dan prewhlitening output, akan
diperoleh deret «i untuk input dan B{ untuk output. Kedua
deret 1ini yang digunakKan dalam identifikasi model Fungsi
Transfer dengan membuat Korelasi silangnya.

Model linear Fungsi Transfer secara umum dapat ditu-

lis sebagai

Yy = VoXy + ViXyg_g + VpXg_p +

= (Vg + V4B + V5B + ., ., . ) Xy (2.2.1)

V(B) Xy
Dimana output pada waktu Ke t menyatakan Jjumlah linear dari

input pada waktu t, t-1, t-2, ... dengan operator v(B) yang
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disebut sebagai filter fungsi transfer dan Vor Vi, Vo,
merupakan respon Iimpuls dari sistem.

Hubungan antara pengamatan t denga pengamatan t-1 adalah

Yy = T4 - Yyoq4 = (1 - B) Ty

Xy = Xt - Xt‘i = (1 - B) Xt

Hal ini untuk menandakan suatu deret vyang di difference
(pembedaan) dalam usaha untuk mendapatkKan deret yang stasi-

oner. Dengan demiKian persamaan (2.2.1) menjadi
yt = V(B) X

deret Vg + V4B + VoBZ + , , infinite, akan Konvergen
untuk nilai l B | ¢ 1, maka sistem akKan stasioner,

Dari waktu Ke waktu, akKan ditunjukkan tingkat steady
state dari output yang diperolenh dari deret input, dengan
demikian nilai Y (X) merupakan output dari sistem yang
stadbil dengan input yang mempunyvai nilai tetap X. Hubungan
antara Y (X) dan X merupakan hubungan linier. Dimana Dbila
digunakan Y dan X dengan penyimpangan dari dari situasi

sebenarnya, maka dapat ditulis suatu hubungan steady state

Y - g X (2. 2.2)

"

dimana g merupakan fungsi pertambahan yang tetap dan Y me-
rupakan fungsi dari X. Dan nilai g ditentukan dari persa-

maan ‘ e AR
e per¥YY ek
vy 1 ) &“O&a

-

i 5"\'\\1\»)‘ 'eNOVE&
geeurt




WO - Wi - e e - WS
g = . (2. 2.3)
1 - 84 - ... = dn

2. 2. 2. Model Dinamik
Sistem dinamis diskrit sering dinyatakan dalam persa-

maan linier dengan pembedaan sebagai berikut,

(1 + %4¥Y + era + + xer) Yy
: g (4 + hyY + hoV& &+ . . .+ ng¥S) Xy_p
(2. 2. 4)
Model diatas merupakan model fungsi transfer orde (r, s),

Jika ditulis dalam operator back-ward menjadi

(1 - 84B - 3pB2 - . . . - 9,xBT) Yy
= (wWo - wy4B - WaB2 - .. - WSBS) X1 -1
(2.2.5)
atau
3(B) Yy = w(B) Xt-p
jiKa nilai Q(B) = w(B)BP, maka model menjadi
3(B) Y¢ = Q(B) Xy (2.2.6)

Dengan membandingkan persamaan (2.2.6) dan persamaan
(2.2.1) terlinat DYbahwa fungsi transfer untuk model ini

adalan

v(B) = a - (Bm)yQ(B) (2.2.17)
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maka fungsi transfer dapat dinyatakan dengan perbandingan
antara dua polinomial dalam B.

Suatu model stokastik dinamis dari ARIMA
f(B) Z4 = ©(B) at

dapat digunakan untuk menyatakan deret waktu Z4 dan dengan

a; dengan menggunakan operasi filter linier
Zy = T-1(B) ©(B) ay

dimana a4 adalah white noise. MakKa model deret waktu dapat
dinyatakKan sebagai output dari sistem dinamis, yang mana
inputnya adalah white noise.

Kestasioneran dari fungsi transfer yang ternyata se-
Jalan dengan Kestasioneran dari model stokastik dari deret
waktu, maka Kestasioneran ini diperlukan untuk mendapatkan
aKar-akKar KarakerisikK dari persamaan

a(B)y = ©O

sebagal contoh untuk model orde satu, maka nilai estimasi

parameter 44 adalah
-1 < 61 < 14

dan untuk orde dua, nilai parameter dari @1 dan aa adalan
52 + ai < 1
52 - (31 < 1

"1(62(1
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seandainya persamaan {2.2.%5) ditulis secara lengkap maka

diperoleh
Yy = ath_i + 0pYy_p + . . . 4+ 3pYy_p + WoXy_p -

WiXg-p-g -« . o - WsXyopog (2.3.8)

Model fungsi transfer yang telah didefinisikan pada persa-

maan (2.2.5) disubtitusi dengan :
Yy = V(B) Xy ' t2.2.9)

maka diperoleh persamaan

(1 - 34B - 3B - . , . 3pBY) (Vg + V4B + . . . )

= (wg - wyB - . . . - wgBS) BP (2.2.10)

Dengan memperhatikan kKoefisien dari pada B diperoleh Keten-

tuan

VJ = 0 J ¢ Db
Vj z 61VJ_1 + GEVJ_E + .. .+ arvj-r - Wg J = Db
VJ = 4V g + aBVJ—E + 0 . .+ 0V - Wip

J :'b+1, b+2, . . . , b+s (2. 2. 11)
VJ = 61VJ_1 + aBVJ-E + .. .+ Orvj_r J > bss

Model fungsi transfer yang telah diberikan pada per-

samaan terdahulu adaldh

Yo - 83¥¢oq = 9p¥4p =+« . = OpY¢_p

= WoXg-p - WiXg-pog - o - o - WsXg.pog
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atau
Yy = 871(B) w(B) Xy.p

dimana 3(B) = 1 - 84B - 3pB2 - ... - 3,BT dan

w (B) Wo. - w4B - ... - wBS

Dalam fungsi transfer terdapat deret input (Xy) yang
diharapkan akan mempengaruhi derét cutput (Y4), serta dipe-
ngaruhi oleh deret input lain yang disebut noise (Ni).
Untuk sistém linier dengan Nt pada output dan mengasumsikan
dibangkitkan dengn proses ARIMA yang menjamin bahwa Ny 1in-
dependen dari input X;. Jika dalam Model Fungsi Transter
digunakan order r dan s untuk parameter 4, w dan waktu sen-
Jang b. Dan penambahan N4 bertujuan untuk membuat estimasi
dari parameter p,d,q dari proses ARIMA yvang menggambarkan
noise at pada output dan untuk memperoleh estimasi parame-
ter ¢ dan © dalam model. Model yang menggabungkan antara

Xy, Y{ dan Ny dapat ditulis.

Yy = 871(B) W(B) Xy.p + Nt (2. 2.12)

atau dengan menggunakan model ARIMA
Yy = a71(B) w(B) Xy_p + ©(B) #(B)"! a, (2.3.13)

Model ini digunakan bila dalam mengujith masih terdapat

pola yang dapat diidentifikasi sebagal  model stogastlk

ammim e
e

i i
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ARIMA. JiKa dalam pengujian N{ tidak ditemukan pola 1lagi,

model (2.2.12) yang digunakan sebagal model fungsi Trans-

fer.

2.2, 3. Korelasi Silang

Dengan cara yang sama pada i1dentifikasi model stokas-
tiK yaitu déngan menggunakan autoKorelasi, maka untuk meng-
identifikasi model fungsi transfer digunakan Korelasi s$i-
lang antara deret inpu£ dan deret output.

Sebagal gambaran deret waktu input X3 Dberhubungan
sistem dengan deret wakKtu output Y; dari proses stokastik
bivariate yang berpasangan (X4, Y4 ). Suaiu proses stokKastik
linier mempunyai mean p dan autokKovariansi gk, atau ekKiva-
len dengan mean p dan variansi of serta autokorelasi rg.
Apabila data dari proses stokastiK (X¢,Yy) tidak stasioner,
makKa dilakukan pembedaan sehingga proses menjadi stasioner
(X¢,¥¢), dimana xy = (1 - B)9 X4 dan y¢ = (1 -B)® vy,
Kestasioneran tercapal apabila x{y dan yy mempunyali mean
yang Konstan (pyx, Hy) Serta variansi yang Konstan vyaitu
(084, 02y). Jlka proses diasumsikan mempunyail distribusi
normal, maka mempunyal Karakteristik mean px dan py serta

matriks Kovariansi

5 _ XX Xy

YX YY
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Koefisien autokovariansi dari masing-masing deret di-

.
.

definisikan sebagail

E[l(Xy-Vg) (Xt-k-VUx)]
(2. 2. 14)

"

1

gyxx (K) BI{Xxy-Ux) (Xy4k-Vx)]

1

E[(¥t-Py) (Ye+k-Vy)] = EL(Y-Py) (Y-k-Vy) ]

9yy (K)

BentuK Kovariansi lain yang dapat disusun Ke dalam bentuk

matrik adalah Kovariansi silang antara deret waktu x¢ dan
deret waktu yq.
gxy(K) = E [(X¢{-Vgx) (Yt+k-Vy)] K =1, 2 . .
(2.2.15%5)
gyx(K) = E [(Yt"Uy) (X4 +x-Vx)] k=1, 2 .

Secara umum Ixy tidak sama dengan 9yx: namun apabila di-

atur Kemballi pada persamaan diatas diperoleh

E{(yt-Vy) (Xg-k-¥x))
(2. 2. 16)

gxy(K) = Ef(x¢_k-¥x) (Yt‘py)J
= gyx(‘K)

Koefisien Korelasi silang dari proses bivariate ada-

lah

rxy(K) = gyxy(K) fox oy)~1 (2.3.17)

K = 1, 2, . . . .

Dalam model Fungsi Transfer, selain digunakan untuk

ldentifikasi Korelasi silang digunakan untuk melihat apakah
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nolise ay pada model ARIMA sudah white noise,
Untuk mengetahui dibuat Korelasi silang antara deret ay dan

ay yang diperoleh pada waktu melakuKan prewhitening input.

2.2. 4, Perumusan model

Kombihasi fungsi transfer dengan noise adalah

Yy = ~1(B) w(B) Xy-p + Ny (2.2.18)
atau
Yy = VoX¢ + Vi Xpoyg + o + DNy
Jika persamaan (2.2.18) dikalikan dengan X4_x untuk K 2 O
diperocleh :
.
Ky -gkYt = VoXp-gXt + ViXg_ gXt-q4 *+ - . .+ Xy_ghy
(2.2.19)

dengan asumsi bahwa Xt-k tidak berkorelasi dengan ny untuk

semua nilai K, maka persamaan (2.2.19) apabila diekspekta-

sikan menjadi

Qxy(K) = Voggx(K) + Viggx(K-1) +

K =20, 1, 2, . . . (2.2.20)

2.2.4.1. Prewhitening Deret Input Dan Cutput
Identifikasi dapat dilakukan apabila deret input ada-
lah white-ncoise yang stasioner dalam model Autoregresi dan

Moving Average. Identifikasi dan model untuk deret 1nput U
Y awﬂ@@ﬁ
SR V16 ’:" CEIMOLO8!

INSTITY oi’ﬁu‘m

. gepurunt M e
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dinyatakan dalam
g(B) -1 (B) x4y = wuy : (2.2, 21)

dimana x4 dan «ay tidak berkorelasi.
untuk mempertahankKan integritas hubungan antara deret input
dan output, maka deret output juga dimodelkan sama seperti

deret input.

g(B) 1 (B) vy = By (2.2, 22)
Modél dari persamaan (2;2.17) dapaﬁ ditulis

By = V(B) o4 + ey (2. 2.23)
ey adalah model dari deret nolse yang dimodelkan sebagal

ey = #(B) -1(B) ny | (2.2, 24)

Persamaan (2.2.23) Jika dikalikan dengan «4._.kx untuk Kedua

sisinya dan diekKspektasikan diperoleh
9ap(K) = Vg o04f (2. 2.25)

dimana gaB(K) = E(xy.x By) adalah Kovarians silang antara «

dan B pada lag K, maka

QGB(K)

O'ZC(

atau dengan mensubtitusikan Korelasi silang diperoleh
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Vk = rap(k) og (og) 1 (2.3.26)

Dalam praktek korelasi silang dan standart deviasi diesti-
masi dengan raB(K). Sy dan sg. Maka persamaan (2, 2.26) men-

jadi:
Vg = gp(K) sg (sg) ™1 (2.2.27)

Memperhatikan dua deret white noise yang bebas, maka Kore-
lasi silang antara kedua deret white noise tersebut diha-
rapkan akan nol dan Kesalahan standar diperkKirakan n~%,
Bartllet memperluas gagasan untukK dua Kasus yang tidak ber-
Korelasi satu diantaranya white-noise, dan untuk Korelasi

silang dengan lag K mempunyail standar deviasi

SE reg(K) = (n-k)7%
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2.2.4, 2. Model Deret Noise
Model yang telah diberikan pada persamaan terdahulu

adalah

Yi = V(B) X4 + ny

Dengan menggunakan estimasi dari bobot respons impuls V(B)
darli fungsi transfer diperoleh estimasi dari deret noise

yaitu
ny = 9(B)yy - w(B) Xy (2.2.28)

Sehingga diperoleh suatu model dari deret noise yang bera-

asal darl deret input output,

2,2.4, 3, MenentuKan Nilai r, s, Db
Konstanta fungsi transfer adalah r, s, b serta p, 4q,
dan q. Untuk nilai r, s dan adalah sebagal berikut
1. Nilai b menyatakan bahwa Y4 tidak dipengaruhi oleh
X{ sampal periode t+b atau
Yy = OXg+ OXpypqt o o o+ WXiup
2. Nilai s menyatakan untuk seberapa lama deret out-
put (Y{) terus dipengaruhi oleh nilai X yang baru
Y, dipengaruhi oleh (Xi-p-1: Xt-p-pr + + « +Xt-posg)
3. Nilali r menunjukkan bahwa Yy DberkKaitan dengan
nilai masa lalunya.

Yy dipengaruhi oleh (Yy_4, Yt_p, - . . , Yi_p)
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Dari sini dapat digaris bawahi bahwa nilai (r,s,b) menun-
- Jukkan |
1. Sampal lag ke Db Koreiasi silang tidak berbeda de-
ngan nol secara statistik, w
2. Untuk s lag selanjutnya, Korelaslil silang tidak a-
Kan menunjuKkan pola yang Jjelas.

3. Untuk r lag selanjutnya , Korelasi silang menun-

JuKkkan pola yang Jjelas.

2.2.4, 4, Estimasi Paraﬁeter

Estimasi parameter dalam perumusan model adalah pen-
ting untuk melihat KeterkKaitan darl pada variabel yang ada
dalam model. Dengan mengambil nilai awal Xg, Ygp dan ag vyang
bérguna untuk memilih parameter (b, d,w, #,6) berturut-turut

ni}lai a4 adalah :
a -a(badweég ©] X_ Y a) untuk t > 1
t t 0O 0 O

dengan mengasumsikan a; berdistribusi normal, maka pende-
Katan maKsimum 1likelihood dapat diperoleh dengan memini-
mumkan Kondisi dari jumlahan Kuadrat
: n
So(b 83 w $©) = E at2 (b 3 w ¢ ©) (2.2.29)
t=1
UntukK mendapatkan nilai estimate parameter dari é dan w de-

ngan menggunakan subtitusi dari persamaan (2.2.11)
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2.2.4.5 Statistik Uji

Uji Statistik dalam model fungsi transfer digunakan
untuk menguji residualnya, HModel Fungsl Transfer telan se-

sual bila :

1. Autokorelasi daril a yaitu ry5(kK) tidak signifikan

dengan nol,

2. Korelasi silang yang melibkatkan input danbresidu—
alnya, dalam hal ini Korelasl silang antara resi-
dual a4 dengan a4 secara statistik tidak signifi-
Kan, | |

UntukK pengujian secara kKeseluruhan dari model dengan meng-

gunakan dapat uji Chi-Kuadrat

m
@ :n I regk)® - (2. 2. 30)
K:=1

dimana n

Jumlah pengamatan

m

lag yang diperhitungkan
nilai dari perhitungan persamaan (2.2.30) didandingkan Jde-
ngan nilai dari Chi-Kuadrat tabel dengan derajat Kebebasan

(m-p-g-r-sj).

2.2.4.6. Peramalan Fungsi Transfer
Dalam meramalkan fungsi transfer deret wakKtu Y., Yi_g,
Y¢{-2» - . . diperlukan informasi yang dihasilkan dari de-

ret X¢, Xe-g, . . . , apabila fungsi transfer telah di-

modelkan
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vt = 071(B) w(B) x4_p + #$-1(B) ©(B) ay

b2 O

dimana noise independen tidak tergantung pada input xy.

Persamaan diatas dapat ditulis
Yt = V(B) ay + q(B) ay (2. 2. 31)

maka peramalan y¢(1) dari y¢,; adalah

© ®
Yt(l) = V1+J GJ'+ PN A1+ a4
Jj=0 j=0
Ye (1) = (¥Yge1) = 09 (¥Yee1-1) *+ 92(Yte1-20 + . . . #

Op+r (Yt+1-p-r) + Wol(Xts1-p) + WilXte1-p-1) -
= Wpisg(Xt41-p-p-s) * Bt+1l - O1(3¢41-1)

- ©q+r(@t+1-g-r)

dimana
o ¢ 0
v { Yt+j J

t+J Yi () J20
X j <o

X { t+]
t+) X () Jro
. a jto

a { t+]
t+] 0 j 2 o0

dan a4 dihitung dari

at = Y¢ - Yi-1 (1)
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by,

makKa variansi peramalan adalah

1-1 : ©
Yeel = ¥Y4(1) = B (Vjoeep-g + Ai@8t+1-1) + T 1(V14y -
1=0 Jj=0

CVelsg) g 4 (Qrej - 914j) at-j }

dan
Elyge; - Ye(1)32 = (Vg + VB4 + . . . + VB 4 084 +

(1 + g2, + . . . + g;.18) o84 +
[04] .
B U(Vieg - Vie3)08q + (Qpay -
J=0
Q1+j°) 02,1

akan minimum jika Vj,q+ = Vj,y dan dy,4' = dj4y maka varians

dari peramalan selang 1 tahap Kedepan adalah :

Var(l) = E (Y41 - Y¢(1))2

1-1 o 1-1
: 024 £ V28 + o8, £ qF;
J=0 J=0

(2. 2.32)

2.3 Analisis Regresi

Analisis Regresi merupakan salah satu cara untuk
menghilangkan adanya pola deterministik darli suatu data
Time Series agar deret tersebut menjadl stasioner. Misalkan

suatu data Time Series yang mempunyai loncatan (Jjump),

‘trend, atau gabungan antara Kedusnya .

Analisis Regresi adalah suatu metoda yang digunakan.
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untuk mencari pola hubungan antara beberapa variabel bebas
(prediktor) dengan satu variabel respon (dependen).

Suatu data yang mempunyai loncatan, data tersebut
akan digunakan sebagai variabel respon (X) dan sebagai va-

riabel bebas (D) digunakan variabel dummy dimana :

0O untuk X < X dan 1 untuk X > X

sedangkan untuk data yang mempunyai trend, sebagai variabel
bebas (D) digunakan variabel dummy urutan waktu pada data
saat mulai menampakkan trend sampai tidak ada trend sedangv
yang lainyé dipakKali nilai O.

Model Regresi Linier dapat ditulls sebagail

Xy = Bo + ByDyy + BpDpy + ... + BpDpi + wi
i:=1,2, ..., n

dalam bentuk matrik dapat ditulis:

X1 1 i Di1 Diga e Dip f ] B1 ] [ wi ]
X2 i D21 Dae e Dep B2 we
R = R ' + ’
i Xn I L‘1 Dni  Dn2 ...‘ Dnp | i gn | ] wn ]
secara umum dapat ditulis
X = DB + W ' (2. 3. 1)

i
1

dengan X variabel respon, D matriks varjlabel prediktor,

B

parameter model, W residual

1
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2.3.1 Menaksir Parameter Regresi

Untuk mendapatkan nilai parameier—parameter dilakukan
estimasli terhadap By, By ..;v,Bp yaitu Do, by, ...,Dbp ¢
dengan menggunakan metoda Least Sgquare. Metoda -ini akan
memberikan penaksir tidak bias dan terbaik bagi B. . HNilai
estimasi parameter ini diperoleh dengan meminimumkan
varians sedemikian rupa sehingga © wie minimuam, Hal 1ini
diperoleh dengan jalan menurunkan secara partial terhadap
bo, by,,.., pp dan menyamakan dengan nol.
Dari persamaan (2. 3.1) didapatkan:

X Db + W

W= X ~- Db
sehi ngga didapatkan

wW’'w

(X - Db)’ (X - Db)

X'X - p'D’X - X’Db + b’'D’Db

X’X - 2b’D’X + b’D’Db
dengan Jalan menurunkan W’W terhadap b secara partial

berdasarkan aturan turunan matrik diperoleh

3 (W’'W)
-z -2 D’X + 2 D’D b (2.3.2)
b :

Xemudian disamakan dengan nol, didapatkan :

D’Db = D’X

(D’D) ! D’X

o
"
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dengan syarat (D'D)r"1 non singular,
dimana b’ = [ bg by ... bp ], Jjadi model regresi dapat

ditulis : X = Dby + byDy + .... + bpDp (2. 3. 3)

2.3.2 Pgngujian Parameter Bi

Setelah mendapatkan estimasi dari parameter, model
yang diperéleh diuji. Pengujian ini dengan maksud untuk
mengetahui apakah model persamaan regresi tersebut sesual
dengan data yang dipakKai., Ada dua macam uji untuk persamaan

Regresi

1. Uji Model Serentak
Hipotesis dari uji model serentak :
Hg ¢ By = O ; 1=0,1,2,...,Dp
Hy : ada salah satu yang tidak sama dengan nol
Untuk mengetahul diterima atau ditolak dari hipotesis

diatas digunakan tabel Analisis Variansi.

TABEL II.3.1 Analisis Variansi Untuk Regresi

Sumbenr dk Jumlan XKuadrat Rata-Rata Xuadrat
Regresi 1 JK ) RK )

regresi regresi
Residual| n-2 JK RK

residual residual
Total n-1

total
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Dimana
A -
JKpegresi = B (X; - X)°
JKtotal = B (X - X402
JKpesidqual = 5 (X3 - X3)°8
secara matrik dapat ditulis
JKpregresi @ (P’D’X - nx@)
JKiotal] = (X’X - nx@)
JKresidqual® (X’X - Db’D’X)
REregrest * JKpegrest
JKresidual
RKpresidual *
n - 2
RKregrest
Fratio z
RKresidual
Keputusan :

- Tolak Hy JiKa Fprztjo > Frapel (P,N-p, «)
yang Dberarti ada paling sedikit satu koefisien “dari
variabel bebas mempunyai sumbangan yang nyata terhadap
variabel respon.

- Terima Hy jika Fpztjo < Fiapel (P D-p, Q)
Yang berarti Koefislen dari variabel bebas tidakK mem-

runyai sumbangan yang nyata terhadap variabel respon.
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Uji Model Secara Individu

Untuk menguji tiap Koefisien model persamaan regresi

digunakan ujil Model Secara Individu. BentuK dari hipotesis
individu Hy By = ©
H : B o, 1 =0, 1 T )
1 i T '
by - By
Uji ¢t thit °
Sgq (ki)
dimana
by - nilai takKsiran untuk By Yang ada dalam model
Bi = nilai dari Bi dengan menganggap Hj benar
L (D)
Sgq(by) = s
n% (D - D)2
S = RKpresidual
Keputusan

- JikKa tpjtung > ttabvel

maka tolak Hg,,

nol

- Jika tnjtung < ttabel

maka terima HO'

yang berarti bahwa B, tidakK sama

(n"pv 1’ CI/B)

(n—pr 11 0(/8)

yang berarti bahwa B, sama dengan nol

-~=-000~-~

MILIK PF}”JH‘;‘YAW‘
# O PEMBER

H
e e "
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BAB 111
BAHAN DAN HETODA PENELITIAN

3. 1. BAHAN PENELITIAN

Untuk penyelesaian masalah, data merupakan salah
satu bahan penelitian yang sangat penting untukK mengungkap-
Kan dan menguji dugaan-dugaan yang timbul, Untuk 1itu
rerlu diupayakan untuk mendapatKan data vyang selengkap-
lengkapnya sehingga penyelesaian magalah sesual dengan
kenyataan yang ada.

Bahan penelitian ini diperoleh melalui pencatatan
teraknir pada tiap bulan mulai April 1984 sampail Maret 1990
dari Dinas Peternakan Dati I Daerah Propinsi Jawa Timup
dengan daerah penelitian Kabupaten Blitar.

Tabel 3.1.1 Jumlah AKseptor 1B Sapi Potong (EKor)

‘e4,/’85|°85/°86(°86/°871787/°88|°88/°89]°89/°90
Apr 207 299 138 163 254 232
Mei 162 248 238 154 214 226
Jun 158 169 220 147 274 271
Jul 133 243 264 204 354 296
Agt 167 297 207 2114 332 287
Spt 1914 298 289 251 359 475
OKt 168 310 247 217 365 410
Nop 193 214 324 342 374 405
Des 286 282 323 323 336 414
Jan 269 294 271 246 258 351
FPeb 257 275 287 222 293 238
Mar 240 266 2864 . 259 311 328
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Tabel 3.1.2 Jumlah Kelahiran Sapl Potong (EKor)

‘84/°851°85/’86|°86/°87|°87/°88|°88/7891°89/°90
Apr 48 o4 79 1T 76 129
HMei 37 49 68 107 106 165
Jun 45 87 96 &7 104 156
Jul 27 39 106 147 131 203
Agt 30 150 104 106 134 130
Sep 41 133 91 T7a 152 209
OK+t 4p 81 89 110 151 166
Nop 24 86 106 110 133 119
Des 67 101 37 135 133 193
Jan 53 77 68 91 143 178
FPeb 76 95 57 126 115 119
Mar 63 77 101 99 167 123

3. 2. METODE PENELITIAN

3.2.1. Analisis Time Series
Analisis Time Series digunakan untuk mendapatkan
model dari variabel diketahui. Adapun langkKah-langKah pada
Analisis ini adalahn ‘
i, Plot data Time Series
Langkah pertama yang balk untuk menganalisis data
.Time Serles adalah membuat ploi data secara grafis. Danri
plot ini dapat diduga perilaku pola data tersebut, apa-
Kah plot tersebut mempunyal trend atau pengaruh musiman.
Dan dapat dilihat apakah data stasioner pada rata-rata
dan variansinya. Bila dijumpai plot yang tidak stasio-
ner, pembedaan satu kali dapat dilakukan agar data men-

jadl stasioner. Dengan cara transformasi, dilakukan un-

MLk r*ﬁPUb{A%ﬂ&&
jnsTITUT (ERRULOSE

2} swuwﬂ = nurmwm
Lot
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tuk data yang mempunyai variansi yang tidak stasioner
atau data yang mempunyal trend tertentu.

Dalam suatu Kasus dapat Jjuga ditemui plot data
yang mempunyai pola deterministik, seperti loncatan
(jump’. trend, atau gabungan dari Kedua pola tersebut.
UntukK menghilangkan pola deterministik 1ini ‘digunakan
Analisis Regresi. Dari residual Analisis Regresi ~ akan

didapat data yang sudah tidak memilikKi loncatan.

Mendapatkan Koefisien AutokKorelasi dan Parsial AutoKore-
lasi

Dari perhitungan Koefisien AutoKorelasi dan Paf—
sial AutoKorelasinya akan dapat memperjelas apakah data
yang digunakan merupakKan data stasioner atau ddta yang
beluﬁ stasioner. Hal ini dapat dilihat dari plot Koefi-
sien tersebut, data yang tidak stasioner biasanya plot
Autokorelésinya menurun dengan lambat menuju nol, bila
hal ini terjadi dapat dilakuKan pembedaan satu Kali agar:
mendapatkan data yang stasioner., Bila dalam  pembedaan
satu Kali masih didapat data yang tidak stasioner, pem-
bedaan dapat dilakKukan satu kali lagi sampai diperoleh
data yang stasioner. Dalam prakKtek, pembedaan ini paling
banyak dilakukKan dua kali, pembedaan tiga kKali atau 1é~

bih jarang sekKali dilakukan.
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Identifikasi

‘Pada langkah ini dilakukan setelah mendapatkan da-
ta yang telah stasioner, dengan melihat plot Autokorela-
si maupun plot Parsial Autokoreiasinya.

Terdapat berbagai cara untuk menentukan model ARIMA dari
plot-plot tersebut (lihat tabel II.2.2). Biasanya untuk
menentukan model, diperoleh beberapa macam dugaan model

ARIMA.

Estimasi

Dari model yang telah ditentukan, dilakukan pe}hi—
tungan untuk menaksir parameter-parameter model ARIMA.

Ada beberapa cara untuk mendapatkan estimasi para-
rameter dari model. Box - Jenkins lebih mendukung pema-
Kaian menurut Kriteria maksimum Likelihood untukX penen-
tuan parameter,

Hasil yvang diperoleh dari perhitungan ini, dapat
dipakai untuk memerixsé apakah model sudah memenuhi sya-
rat-syarat yang harus dipenuhi dalam model ARIMA (lihat
sub-bab 2.1.2.2 dan 2. 1.2. 3). Untuk itu pehetapan bebe-
rapa model ARIMA 1ebih baik dilaKukan agar dapat terli-

hat adanya model-model yang memenuhi syarat.
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5. Pengujian Model

Langkah 1ini dilakukKan untuk memeriksa Ketetapan
suatu model dari deret waktu, Cara yang digunakan adalah
dengan menguji residualnya.

Residual dari model ARIMA yang diperoleh harus me-
menuhi asumsi white-nolise yaitu tidak adanya Korelasi
antar residualnya atau tidak mempunyai pola apapun. Hal
ini dapat dilihat dari plot autokKorelasinya. Untuk uji
distribusi normal residualnya dapat digunakan Kertas
plot normal.

Uji Statistik yang digunakKan untuk memeriksa apa-
Kah residual dari Time Series berupa white noise adalah -
lah pendekatan statistikK Chi-Kuadrat (statistik Box-

Pierce).

6. Peramalan
Untuk melakukan peramalan, model yang dipakai = ha-
rus melalui Ke 5 langkKah diatas. Hal ini penting agar
ramalan yang diperoleh dapat mendekati aktualnya.
Setelan mendapatkan model yang sesual, dengan memasukKan
data yang ada dapat dihitung nilai ramalan sampai perio-

de waktu yang diharapkan.

3.2.3. Analisis Fungsi Transfer

Analisis ini dilakuKan untuk mendapatkan model yang

menghubungkan dua data Time Series, dimana Xy sebaga;ﬁderet
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input dan deret Yy sebagal deret output.

Pada penelitian ini akan digunakan data Dbahan Dbaku
dari hasil yang diperoleh pada Analisis Multivariate seba-
gai deret input dan sebagalil deret output digunakan hasil
produksi semen dengan periode waktu yang sama dengan deret
input tersebut.

Langkah-langkah untukK Analisis Fungsi Transfer ada-
lah : |
1. Prewhitening Deret Input

Data yang telah ditetapKan sebagai deret input
terlebih dahulu dilaKuKan pengecekKan untuk mengetahui

adanya data yang stasioner. Hal ini perlu Karena proses

prewhitening menggunakan data yang telah stasioner. Usa-
ha mendapatkan data stasioner seperti pada saat mengana-
lisis Time Series Univariabel (3.1.2).

Setelah mendapatkan data stasioner langKah selan-

jutnya menetapkan model ARIMA terbaik untuk mendapatkan

CIt.

2. Prewhitening Deret Output
Agar dapat mempertahankKan integritas hubungan fung-
sional antara deret input dan deret output, apa yang te-
lah diperlakuKan pada deret input juga harus dilakKuKkan
pada deret output. Misalnya ! bila untuk mendapatkKan da-
ta stasioner dari deret input perlu dilakukan transfor-

masi logaritma natural maka deret output juga harus di-
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lakukan transformasi logaritima natural.
Untuk mendapat prewhitening deret output dipakatl
model ARIMA yang telah ditetapkan pada deret input,

Dari sini akan diperoleh deret g4y untuk deret output.

Perhitungan Xorelasi Silang Deret Input Dan Deret Oupput
Yang Telah di Prewhitening

Langkah pertama yang dapat dilakuKan untukK tahap
ini adalah menghitung mean dan varians dari oy dan By.
Perhitungan Korelasi silang dilakukan untuk mengetahui
hubungan antara o4 dan By, dari plot Korelasi silang
akKan dapat dilihat pola hubungan antara oy dan By terse-

but.

Penaksiran Bobot Impuls serta Identifikasi (r, s, Db)
Penaksiran bobot impuls dapat dilakukKan secara

langsung dengan menggunakan rumus

PQB(K)
VK = ————— SB
S
AKan tetapi penaksiran ini dapat menghasilkan jumlah bo-
bot impuls yang cukup besar. Untuk itu dapat dihindari
dengan subtitusi nilai bobot impuls dengan
w(B)
VK *

a (B}

dimana w(R) = wg - wyB - wpB? - . ., . - wgBT
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a(B) = 1 - 3B - 9pB2 - . . . - 8,BT

Persamaan inl lebinh singkat, Kkarena nilai r dan s biasa-
nya jauh lebih Kecil dari nilai K.
Penentuan nilai (r, s,b) dapat dilihat pada plot Korelasi
silang antara oy dan By, cara menentukan telah dibahas
disub bab 2.2.4.,3

Dengan menggunakan bobot respons impuls, akan
dapat dihitung nilai estimasi dari . nolise ny dari model
Fungsi Transfer. Xemudian dipilih model ARIMA yang sesu-
ali untuK deret noise tersebut. .Dari memodelKan deret
noise ny ini, akKan diperoleh suatu model fungsi transfer

v (B) © (B)
Yt = ————— Xj.p + ———— a4
9 (B) 2 (B)

Estimasi Parameter

Nilaili parameter yang prerlu .ditaksir adalah w, 4,
© dan g. Untuk mendapatkan parameter w dan 4 dari subti-
tusi persamaan-persamaan yang menyatakan hubungan antara
V(B) dengan w(B) dan 3(B) yang dapat dilihat pada subbab
2.2.2. Sedangkan untuk mengestimasi nilai dari parameter
deret noise g dan © dapat digunakan identifikasi model

seperti pada Analisis Time Series.
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Pengujian Fungsi Transfer

Seperti pada Analisis Time Series Univariate pe-
ngujian model fungsi transfer juga dilakukKan untuk dapat
mengetahui validitas model yang diperoleh, Yang perilu
diperhatikan adalah nilai residual a dalam hubungan
serial dengan dirinya sendiri atauljuga terhadap deret
input «4. UntuK Keperluan pengujian bahwa residual maka

dapat dilakukan dengan melihat nilai autokorelasinya.

| v ¢ 2 SE (r )
K

x |

~=--000~--



BAB 1V
ANALISIS DATA

4,1 ABALISIS TIME SERIES

LangkKah awal untuk melakukKan suatu peramalan
adalan melalul pembentukan model peramalan, dimana salah
satu metode untuk mendapatkannya adalah Analisis Time
Series. Syarat utama untuk memodelKkan suatu data Kedalam
model time series ialah Kestasioneran dari data tersebut.
Tetapi KkKondisi data yang demiKian dalam realita sulit
ditemui, yang antara lain _disebabxan Karena ada pengaruh
musiman ataupun pengaruh pola yang bersifat deterministik.
Untuk melihat apakah syarat Kestasionairan tersebut terpe-

nuhi maka dilakukan plot dari data terhadap waktu.

4, 1.1 Analisis Jumlah Kelahiran Sapi Potong
Data jumlah Kelahiran sapi di Kabupaten Blitar

mempunyai informasi statistiKa sebagai berikut:

Tabel 4.1.1 Data Statistik Jumlah Xelahiran

Rata-rata 100. 611
Variansi 1874, 04
Standart Deviasi 43, 29082
Nilai Minimum 24 ”
Nilaili MaKsimum 209

" Range 185
Kuartil Bawah 68
Kuartil Atas 130. 5
Median 101

62



Sebagai dasar penysunan model Arima, syarat
Kestasionairan harus dipenuhi dengan melihat plot series

dari data jumlah kKelahiran.
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Gambar 4.1.1 Plot Deret Jumlah Kelahiran Sapi
Dari hasil plot diatas terlihat Dbahwa variansi
sama Dbesar pada setiap periode, ini merupakan salah satu
petunjuk bahwa data sudah stasionair. Dilain hal series
belum berada di sekitar raia—ratanya Karena terlihat pola
semaRih naik. Untuk lebih meyakinKan Kestasionairan data
seKaligus memperoleh taksiran model sementara dapat dilihat

melalui plot autoKorelasi dan plot parsial autoKorelasinya.
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Gambar 4, 1,2 Plot AutoKorelasi Deret Jumlah Eelabhiran
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Fartial futocorrelations

.1 L T H H L { T T H T 1 T T H T ] ] A} 1 1 ¥ 1 T T T .J
L . : : 4
© M . ; : 1
c oql“‘} ...... U S e A _
oL : : : .
£ LLLHL : ~
£ fooeedaf s }.#p .................. r'[ ........................................ R S R
t - : : -
i Y] - llLJ # 1 — il | %’LJ"“ = j
i ........................................... T T R T L YIRS ,. ............................ :
e : : 4
oo G SO e o
i QSP : 5
» ; ; -

-1 1 1 i 1 1 11 A 1 L i ’ H i i L i i J L i L A J i i i 1
0 3 6 g 12 13 i8

lag

Gambar 4. 4.3 Flot Parsial Autokorelasi Deret Jumlah
Kelahiran

Dari plot parsial autokorelasi terlihat memiliki
pola cutt off pada lag 1, lag 2 dan lag 3. Pada AutoKorela-
51 mempunyai pola mengekKor, maka model sementara yang dapat
diduga adalah ARIMA (2 © O ).

Setelah mendapatkan model sementara, Kemudian meng-

hitung estimasi parameternya, Hasil estimasi dapat dilihat

pada tabel berikut

Tabel 4, 1.2 Estimasi Model ARIMA (2 G O]
Deret Jumiah Kelahiran

Parameter Estimasi s8td. Error t-rasio prob()lt!}

AR (1) 0. 39634 0, 10575 3, 74797 0. 00037

AR (2) 0. 51508 0. 10685 4, 82046 0. 000014

Mean 8.91197 1. 39637 3,.13714 0. 00254
Estimasi variansi white noise = 826,597 daf:=67
Chi-Kuadrat (21) = 15, 0962 )
probabilitas white noise = 0. 716465

Dapat dilihat diatas bahwa - prod
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Ketiga parameter lebih Kecil dari « = 5%, ini menunjukkan
bahwa parameter tersebut significant. Untuk meyakinkan
dapat diuji memakali uji t-statistik dengan hipotesis seba -

gai berikut :

1. Hg : AR (1) = ©
Hy : AR (1) = O

Karena tnjtung > ttabel Maka Hg ditolak yang artinya
AR(1) significant pada a = 57

2. Hp | AR (2) = ©

Hy | AR (2) = ©

Dengan tnjtung = 4. 82046 dan tyzpe] - 1. 98
Karena tpjtung > ttabel Mmaka Hg ditolak vyang artinya
AR (2) significant pada « = 5/
3. Ho vl :-o
Hy pi = Q
Dengan tpjtyng = 3. 13714 dan tyape; = 1.98
Karena tpjtung > ttapel Maka Hg ditolak yang artinya p!
significant pada « = 5/
Disamping pengujian diatas Juga harus

diperhatikan syarat yang harus dipenuhi untuk model ARIMA

tersebut.
AR (1) = 0, 39634 < 1
AR (2) + AR (1) = 0.91142 < 1
AR (2) - AR (1) = 0.11874 < 1
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UntukK menguji residual dari model ARIMA ini

digunakan hipotesis

= 0

H

o ' lo ™ Iy Ik
Hy : ada satu yang tidak sama dengan nol

Dengan test statistik Q% (21) = 15.0962 dan X2

(21) = 32.7 ( « = 5% ). Karena Q* < X2 maka Hg diterima.

Ini artinya residual independent pada o = 5% dengan

probabilitas white noise = 0. 716465, Hal init dapat

diperkuat dengan plot autoKorelasi dan plot parsial autokKo-

relasi dibawah ini.

Residual Autocorrelations
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Gambar 4. 1.4 Plot Residual Autokorelasi
Model ARIMA (2 C O) Deret Residual Jumlah
Kelahiran




Residual Partial Autocorrelations
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Gambar 4.1.5 Plot Residual Parsial AutoKkorelasi
Model ARIMA (2 O 0) Deret Residual Jumlah
Kelahiran
Sebagai pembanding perlu dilakukan overfitting
untuk mengetahui bahwa model terbaik yang diperolenh adalah
model yang paling baik, KemungKinan model vang dicobakan
adalah ARIMA (1 O 0) dan ARIMA (3 0O 0).

Tabel 4, 1,3 Estimasi Model ARIMA (1 ¢ Q) Pada Jumlah
Kelahiran

Farameter Estimasi Std. Error t-rasio Prob(>|t])
AR (1) 0, 68356 0, 08844 7. 72896 Q.. 0000
Mean 31, 8372 11,2139 8. 63903 0, 0000
Estimasi Variansi white noise = 103, 29 df = 69

Chi - Kuadrat (22) = 26, 5878

Probabilitas white nolise = 0, 18492

Dari tabel diatas terlihat probabilitas white
noise terlalu kKecil sehingga tidak memenuhi syarat. Maka
model ARIMA (1 O ) belum sesual untuk deret jumlah Kelahi-

ran .,
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Tabel 4. 1.4 Estimasi Model ARIMA (3 O 0] FPada Deret Jumlah
Kelahiran

Parameter Estimasi 5td. Error t-rasio Prob(>’t|)
AR (1) 0. 26275 0. 120056 2.18861 0, 03222
AR (2). 0.43123 0.11263 3. 82869 0. 00029
AR (3) 0. 28577 0. 12496 2. 28688 C. 25470
Mean 2.03743 21, 8396 2. 14241 0. 03591
Estimasi variansi white noise = 788, 39 af = 65
Chi - KkKuadrat (20) = 8. 90416
Probabilitas white noise = O, 94322

Dari tabel estimasi diatas terlihat probabilitas
white noise sangat tinggi, tetapi estimasi parameter AR(3)
ternyata tidak significant pada o« = 5/, MaKa model ARIMA
(3 0 0) belum sesuai untuk deret jumlah Kelahiran,

Dari dua model yang . dicobakan ternyata model

ARIMA (2 O 0) merupakan model yang paling sesuai untuk

deret jumlah Kelahiran sapi.

4, 1.1 Peramalan

Untuk melihat sejauh mana Kebagusan dari modei
tersebut untuk meramal, maka dicoba dengan cara data yang
asli dipotong sebanyak enam buah kKemudian diramalkan enam
pefiode Kedepan dan hasilnya dibandingKan dengan data actu-

al. Model terbaik yang didapat adalah

Zy = 8.91197 + 0O, 39634 Zt-'l + 0, 51508 Zt_a + ag
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Dari model terbaik menghasilkan estimasi perama -

lan sebagai berikut

t bln/thn batas bawah peramalan batas atas actual simpangan

67 OKt/89 106, 730 158, 111 209, 492 166 4, 75 4

68 Nop/89 138, 524 192, 891 247,259 119 62. 09
69 Des/89 103, 553 171,178 238.803 193 11.31 7
70 Jan/90 114, 388 186, 730 . 259,072 178 4,90
71  Peb/90 97. 106 177. 712 258. 318 119 49, 34 7
72 Mrt/90 99, 123 184, 904 270, 682 123 50. 33 «

Rata-rata penyimpangan - 30, 45 7

Hasil peramalan diatas bila dibandingKan dengan
series Jjumlah Kelahiran mulai periode 1 dapat dilihat plot

berikut

Plot of Forecast Function with
50,95 Percent Limits

300: T T T l L T T T LN SR USMS B A M ]
BB TR R S ff{.“.é
x@i ............................................... éu a3
2 é\\]\f;f\r« E
6 S N e L 3
: ‘ xﬁiqu p :
1005_ ........... R T ﬁ\f\f\/ ,\ v\[”‘ ..... [l&,\ 3
- A AEEAATRY, ]
b N W LA E
oh S ! 1 L 1 b1 ] A S L ] 2 " TR S
0 20 40 &0 80

Gambar 4. 1.6 Plot Peramalan Enam Periode Kedepan Model
ARIMA (2 O Q) Jumlah Xelahiran
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4, 2 ANALISIS FUNGSI TRANSFER

Fungsi transfer digunakan untuk mendapatkan model
yang menyatakan hubungan dinamis antara dua variabel yaitu
variabel input dan variabel output.

Dalam penelitian ini, akan digunakan dua macam
variabel vaitu Jjumlah akseptor lInseminasil buatan sapi
potong sebagali varibel input dan Jjumlah Kelahiran sapi
potong sebagal variabel output. Informaéi statistika yang
didapat dari deret Jjumlah aKseptor Iinseminasi bhuatan dapat

dilinat pada tabel berikut

Tabel 4. 2.1 Data Statistika Deret Jumlah AKseptor 1B

Rata-rata 265, 583
Variansi 5021, 37
Standart Deviasi 70. 8616
Nilai Minimum 133
Nilai Maksimum 475
Range 342
Kuartil Bawah 215. 5
Kuartil Atas . 304, 5
Median 265

4, 2.1 Prewhitening Deret Input Jumlah AKseptor 1B

Syarat deret input adalah stasioner, langkah
pertama yang dapat dilakukan adalah membuat plot data asli
serta melihat pola-pola yang ada prada plot autokorelasi dan

plot parsial autokorelasi,.
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Gambar 4.2.1 Plot Deret Jumlah AKseptor 1B

Dari hasil plot diatas dan dari informasi
statistika dapat dilihat bahwa variansi sangat besar, dan
pada periode yang lebih panjang Kemungkinan terjadi trend-
naik, ini menunjukkan adanya pola deterministik yang menye-
babkan data belum stasioner, Dan sebelum melangkah untuk
mendapatkan model time series periu dilakukan cara untuk
menghilangkan adanya pola deterministik tersebut.

Dengan menggunakKan prinsip Least Square dapat
diambil pola deterministik yang ada, dalam hal ini menghi -
langkan adanya trend pada jumlah aKseptor inseminasi buatan
agar diperoleh data.yang stasioner.

Untuk langkah ini series jumlah akseptor diguna -
Kan sebagai variabel respon, sedangKan variabel prediKtor

digunakan data urutan waktu dengan model

X = a + bDh + e
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dimana X

113

Jumlah aKseptor IB

(@)
"

Waktu yang diambil S T =

Estimasi model regresi yang didapat sebagai berikut

Parameter Estimasi Std. Error t-value Frob value
intercept 196. 608 14, 1042 13. 9397 0. 0000
slope i. 889 0, 33568 5. 6276 3. 51E-7

Dari +tabel diatas maka pola deterministikK yang

diperoleh adalah :
¥ - 196.608 + 1.8897 D + e
dengan hasil Analisis Variansi sebagai berikut

Tabel 4.2. 2 Analisis Variansi Pada Analisis Regresi Untuk
Deret Jumlah AKseptor IB

Sumber Jumlah Kuadrat - dik | Rerata kuadrat F-rasio
Regresi 111054, 10 i i11054, 10 31. 67
Residual 245463, 4 70O 3506, 62

Total 7356517.50 | 71 |

RE = 55.8 4

s = 59. 2167

Untuk meyakinkan bahwa model yang didapat telah

sesuail, makKa dilakukan pengujian berikut
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i. Pengujian Model Secara Serentak
Hipotesis yang digunakan
Ho ¢ By = ©
Hy ¢ ada salah satu yang tidak sama dengan nol
Dari tabel 4. 2.2 diperoleh Fpjtuyng = 31.67 dan Fiapel
( 1,70, a=5% ) = 3.92
Karena Fyapel ¢ Fnitung Mmaka Hg ditolak, ini artinya

model telah significant.

2. Pengujian Secara Individu
Hipotesis : Hg @ By = O
Hy ¢ By = O

Dari perhitungan thitung diperoleh sama

Parameter t
hitung
B 13. 9397
0
B 5.6276
i
Dari ty{gzpe; = 1.98 pada o = 5 Z, ternyata untuk semua
parameter It

| > t . Maka H ditolak vyang
hitung tabel 0
artinya parameter b; semua significant
Setelah diketahui model pola deterministiknya,
residual yang diperoleh digunakan untukK dipakai dalam men -

dapatkKan model time series. Dari data residual yang dipero-

leh punya informasi statistika berikut:
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Tabel 4. 2.3 Data StatistikK Deret Residual
Juml ah AKseptor 1B

Rata-rata 6, 01528E-4
Variansi 1. 01441
Standart Deviasi 1.00710
Nilai Minimum -2, 09714
Nilai MaKsimum 2.65113
Range 4, 74827
Kuartil Bawah -0, 71556
Euartil Atas 0, 85033
Median ~-0. 031898

Kemudian membuat plot series residual akseptor inseminasi

buatan berikut

Gambar 4. 2.2 Plot Residual Analisis Regresi Deret Jumlah
AKkseptor 1B
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time index

Pada gambar diatas terlihat bahwa series sudah
berada disekKitar rata-ratanya yang menunjukkan sudah stasi—'
oner. UntuK memperoleh taksiran model sementara dapat dili-

hat melalui plot autokorelasi dan plot parsial autokorelasi
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Estimated Autocorrelations
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Gambar 4, 2.3 Plot AcotokKorelasi Residual Deret AKseptor IB

Fartial Autocorrelstions
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Gambar 4. 2.4 Plot Parsial Autokorelasi Residual Deret
AKseptor 1B

Dari plot parsial autokorelasi terlihat memiliki
polacutt off pada lag 1 dan lag 5. Pada AutoKorelasi mem -
punyai pola mengeKor[ maka model sementara yang dapat didu-
ga adalah ARIMA (1 0 0 ) (1 O 0)5,

Setelah mendapatKan model sementara, Kemudian meng-
hitung estimasi parameternya. Hasil estimasi'dapat dilihat

pada tabel berikut
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Tabel 4,2.4 Estimasi Model ARIMA (1 O 0} (1 © 0)5
Deret Residual Jumlah AKseptor 1IB

Parameter Estimasi Std. Error t-rasio prob(>|tl)
AR (1) 0. 49235 0. 10056 4, 89588 0. 0000
SAR(5) -0, 30846 0. 10577 ~-2,91643 0. 00486
Estimasi wvariansi white noise = 0,72597 df=65
Chi-Kuadrat (22) = ' 9.89629

probkabilitas white noise = 0. 970005

Dapat dilihat diatas bahwa prob (>[t|) untuk
Ketiga parameter lebih Kecil dari o = 5%, ini menunjukkan
bahwa parameter tersebut significant. Untuk meyakinkan
dapat diuji memakai uji t—statistik dengan hipotesis seba -

gai berikut

]

1

1. Hg : AR (1)
Hy : AR (1) = O
Dengan tpjtyng = 4.89588 dan tyzpe; = 1.98
Karena thitung > tyape} Maka Hp ditolak yang artinya

AR(1) significant pada o = 5/

2, Hp | SAR (85) = O

Hy ! SAR (5)

1
(&

Dengan thitung = =-2.91643 dan ttabel = 1,98

Karena 1tnjtung > ttape1l maka Hp ditolak vyang artinya

AR (2) significant pada o = 5/
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Disamping pengujian diatas Juga harus

diperhatikan syarat yang harus dipenuhi untukK model ARIMA

tersebut.
AR (1) = 0.49235 < 1
AR (1) + SAR (5) = 0.0.18389 < 1
SAR (5) - AR (1) = -0.80081 < 1

UntuK menguji residual dari model ARIMA ini

digunakan hipotesis

HO : ro . ri - {K = 0

Hy : ada satu yang tidaK sama dengan nol

Dengan test.statistik Q* (22) : 9.89629 dan XZ
(22) = 32,7 { « = 5% ). Karena Q* < X2 maka Hp diterima.
Ini artinya residual independent’ pada o = 57 dengan
probabilitas white noise = 0.0,9700058. Hal ini ‘dapat
diperkuat dengan plot autokorelasi dan plot parsial autoKo-

relasi dibawah ini.
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Gambar 4.2.5 Plot Residual AutoKorelasi Model ARIMA (1 © O)
{1 C 0)5 Deret Residual Jumlah AKseptor
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Fesidual Partial Autocorrslations
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Gambar 4. 2.6 Plot Residﬁal Parsial AutoKorelasi Model ARIMA
{1 6 0)(1 0 0)% Deret Residual Jumlah AKseptor

Sebagal pembanding perlu dilakukan overfitting
untuk mengetahui bahwa model terbaik yang diperoleh adalah
model yang paling baik, KemungKinan model yang dicobakan
adalah ARIMA (i1 O 0)

Tabel 4, 2.5 Estimasi Model ARIMA (i1 O O) Deret Residual
Jumlah AKseptor

Parameter Estimasi Std. Error t-rasio Prob()ltl)
AR (1) 0. 50897 0.10289 4, 94696 0. 0000
Estimasi Variansi white noise = 0, 76234 daf = 70

Cchi -~ Kuadrat (23) = 22. 5731

Probabilitas white noise = 0.426159

Dari +tabel diatas terlihat probabilitas white
noise térlalu Kecil sehingga tidak memenuhi syarat, Maka

model ARIMA (1 0 0) belum sesuai untuk deret jumlah
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akseptor,

Dari model yvyang dicobakan ternyata model ARIMA
(1 Q Q) (1 © O)5 merupakan model yang paling sesual untuk
deret jumlah akseptor IB.

Untuk membuktikan Kebagusan model tersebut maka
dilakukan peramalan enam periode Kedepan Kemudian
dibandingkan dengan data actual untuk mengetahui berapa ra-
ta-rata penyimpangan yang terjadi. Tahapan mendapatkan

nilai peramalan adalah sebagai berikut

1. Meramalkan nilai Wy dengan model Wy = 0.49235 Wy _y
- 0.30846 Wy_g5 + 0. 15187 Wy_g + ay
dimana Wy adalah residual dari model pola

deterministik:

Wy = X¢ - Xy
dengan : X¢ = 196,608 + 1,88974 Dy
2.'Dari‘pefamalan terhadap W kemudi;n dimasukkan per -
samaan

Xt = Wt + X't,

Hasil peramalan terhadap Wt sebagai berikut

1 bin/thn batas bawah peramalan batas atas
67 Okt /89 0. 16942 1. 85686 3. 54430
68 Nop/89 ~0. 6958 1., 21464 3.1251¢2

69 Des/89 -1.2134 0. 75537 2. 72414
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TO Jan/90 -1, 4173 0. 56757 2. 55247
71 Peb/90 -2, 4779 -0. 4885 1. 50091
= Mrt/90 -2, 8482 -0. 8125 ; 1, 22317

Dengan memasukkan nilai Wy Ke model deterministik

yang didapat diperoleh nilai peramalan berikut

t Dbln/thn batas bawah peramalan batas atas actual simpangan

67 OKt/89 323. 3900 325, 0770 326. 7649 410 20, 71
68 Nop/89 324, 4145 326, 3250 328, 2354 408 19. 43
69 Des/89 325, 7867 328. 7550 329. 7242 414 20, 59
70 Jan/90 327. 4725 329. 4574 331. 4423 351 6. 14
71 Peb/90 328, 3016 330. 2910 332. 2805 338 2. 28
72 HMrt/90 329. 8211 331, 8570 333. 8925 328 1.18

Rata-rata penyimpangan 11,72

Jadi untuk hemperoleh deret jumlah aKseptor 1IB
yang stasioner harus dilakuKan langKah penghilangan adanya
trend, dalam hal ini menggunakan metoda least sgquare untuk
mendapatKan nilai residuali Guna memperoleh peramalan yang
mendeKati nilai actual.

Sehingga dipercleh persamaan prewhlitening berikut
@y = (1 - 0.49235 B) (1 + 0.30846 B%) X4

dapat juga ditulis

/A

A
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ay = Xy - 0,49235 Xy_4 + O0.30846 Xy_.g - 0.15187 Xy_g

informasi yang diperoleh dari deret o adalah

input
Rata-rata 0. 0214925
Variansi 0.6920160
4, 2.2 Analisis Fungsi Transfer UntuK Variabel Input Jumlah

AKseptor Dan Variabel OCutput jumlah Kelahiran

Dalam analisis sub bab 4. 2.1 talah didapat model
ARIMA untuk nilai residual dari deret jumlah akseptor IB
(X+4) yang stasioner. Untuk mempertahankan hubungan antara
variabel input dan output maka untuk mendapatkan
stasioneritas variabel output perlu Juga dilakukan penghi -
langan ternd, dalam hal ini menggunakan metoda least square
Berikut adalah tabel estimasi dan tabel analisa varians
dari regresi linier jumlah Kelahiran terhadap waktu.

BEstimasi model regresi yang didapat sebagai berikut

Parameter Estimasi Std. Errorxr t-value Prob value

intercept 39. 8259 6, 15922 6. 46606 1. 16E-8
slope 1. 6654 0. 14664 11, 3566 0. 00000
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dengan hasil Analisis Variansi sebagai berikut

Tabel 4,2.6 Analisis Variansi Pada Analisis Regresi Untuk
Deret Jumlah XKelahiran

Sumber Jumlah Kuadrat dk Rerata Kuadrat F-rasio
Regresi 86246, 721 | 86246. 721 128.973
Residual 46810.39 70 668,720

Total 133057, 111 71

RZ = 80.51 %

s = 25, 8596

Untuk meyékinkan bahwa model yang didapat telah

sesuai, makKa dilakukan pengujian berikut

1. Pengujian Model Secara Serentak
Hipotesis yang digunakan
Hg : Bi = (¢]
Hy : ada salah satu yang tidaK sama dengan nol
Dari tabel 4.2.8 diperoleh Fpjiyng = 128.97 dan Fyapel
( 4,70, a=5% ) = 3.92
Karena Fyapei < Fhitung maka Hgp ditolak, ini artinya

model telah significant.

2. Pengujian Secara Individu

1
o

Hipotesis : Hgp By

113
o

Hilﬂl
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Dari perhitungan thiiung diperoleh sama

Parameter t
hitunse
B 6, 46606
o
B 11, 3566
1
Dari tiapey = 1.98 pada a = 5 /, ternyata untuk semua

parameter Maka HO >ditolax yvyang

‘t I > t .
hitung tabel
artinya parameter by semua significant
Seteléh diketahui model pola deterministiknya,
residual yang diperoleh mempunyai informasi statistika be -
rikut

Tabel 4, 2.7 Data Statistik Deret Residual
Jumlah Kelahiran

Rata-rata 4, 66589E-4
Variansi 1, 01541
Standart Deviasi 1. 00767
Nilai Minimum -2. 25059
Nilai MaKsimum 2.20784
Range 5. 45843
Kuartil Bawah -0, 71597
Kuartil Atas 0. 54026
Median 0. 01401

Kemudian membuat plot series residual berikut
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Gambar 4. 2.7 Flot Residual Analisis Regresi Deret Juml ah
Kelahiran
Pada gambar diatas terlihat bahwa series sudah
berada disekitar rata-ratanya yang menunjukkan sudah stasi-
oner. Hal ini diperKuat dari plot autokKorelasi dan plot

parsial autoKorelasi berikut

Estimated fiutocarrelations
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Gambar 4. 2.8 Plot Aotokorelasi Residual Deret Kelahiran
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Gambar 4. 2.9 Plot Parsial AutoKorelasi Residual Deret
' Jumlah Kelahiran
Dengan Kondisi jumlah Kelahiran (Yy) yang stasi -

oner, maka By dapat dihitung melalui persamaan berikut

By = Yy - 0.49235 Y4_4 + 0.30846 Yy_g - 0.15187 Y4_g

informasi yang diperoleh dari deret By adalah

input
Rata-rata 0. 023432
Variansi 1, 043500

Untuk dapat mengidentifikasi model fungsi
transfer perlu menghitung Korelasi silaneg. Plot Kkorelasi
silang antara ay dan By dapat dilihat pada gambar 4.2.10

berikut :
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Gambar 4. 2. 10 Plot Koralasi Silang Antara aty Deret Input
Jumlah AKseptor dan By Deret Cutput Jumlah
Kelahiran .
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Pada plot Korelasi silang terlihat pada lag 1,

4, lag 6 dan lag 8 secara

significant jauh dari nol.

nilai Korelasi silang dapat dihitung bobot respon im -

sebagali berikut

0.196 x

0. 075 x

0.071 x

0.113 x

0.087 x

0,112 x

-0. 09 x

0,211 x

sg/sg
sg/ sy
sp/sq
sp/ sy
sg/ Sy
sg/sgy
SB/SCI

SB/SCK

0.23871
0. 09134
0, 08647
0.13762
0. 10596
0. 13641
-0. 11214

0. 25698

]

Untuk menetapKan (r, s,b) dapat dilihat pada plot

silang pada lag { mulai nampak pengaruhnya 1ini
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digunakan untuk menetapkKan nilai b = 1. Kemudian pengaruh
dari jumlah akseptor ;nsemina51 buatan dan jumlah Kelahiran
mésa lalu masih mempengaruhi sampai pada lag 8, maKa r+s £8
pada 3 lag setelah b significant, menunjukKan niltai s = 3
yvyang menjelasKan pengaruh jumlah aKseptor inseminasi buatan
selama 3 periode, sedangkan pengaruh jumlah Kelahiran masa
lalu mempengaruhi sampai pada 5 periode setelah b (r=5)

sehingga dugaan model sementara

W0+W1B+W2B2+W3B3

Yt

il

Xt"i + nt
(1 - 8y B - ap B2 - a3 B3 - g, B% -ag BO)
Dari perhitungan bobot respon impuls dapat

dihitung estimasi parameter model dengan melalui persamaan

sebagai berikut

Vi = 84 Vo + Wg

vé = 34 Vy4 + 8p Vo - Wy

V3 = 94 Vp + 09p vy + 33 Vg - Wp

Vy = 84 Vz + 8p Vp + 33 vy + dy Vo - W3

Vg = 84 Vy + 3p Vz + 83 Vp + Oy Vyq + 35 Vg
Vg = 04 Vg + 8p Vy + 083 vz + 8y Vp + Ay Vy
vy = 84 Vg + 8p Vg + d3 vy + 64 vy + d5 Vp

vg = 61 Vg + 03p vg + 63 Vg + 64 vy + 65 V3

dari persamaan-persamaan diatas diperoleh
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wo = 0.23871 wy = -O. 34869 wp = -0, T114 wg = -0. 41746
3y = -1.3964 3, = -2.73314 83 = -0.0017 dy = 2.23965
35 = 1.91059

sehingga model yang didapat

0.2387 - 0.34869 B - 0.7114 B2 - 0, 41746 B3
Yy = Xt~
(1+1. 3964B +2. 73314B2 +0.00167B3 -2.23965B% -1, 91059B%)

Dari model ini kemudian dihitung nilai ny dan
melihat apakah nilai ng tersebut masih mempunyai pola ARIMA
atau telah white noise. Kemudian dibuat plot autokorelasi

dan plot parsial autoKorelasi.

Gambar 4.2.11 Plot AutoKkorelasi ny Pada Model Fungsi
Transfer untuk Deret Input Jumlah AKseptor
IB Dan Deret Output Jumlah Kelahiran
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Gambar 4. 2. 12 Plot Parsial AutoKorelasi Nilai ny Pada Model
Fungsi Transfer Untuk Deret Input Jumlah AK -
septor Dan Deret Output Jumlah Kelahiran

Partial futocorrslations
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Pada Kedua plot diatas menunjukkKan bahwa ng masih
mempunyai pola ARIMA., UntuK plot autokorelasi menonjol pada
lag 1 dengan diikuti penubunan yang cepat menuju nol pada
lag-lag selanjutnya dan pada parsial autoKorelasi menonjol
pada 1lag i dan lag 3 Kemudian menurun secara cepat
membentuk exponensial. Ini dapat diartikKkan Dbahwa ny
memiliki model MA (O 0 1). Perhitungan estimasi dapat
dilihat pada tabel berikut

Tabel 4.2.8 Estimasi Model ARIMA (0 O 1} Untuk Hilai ng

Pada Deret Input Jumlah AKseptor Dan Deret
Cutput Jumlah Xelahiran

Parameter Estimasi Std. Error t-rasio prob(>‘t|)

MA (1) -0. 5041 0. 1070 -4, 71 0. 0005

Estimasi variansi white noise = 1.,0140 af=-69
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€hi-Kuadrat (22) = 24,0873
probabilitas white noise = 0. 28885

. Dapat dilihat diatas bahwa prob (>|tl) untuk
parameter MA (1) lebih Kecil dari o = 57, 'ini menunjukKkan
bahwa parameter tersebut . significant. UntuK meyakKinkan
dapat diuji memakKai uji t-statistik dengan hipotesis seba -

gal berikut

Ho ¢+ MA (1) = O
Hy ¢+ MA (1) = ©
Dengan tpjtyng = -4 710 dan tyzpe; = 1.98

Karena thitung > tiape} MakKa Hg ditolak yang artinya

MA(1) significant pada o = 57

Disamping pengujian diatas Juga harus
diperhatikan syarat yang harus dipenuhi untukK model ARIMA
tersebut.

MA (1) = -O. 5041 | < 1

UntukK menguji residual dari model ARIMA ini

digunakan hipotesis

HO:[‘O:rlz,,,:[‘K:O

Hy : ada satu yang tidakK sama dengan nol

Dengan test statistik QX (23) = 24,0873 ~dan x2

(23) = 32.7 ( « = 5% ). Karena Q* < XZ maka Hg diterima.
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Ini artinya residual independent pada o = 57 dengan

probabilitas white noise = 0. 9700058, Hal ini dapat

diperKkKuat

dengan plot residual autoKorelasi dan plot

residual parsial autoKorelasi dibawah ini.
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Gambar 4. 2.13 Plot Residual AutoKorelasi Nilai ay Hedel
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Gambar 4. 2. 14 Plot Residual Parsial AutoKorelasi Rilai ay

Model Fungsi Transfer UntukK Deret Input Jum-
lah AKseptor Dan Deret Output Jumlah XKelahi-
ran
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Dari pengujian residual serta syarat-syarat yang
telah dipenuhi, maka model ARIMA untuk n{ telah sesuai, mo-
del fungsi transfer secara Keseluruhan dapat ditulis

0.2387 - 0.34869 B - 0.7114 B2 - 0, 41746 B3

Y‘t H - Xt*—i +
(1+1. 3964B +2. 73314B2 +0. 00167B3 -2, 23965B% -1, 91059B5)

(1 + 0.5041 B ) ay

untuk menguji fungsi transfer perlu dilihat Korelasi silang

antara deret oy dan at berikut
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Gambar 4.2. 15 Plot Korelasi Silang Deret ay Dan Deret ay

untuk Dari Fungsi Transfer
Dilihat dari koefisien Korelasi silang a4 dan ay
untuk lag-lag yang positif cenderung mendekati nol, ini
berarti bahwa residual dari fungsi transfer sudah tidak

bergantung dari deret a.

4, 2. 3 Peramalan

UntukK peramalan Jjumlah Kelahiran sapi potong
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hasil peramalan dari series residual Kemudian dikKembaliKkan
melalui model pola deterministiknya. Dari model yang
didapatkan dengan analisis fungsi transfer dengan deret
jumlah aKseptor inseminasi buatan sebagai input dan deret
Jumlah Kkelahiran sebagai output, dibuat peramalan untuk
enam periode Kedepan yaitu OKtober ’89 sampai Maret ’90
Model fungsi transfer jumlah Kelahiran sapi potong adalah
0.2387 - 0.34869 B - 0.7114 BZ - 0.41746 B3

(1+1. 3964B +2, 73314B2 +0, 00167B3 -2.23965B% -1.91059B5)

(1 + 0.5041 B ) ay

Pada peramalan didapatKan nilai residual W, untuk
mengembalikan pada data outputnya, maka dimasukKkan pada

residual pola deterministik berikut :
Yt = 39,8859 + 1,66535 X + Wt

didapat peramalan jumlah Kelahiran berikut

t-1

+
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Tabel 4. 2. 8 Estimasi Peramalan Deret Jumlah Kelahiran

t bln/thn peramalan actual simpangan
residual output
67 OKt/89 5. 3018 156. 706 166 5. 60 %
68 HNop/89 0. 6436 163,713 119 29. 17 7
69 Des/89 -0. 359 154, 375 193 20. 01 /-
70 Jan/90 -3. 489 i52. 912 178 14, 09 7%
71 Peb/90 0. 3531 158. 419 119 33. 43 74
72 Mrt/90 -9, 0868 150. 640 123 22, 47 4
Rata-rata penyimpangan 20,75 7




BAB V
' PEMBAHASAR

Dalam penelitian ini data jumlah Kelahiran sapi
potong yang dipakKai diperoleh dari data pencatatan Dbulanan
mulai bulan April 1984 sampai Maret 1990 dari Dinas Peter -
nakan Dati I Daerah Propinsi Jawa Timur dengan wilayah
penelitian Kabupaten Blitar,

Series Jjumlah Kelahiran menunjukkan Kedinamisan
vang terjadi dalam dunia peternakan di Jawa Timur, Kemudian
digunakan untukK mendapatkan model time series. Dari model
time series Kemudian dipakai untuk peramalan enam periode
Kedepan.

untuk mendapatkan model yang sesuai denéan data
yang digunakan, harus melakuKan tahap identifikasi model,
estimasl parameter dari model sementara yang dipilih. Dan
setelah itu melakukan uji pérameter serta overfititing agar
model yang dipilih benar-benar paling sesuai untuk deret
data.

Pada analisis time series, series Jjumlah Kelani -
ran menunjukkan Yahwa series sudah stasioner, sehingga
untuk identifikasi ~model yang sesual perlu melihat plot
autokorelasi dan plot parsial autokorelasi. Déri prlot
tersebut ternyata dengan analisis time series model fang
didapat adalah.ARIMA {2 0 0)

Yy = 8.91197 + 0,.39634 Yy_4 + 0.51508 Yy_p + ay

95
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Model diatas memberikan pengertian bahwa series
Ty yéitu jumlah Kelahiran sapi potong tergantung pada
Jumlah Kelahiran sapi potong periode t-i‘dan t-2,

.Dari model time series diatas dipaKal untuk
peramalan enam periode Kedepan dengan réta—rata penyimpa-
ngan sebesar 30, 453 /4

Untuk mengetahui indikator apa saja yang mempenga
ruhi fluktuasi jumlah Kelanhiran sapi potong dipakail anali -
sis fungsi transfer dengan input Jjumlah akKseptor Inseminasli
buatan dan output jumlah Kelahiran,

Dengan menggunakan variabel input dan variabel
output tersebut didapatkan pesrsamaan pemutihan untuk a dan

B sebagal berikut

oy = Xt - 0.49235 Xy_4 + O.30846 Xi_5 - 0. 15187 Xy._p

By = Yy - 0.49235 Y¢{_4 + 0.30846 Yi{_g - 0. 15187 Yy_g

setelah deret input dan deret output diputihkan Kemudian
dengan fungsi transfer didapat output jumlah Kelahiran sapi

potong dengan time delay (b = 1)

Y = -1, 3964 Y4 - 2.73314 Yy_.p - 0.00167 Yy_3 + 2,23965
Yt—4 + 1.91059 Yt_s + 0.23871 Xt—i - 0. 34869 Xt_a -

0. 7114 Xt_.3 - 0. 41746 Xt_q'- + ag + 0. 5041 ag .1

Dengan - model (r,s,b)': (5,3,1) output Yt ini

tergantung pada deret indikator mulai X4y._¢ selama 4 periode
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sebelumnya, Yi{_4, . . . ,Yi_§ jumlah Kelahiran selama 5 pe-
riode sebelumnya dan tergantung juga pada noise t periode
sebelumnya.

Dari model fungsi transfer ini menghasilkan
peramalan 6 periode Kedepan dengan rata-rata prosentase pe-~
nyimpangan sebeéar 20. 75 7.

Dengan perbandingan antara rata-rata prosentase
renyimpangan dari peramalan time series dengan peramalan
fungsi transfer, lalu dipilih model terbaik dengan

prosentase penyimpangan minimum.




BAB VI
KESINPULAN DAN SARAN

6. 1 KESIMFPULAN

Dalam usaha mencari model peramalan jumlah Kela -
hiran dari sapi potong untuk daerah Kabupaten Blitar hanya
berdasar data masa lalu tanpa memperhatikan indikator lain
yang mungkin mempengaruhi besar Kecilnya jumlah Kelahiran,

mempunyalil model time series ARIMA (2 O 0) dengan persamaan:
Yy = 8.91197 + 0:39634 Yi_4 + 0.51508 Yy_p + ay

menyatakan bahwa jumlah Kelahiran sapi potong memilikKi poia
nonseasonal, dan tergantung pada jumlah Kelahiran saat t-1t
dan t-2.

Secara multivariabel jumlah Kelahiran sebagail
output dapat dimodelkan bersama-sama dengan jumlah aKseptor
inseminasi buatan sebagai input dengan analisis fungsi
transfer, didapatkKan model

0.23871 - 0.34869 B - 0.7114 B2 - 0, 41746 B3

Y¢ = Xg -1
(1 +1.3964B +2.73314B2 +0. 00167B3 -2, 2396B%4 -1, 9106BY%)

+ (1 + 0.5041 ) ay

persamaan 1ini menyatakan bahwa jumlah Kelahiran sapi po-
tong saat t tergantung pada jumlah akseptor saat t-1, t-2,

t-4, dan jumlah Kelahiran dari sapi potong sendiri

g8
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saat t-1, . . ., ,t-5,
Dari peramalan dengan model-model diatas didapat-

Kan rata-rata prosentase penyimpangan

Series Time Series Fungsi Transfer

Jumlah Kelahiran A
Sapi Potong 30.45 4 20.75 7

Penyimpangan peramalan dari time series dan
fungsi transfer lebih Kecil fungsi transfer, maka indikator
jumlah akseptor inseminasi buatan coéok untuk dipakai
sebagai indikator yang mempengaruhi jumlah Kelahiran sapi,

potong.

6. 2 SARAN
Untuk mengetanui fluKiuasi jumlah Kelahiran sapi
potong di wilayah Kabupaten Blitar dapat menggunakKan model -
model yang telah di dapatkan pada analisis data dengan
memperhatikan time delay-nya serta seberapa Jjauh Jjumlah
Kelahiran sebelumnya mempengaruhi Jjumlah Kelahiran saat
sekarang, sehingga Dberbagai pihakK vyang terkait dalam
premanfaatan hasil ternak dapat mengantipasi gejolak yang
telah timbul,
| Karena dalam pemodelan menghilangkan viniervensi-
intervensi dari luar sehingga pada saat terjadi lonjakan
lagi model dapat disesuaikan, Karena model 1ini berlaku

untuk nilai simpangan (residual) _dari model pola
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deterministik.

Agar perkKiraan jumlah Kelahiran mendekKati realita
yvyang ada maka untuk wilayah Kabupaten lain yang ada di Jawa
Timur dapat menggunakan analisis seperti diatas untuk

menghindari terjadinya penyimpangan yang sangat besar.
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LAMPIRAN -1

Jumlan AKseptor IB Jumlah Kelahiran
207 48
162 ' 37
158 45
133 217
167 30
191 , 41
188 42
193 : 24
286 67

. 269 , 53
257 76
240 63
299 64
248 - 49
169 , 87
243 39
297 150
296 133
310 81
214 , 86
282 101
294 77
275 95
266 ' 77

138 79
238 68
220 96
264 106
207 104
289 91
4T ‘ 89
324 » 104
323 ‘ ‘ , 37
271 68
287 57
284 : 101
153 7T
154 ' 107
147 . _ 67
204 ‘ 14T
211 106

251 ; T2



LANJUTAN LAMPIRAN 1

217
342
323
246
22z
259
254
214
274
354
332
359
365
374
336
258
293
311
232
226
aT1
296
287
475
410
405
414
361
338
328

110
110
138

91
126

99

76
106
104
131
134
162
151
133
133
143
115
167
129
165
156
203
130
209
166
119
193
178
i19
123

102




LAMPIRAN 2

RESIDUAL JUMLAH AKSEPTOR IB RESIDUAL JUMLAH KELAHIRAN
0, 147665 0, 25884
-0, 66585 -0, 24454
-0, 76713 0., 00706
-1.23164 ~0, 77229
-0. 67620 -0, 7T71862
-0, 29266 -0, 34872
-0, 37672 -0, 37466
-0, 32275 -1, 15044
1, 24641 0, 48050
0.92031 -0, 13707
0, 68076 0, 70281
0, 358577 0, 12546
1. 3366586 0, 09921
Q, 42759 -0. 56527
-0, 95879 0, 87086
0, 27665 -1.07719
1. 16818 3. 20784
1,11803 2.47488
1. 32435 0. 37308
-0, 348651 0. 50331
0, 78035 1. 02436
0, 95249 0, 02096
0, 59575 0, 65895
0, 40983 -0. 10909
~1. 80396 -0, 09599
-0.13188 -0, 59005
-0, 47057 O, 43717
0, 246652 0, 76199
-0, 75592 0, 61892
0. 60752 0, 04729
-0. 13934 -0. 09552
1. 13840 0. 42394
1, 08910 -2, 25059
0. 17247 -1,10792
0, 41242 -1, 60107 .
0, 32926 O, Q4757
-1, 93063 -0, 96189
-1.94%82 0.151562
-2.09714 -1.47115
-1, 15997 0. 41131
-1.07319 ~0. 08201



104

LANJUTAN LAMFPIRAN 2

-0, 42496 -1, 47157
-1, 03579 . -0, 05695
1, 05946 ' -0, 12088
0, 70408 0. 78885
-0. 63926 -0.99182
-1, 08054 0. 30830
-0. 48256 -0. 81028
-0. 60021 -1, 77357
-1, 31496 -0, 66763
-0, 32396 , -0. 811186
1, 00943 0, 17890
0. 60189 i 0,23120
1, 03139 0. 87063
1.10229 0. 76677
1, 22466 -0. 00338
0. 54242 ' -0. 06865
-0, 82614 0, 25834
-0, 25897 -0. 90634
0. 01730 1, 07097
-1, 37193 -0, 48815
-1, 50869 0. 86290
-0. 76834 : 0. 44348
-0, 37109 2. 23147
-0, 55913 -0. 71332
2.65113 2.34119 ¢
1, 49865 " 0.57721
1. 38111 -1. 34873
1. 50565 \ ' 1. 51645
0O, 38308 0, 85696
-1, 60931 -1, 55169




LAMPIRAN 3

105

At Bt ny ay
-0, 29382 -0, 37651 -4, 5018 -0, 9647
-0. 37197 -1,21118 ~-3,7376 ~1, 9767

1. 35074 0. 44783 -1,9183 0, 8876 "

1.55259 0, 03534 0. 3901 2. 1964

1.11966 0. 72515 -1, 2573 -2, 7607
0. 76054 0.28133 3, 1562 -6, 5277

1. 552009 0, 30417 4, 9358 1, 3683

0. 65104 -0, 65106 4, 6444 -1, 2143
0. 84453 0, 82654 -0, 0100 -0, 1457
-0, 26323 -1.07583 -0, O44Y -1, 7191

1.29669 3, 04955 -1.8257 -1, 5267

1. 33400 2.91974 4, 0824 -1, 7011

1. 94092 0. 82408 4, 3797 2.9173

0. 65766 0. 39464 11. 6422 2. 7600

0,38119 1,30123 3, 5627 -0, 1560

1, 01803 -0, 40576 -0, 5474 -2, 3945

0. 89463 0, 31819 -7, TH30 -3,9327

0., 46335 -0, 01813 -1, 7256 -2, 2894
-1, 29794 -0, 10831 -0, 3704 -7, 1046
-1, 30629 SO TG G -0, BBYB ~1, 3937
-0, 70993 0. 37419, -1, 6303 0. 1435
-0, 02351 0.71267 -2. 2225 6. 4390
-0. 67147 0, 76255 -2.3010 -1, 3334

0. 85170 0. 14950 2. 2304 0.8116
-0. 07211 0. 00951 4, 3764 -4, 6980

1. 19460 0. 32136 1. 3819 0. 7439

1. 50024 -2.30923 -2.3108 -1, 8349

0.97417 -1, 51670 -4, 9653 -2, 7266

0.19733 -1.75248 -4, 0891 -0, 3036

O, 66495 -0. 16394 -8, 0848 2.5087
~-2,13916 -1, 01970 -4, 7753 3. 3228
-3, 05383 0. 40946 -0, 3901 -3, 5520
-2.93912 -1, 31545 6. 6720 -2, 4124
-2.28702 0, 44691 2.039¢2 -4, 6631
-1, 68003 -0, 07034 0. 3081 -3,9135
-0. 30936 -1. 31984 -4, 1318 -0, 7752
-0. 93716 -0, 31543 -1, 4376 2. 4683

0. 90317 0, 12564 -1, 3024 4, 6013

1. 26357 0. 66557 -3. 4802 3, 7973
-0. 13976 -0, 85500 -1,5019 © 33,4873
-1.42421 0. 41537 2.5188 0. 3406
-0. 75785 -0,79253 4, 7354 -1, 0561
-1, 31639 -1. 87019 -1, 7334 -2.0310
-1, 66560 -1.05870 -4, 0223 0. 5761
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. 66617
. 08605

081860

. 43758
. 92004
. 66627

78401
59365
88911

. 29252
. 57338
. 16277
17236

79175
78492

. 80039

05288

. 12385

18017
23576
31796

. 93041

-0,
-0,
0.
1.
0
Q
-0.
0.
-1,

71829
01384
40245
18633
96186
224832
11941
21347
01220

. 83186
31574
. 80472
. 52116
. 455872
. 59892
. 34853
. 75297
. 32076
. 95393
24984

84871

. 72393

-5. 7047
-6. 0775
-2, 5654
2, 2432
5, 9938
6, 2535
5. 5426
2. 2412
-0, 7248
-2. 3962
-0, 2763

-1, 7649

2. 4638
1,.6383
3. 2300
0, 8380
5.2725
-2. 1539
0. 0239
0, 3942
~2, 2963
0. 0633

106

-2, 2137
3. 4063
-0. 0394
0, 0036
-0. 0179
-0. 0071
-0, 0125
-4, 6571
-1, 5766
-1, 2935
0. 8737

-1, 8545 -

3.9196
2.8196
3. 0768

-1. 7059
0. 6448

-2, 0088
4, 9227
1, 7632

10,6014
4. 1142
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LAMPIRAN 4 Hasil Pengolahan Analisis Regresi Untuk Deret
Jumlah AKsgeptor Inseminasi Buatan Dan Deret
Jumlah Kelahiran Dengan PaKet Program Statgraf

Analisis Regresi Deret Jumlah AKseptor Inseminasi Buatan

Simple Regression of xi on dl '
dard T Frob,
TTar Halue Lewvel

Farameler Eztimat

D

Loyroe Sum of Squares bf  Mean Square F-Ratio
Hodel 141054, 10 i {14054, 10 31,67
Error 245463, 40 70 206,62
Tatal (Corr.) 356517, 30 71
Correlation Coefficient = 0,558119
Stnd, Error of Est, = 58.31s7
Analisis Regresi Deret Jumlah Kelahiran
Zimwle Regresszion of x2 on d1
Standard T Freob.

Farameter Estimate Error Value Leve!l
Intercept &, 15922 B. 46805 1, 15373¢E-83
Slove o, 146041 11,3366 Iy

f Yariance
Source res Df Mean Zauare F-Fatio
HMode! 721 i Regds. 721 128,973
Error 350 70 £68. 720
Total {Corr.} 133057, 144 kz
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ARIMA

Model

Dicobakan Dengan PaKet Program Statgraf
ULEL

ER

&t

Pengolahan Estimasi

Hasil

5

Model ARIMA ( 2 O O )

Deret Jumlah Kelahiran Sapi Potong
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LANJUTAN LAMPIRAN &

Deret Jumlah AKseptor Inseminasi Buatan

1.Model ARIMA ( 1 00 ) (1 00 )5

- - > 7 D - 4 o " e o o T T R . A S o o Go o P S e R W S A e

parameter estimate esind.error t-value rrab({ Yith
AR ¢ 17 (49235 10130 4, 85800 00001
SAR(C -. 30844 10661 -2,89306 .00321
MEAN L00879 12624 0435391 . 96353
CANSTANT L0030

s e 00 ke o O S S o o b S B b S S
o o " " - " b 2 S o o o T Y -

ESTIMATED WHITE NOISE VARIANCE = 0,737286 WITH 64 DEGREES OF FREEDOM,
CHI-SOUARE TEST STATISTIC ON FIRST 20 RESIDUAL AUTQCORRELATIONS = 39,80731
WITH PROBARILITY OF A LARGER UALUE GIVEN WHITE NOISE = 0,338008

2, Model ARIMA (1 0 0 )

ESTIMATION BEGINS .....

-t 1a S e ot e e B o ot T o 0 i e M o O i W ot 40 A i S e e e o A - A 8 WY g e A s e S o e W G0 e e e 0 W R e s e

parameter estimate stnd.error t-value rrokf 2it])
AR ( 1 . 30901 10363 4,91187 L0004
HMEAN elak) el 20660 .01502 . 58806
CONSTANT 00029

S Dy S > Yo T o T S ] o o " - s - -

ESTIMATED WHITE HOISE VARIANCE = 0,77338 WITH &3 DEGREES OF FREEDOM,
CHI-GOUARE TEBT STATISTIC ON FIRST 20 RESIDUAL AUTOCORRELATIONS = 19,8456
WITH PROBABRILITY OF A LARGER VALUE GIVEN WHITE HOISE = 0.424237



110

LAMPTIRAN 6 Tabel MNilatl Erftias Untuk Statistik t
0.25 . 10 0, 05 0, 02% 0. 010 Q. 005
1 1. 000 3. 078 6. 314 2. T0O6 31. 821 63. 657
2 0. 816 1. 886 2.920 4, 303 6. 965 9. 925
3 0. 765 i. 635 2. 353 3.182 4,541 5. 841
4 Q. T4 1. 533 2. 132 2.776 3. 747 4, 601
5 0. 727 1. 476 2. 015 2.5T1 3. 365 4, 032
6 0.718 1. 440 1.943 2. 447 3.143 3,707
T 0. 711 1. 415 1. 895 2. 365 2. 998 3. 499
a 0. 706 1. 397 1. 860 2. 306 2.896 3. 355
9 Q. 703 .1, 383 1.833 2. 262 2. 621 3. 250
10 0. 700 1. 372 1.812 2.228 2., 764 3.169
11 0. 697 1. 363 1. 796 2., 201 2.718 3. 106
12 0, 695 1. 366 1.78¢2 2. 179 2. 681 3. 055
13 0. 694 1. 350 1. 771 2. 160 2. 650 3. 012
14 0. 692 1. 345 1. 761 2,145 2. 624 2. 9717
15 0. 691 1. 341 1.753 2. 131 2. 602 2. 947
16 0, 6390 1. 337 1. T46 2.120 2.583 2. 921
17 0. 689 1. 333 1. 740 2.110 2. 567 2,898
18 0. 6488 1. 330 1. 734 2.101 2.552 2,878
19 0. 688 1, 328 1.729 2.093 2. 539 2, 861
20 0. 687 1.32% 1.725% 2. 086 2. 528 2. 845
21 Q.. 686 1, 323 1.721 2. 080 2,518 2. 831
ee Q. 686 1. 321 1. 747 2,074 2, 508 2.819
23 0., 685 1. 319 1. 714 2. 0649 2. B50Q 2. 807
24 0. 685 1.318 1. 711 2. 064 2. 492 2. 797
25 Q. 684 1. 316 1.708 2.060 2. 485 2.787
26 0. 684 1,315 1. 706 2. 056 2.479 2. 779
a7 0. 684 1., 314 1.703 2,018 2. 473 2. T7T1
28 0. 683 1. 343 1. 701 2. 048 2. 467 2. 763
29 0.683 1. 311 1,699 2. 045% 2. 462 2. 756
30 0. 6863 1. 310 1. 697 2. 042 2. 457 2. 750
40 0, 681 1. 303 1. 684 2. 021 2. 423 2. 704
60 Q. 679 1. 296 1. 671 2. 000 2. 390 2. 660
120 0. 677 1.289 1. 668 2,980 2. 358 2. 617
. Q. 674 1,882 1. 645% 2, 960 2. 326 2,576
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Tabel Nilai Kritis Untuk Chi-Kuadrat

111

. 995 . 990 . 975 . 950 . 050 . 010

1 39270-E1 157T1-E9 9821-KE9 39321-E8 3. 8414 6, 6349

2 . 0100 . 0201 , 0506 . 1026 5.9915 9.2103

3 . OT71T7 1148 ., 2158 . 3518 T, 8147 11, 3449

4 DU . 5543 .. 8312 L T107 Q. 4877 13. 2767

5 . 6757 8721 1.2373 1. 1455 114. 0706 15,0863

6 . 9893 1. 2390 1, 6899 1. 6354 12. 5916 16. 8119

7 1, 3444 1.6465 2. 1797 2.1674 14,0671 18. 4753

8 1.7349 2.0879 2. 7004 2, 7326 15. 85073 20. 0502

9 2.1659 2. 5582 3, 2470 3, 3251 16. 9160 21,6660
10 2, 6032 3. 063% 3.8158 3. 9403 18. 3070 23.2093
11 3. 0738 3. 5706 4. 4038 4, 5748 19. 6761 24, 7250
12 3, 5650 4, 1069 5,0087 5.2260 21,0261 26. 2170
13 4. 0747 4, 6604 5.6287 5. 8919 22. 3621 27. 6883
14 4, 6009 5, 2294 6. 2621 6. 5706 23. 6848 29, 1413
15 5. 1422 65,8122 6. 9077 T.2609 24, 9958 30. 85779
16 5.6972 6. 4078 7. 5642 T,9616 26, 2962 31,9999
17 6, 2648 T,0149 8, 2308 68,6718 27. 5871 33. 4087
18 6., 8440 T.6327 8. 9066 9. 3905 28, 8693 34, 8053
19 7. 4339 8., 2604 9.5908 10, 8508 30, 1435 36, 1908
20 8, 0337 8.8972 .10.2829 11.5913 31, 4104 37. 5662
21 8. 6427 9.5425 10,9823 12. 3380 32. 9244 38. 9321
ee 9. 2604 10,1957 11.688%5 13. 0905 33, 9244 40, 2894
23 9. 8862 10,8564 12,4011 13. 8484 35, 17286 41, 6384
24 10. 5197 11,5240 13,1197 14, 6114 36, 4151 42,9798
25 11.1603 12,1981 13. 8439 16. 3791 37. 6525 44, 3141
26 11. 4613 12. 8786 14, 5733 16. 1513 38, 8852 45, 6417
a7 12. 4613 13,5648 15, 3079 16,9279 40,1133 46, 9630
28 13. 1211 14. 2565  16.0471 17. 7083 41, 3372 48, 2782
e9 13,0100 14,9535 16,7908 18,4926 42, 5569 49,5879
30 13,7867 22,1643 24,4331 26, 5093 43,7729 50. 8922
40 20, 7065 29. 7067 32. 3574 34, 7642 55. 7585 63. 6807
50 27.990T7 37. 4848 40, 4817 43,1879 67. 5048 76, 1539
6Q 35, 6346 45, 4418 4&, TBTE $1, 7393 79,0819 88, 3794
7Q A3, 2672 53, K100 BT, 1532 GO, 4916 a0, 6312 100, 425Q
a0 51. 1720 61,7541 65, 6466 69,1260 101, 8790 112, 3290
90 59,1963 70,1648 T4, 2219 T4, 2219 113.1450 124, 1160
100 €7.3276 72,0101 T4, 2219 7T, 9295 124, 3420 135, 8070
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Statistik F

Tabel Nilal Kritis Untuk

LAMPIRAN 8
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