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Setelah mengikuti pembahasan ini, Anda
diharapkan dapat :

* Memahami model ARIMA & makna kestasioneran
data deret waktu dan cara pemeriksaannya.

 Memahami implikasi kestasioneran (stasioner dan
tidak stasioner) data deret waktu dalam
pemodelan.

* Memahami prosedur STATA untuk pemeriksaan
kestasioneran data deret waktu

* Menginterprestasikan output program STATA
tentang kestasioneran data deret waktu.
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Pengantar

* Model AutoRegressive Integrated Moving Average
(ARIMA) dikembangkan George E.P. Box dan

Gwilym M. Jenkins (1976), sehingga ARIMA juga
disebut metode deret waktu Box-Jenkins.

* Model Box-Jenkins terdiri dari Model Stasioner:
Autoregressive (AR), Moving Average (MA),
Autoregressive-Moving Average (ARMA), dan

Model NonStasioner: Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA).
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Proses Regresi Diri (batastasioner)

» Proses regresi diri (autoregressive), AR: regresi deret Y, terhadap amatan waktu
lampau dirinya sendiri.

Yoo Untuk k=1, 2,..., p.
Yt — ﬁlYt—l T :BzYt—z T :Bth—p T et

18| < 1, dan e, kumpulan semua peubah yg mempengaruhi Y, selain nilai p
amatan waktu lampau terdekat.

« Dapat diperhatikan bahwa model ini sudah dikurangi dengan konstanta
nilaitengah atau garis kecenderungan (trend) deret, sehingga E(Y,) = 0. Dengan
demikian, deret yang digunakan di dalam model ini adalah simpangan terhadap
rataannya atau terhadap garis kecenderungannya. Jika garis
kecenderungannya membentuk kecenderungan musiman,kemudian dihilangkan
‘musimannya” maka model ini dikatakan “deseasonalized” atau secara umum
dikatakan “detrended”, yaitu model yang garis trend-nya sudah dihilangkan
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ERONONETRILA

Proses Regresi Diri Ordo Pertama
* Model regresi diri ordo pertama, AR(1), diberikan oleh:

Korelasi parsial antara Y, dengan Y, , : ukuran pengaruh Y, , terhadap Y,

Y — ﬂ Y _|_ e yang belum dijelaskan oleh peubah bebas lainnya dalam model.
t 1" t— t | Mengevaluasi kontribusi peubah bebas Y, dim menjelaskan keragaman

peubah Y, jika peubah bebas lainnya sudah masuk dalam model.

- Sifat-sifat AR(1) yang stasioner adalah : ]
Tabel 5.1 Pola ACF dan PACF
E (Yt ) — O Model Pola ACF Pola PACF

N

70 :Var (Yt) — 02 /(1_ﬂ2) AR(p) Exponential, IlJ Menurun drastis pada

— exponential-osecillatio lag tertentu (cutt off)
Latalu sinewave

Yk = ,57/ k—1 MAlqg) Menurun drastis pada | Exponential,
lag tertentu (cut off) exponential-oscillation
ﬁk 2 /( 2 R
— O 1 — ﬂ ) atau smewave
ARMA(p,.q) | Exponential, Exponential,
,0 — 7/ / 7/ exponential-oscillation | exponential-oscillation
K K 0 atau simewave atau sinewave

« Syarat kestasioneran proses AR(1) ini ialah bahwa | B, |< 1.



I
Proses Regresi Diri Ordo Kedua

* Model regresi diri ordo kedua, AR(2), diberikan oleh:
Yt — /BlYt—l + :BzYt—z + €,
« Sifat-sifat AR(2) yang stasioner adalah :
Ve« =Pt By, untuk k=12,...
P = PPt Popr, UMUK K =12,...

Persamaan di atas dinamakan persamaan Yule-Walker.

« Syarat kestasioneran AR(2):
Bi+B,<1, B,-By<1,dan|B, <1
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Proses Regresi Diri Ordo p AR(p)
* Model regresi diri ordo p, AR(p), diberikan oleh:

Y. =BY,t B, +..+ LY _, +e untuk=12,...

« Sifat-sifat AR(p) yang stasioner:
Pv =Pt Loyt ot IBppk—p + €

* Persamaan Yule-Walker untuk AR(p) adalah:
pP1 = B +B,0, t... +18ppp-1
P, = Bip; +5; ..t B0y

Po = B1Pp1 T BaPpo t . T B,



Proses Rataan Bergerak (Moving Average, MA)

e Suatu deret waktu dinamakan deret waktu
rataan bergerak ordo ke q, MA(q), bila:

Yt — et - IBlet—l - ﬂZet—Z B ﬂq et—q ARIMA(0.0.9)

dengan e didefinisikan sebagai white noise (innovation) MA(g)

Rataan Bergerak Ordo Pertama
Model yang paling sederhana adalah MA(1), yaitu :

Yt — et _ﬂlet—l Pakai Minitab: Yt = _|-181et_1

7/3/4 Higher-order moving average models

The general MA model of order ¢ can be written as follows:

Vi=cte -ty — e -~y (119

where ¢ = constant term,
h

€tk

jth moving average parameter,

the error term af time t - k.

parameter restrictions The same restrictions that were required for AR models are also re-

Sifat-sifat model in1 adalah :
E(Y,)=0

v, =Var(Y,) =c? /d+ B?)
V1= —po’

P1 =11+ %)
7 = P =0 untuk k =2

quired for MA models. Therefore, for ¢ =1, we require -1 < f; < 1.
For ¢ =2, the following three conditions must all be met:
1<by<l  th+bi <l -t <L
More complicated conditions hold for ¢ > 3.

In the backshift notation, (7.19) can he written

Vi=ct(1-0,B 0B~ — B,



Rataan Bergerak Ordo Kedua Tabel 5.1 Pola ACF dan PACF

Model MA(2): Y, =€ — B €.~ B, €2 [Model | Pola ACF Pola PACF

Elze(t_)siaé model: AR(p) Exponential, Menurun drastis pada'
' ) 5 oy o exponential-oscillation | lag tertentu (cutt off)

vo =Var(Y,) =oc” /QA+ 4" + B> )o atau sinewave

=P+ Puf)o’ MAlg) Menurun drastis padal| Exponential

v, =—LBc° lag tertentu (cut off) exponential-oscillation
—(— 5 4 1+ B2+ B.2 atau smewave

1 _( '81/ 1'81'822) ¢ ;8 1 ) ARMA(p,q) | Exponential, Exponential

P> ==Fo A+ 5" + ") exponential-oscillation | exponential-oscillation

Y« =P =0 untuk k=3 atau sinewave atau smewave

Rataan Bergerak Ordo ¢
Model umum MA(Q): Yt = €, — ,Blet_l — ,Bzet_z — Lo ,qut_q

berlaku :
,Ok _ _ﬁk —I_/Blﬂkﬂ +ﬁ2ﬁk+2 Tt q—kﬂq
1+ 8+ B+t B,
=0,untuk k >g+1

untuk k =1,2,...9
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Proses Campuran Regresi Diri dan Rataan Bergerak (ARMA(p,q))

Jika model terdiri atas gabungan proses regresi diri ordo p dan rataan
bergerak ordo g, dinamakan ARMA(p,q).

Bentuk umum persamaan ARMA(p,q):
Yi=Bi Y=o =By Yipte e — ... -y e

ARMA(1,1)

Persamaan Yule Walker untuk ARMA(1,1) diberikan oleh:
v, =B +|1-a(f—o) o’ untuk k=0
v. =(1—afa- AP o’ (l—a’) untuk k= 1
2. =(1—afe— B (1-2af+a ) untuk k= 1

ARMA(p,q)

Persamaan Yule-Walker untuk ARMA(p,q) diberikan oleh:

Px = PiPcat PobPio +-t By, uUNtukk >q




Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) —

* Persyaratan utama model AR(p), MA(q), ARMA (p,q) adalah kestasioneran
data deret waktu yang digunakan

* Jika data deret waktu tidak stasioner dalam level, perlu dibuat stasioner
melalui proses diferensi (difference). D.Y,=Y,-Y, ;=Y =LY, =(1-=L)Y,

» Jika diferensi pertama belum menghasilkan deret yang stasioner, dilakukan
diferensi tingkat berikutnya (d kali). D2.Y,=D.Y,-=D.Y,;

 Model AR, MA atau ARMA dengan data yang stasioner melalui proses
diferensi 1n1 disebut dengan model autoregressive-integrated-moving average:.
Y, = ARIMA(p,d, q)

Dd.Y, = (1-L)* Y, = ARIMA(p,0,q9) = ARMA(p,q)
* Seasonal differences: 812.Y,=Y,-VY,, =(1-L12)Y, Databulanan
(hilangkan musiman) S84.Y,=Y,-Y,_,=(1-L4)Y, Data kuartalan
 Model umum: ARIMA(p,d,q) (P,D,Q)*?

 Untuk Kuartalan: ARIMA(p,d,q) (P,D,Q)*



o Phase 1 Data preparation
Prosedur BOX-JenklnS Identification ¢ Transform data to stabilize
. Variance
» Untuk menentukan perilaku data . ‘ N
. . e Difference data to obtain
menglkutl pOla AR, MA, ARMA atau stationary series
ARIMA, dan untuk menentukan ordo AR|
MA. p ! <
. Model selection
* Empat tahapan prosedur Box-Jenkins : o Examine data. ACF and PACE
. . to identify potential models )
1. Identifikas1 Model nd § )
2. Estimasi Parameter Model @ |77 """ """t TTmTTT VT B
. . . Phase 11 Estimation
3. Evalua81 (dlagnOStIC) MOdel Estimation e Estimate parameters in
. . and testing potential models
4' PredlkSI atau Peramalan e Select best model using suitable
criterion

1r

Diagnostics
e Check ACF /PACF of residuals

¢ Do portmanteanu test of residuals

e Are the residuals white noise? No
Schematic Representation of the Box-Jenkins | I Yes
Methodology for Time Series Modeling Phase 111 Forecasting
Application e Use model to forecast
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.
Identifikasi Model

PACF

PACF : -
ACE 1. Deteksi masalah stasioner data.

Jika tidak stasioner, lakukan
_ proses diferensi untuk
———————————— J mendapatkan data stasioner

acE ' 2. Identifikasi model ARIMA
melalui autocorrelation function
(ACF) dan partial autocorrelation

_I_F__T_F_._'I___l' ™~
e oS- X |

ACF PACF N

___I'__T 1™ 5
L

Gambar 5.1 Pola ACF dan PACF untuk AR(1) _
Gambar 5.3 Pola ACF dan PACF untuk MA(1)

ACF PACF ACF PACF \\H@{ Pola ACF \\ Pola PACF
ANp)  SN\Exponential, SSMenurun drastis pada
-}-- ___I.__.l___l- exponential-oscilla lag tertentu (eutt off)
____________ . N ___I___]___ atau sinewave
1. ‘|_l_|'+'|_ i (2 -| MA(g)  WMenurun drastis pada P Exponential,
I ) b1 lag tertentu (cut off) exponential-oscillation
________________ a) —m—p————7t PACE atau sinewave
ARMA(p,q) | Exponential, Exponential,
ACF PACE exponential-oscillation exponential-oscillation
- atau sinewave atau sinewave
- | L
| o I

— Gambar 5. 4 Pola ACF dan PACF untuk MA(2)
Gambar 3.2 Pola ACF dan PACF untuk AR(Z)
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ACF

AXF PACF

Il_JfJI!IH_!IEI @ IHHIHZIII
bty @ dbdn

Identifikasi

Model

1. Deteksi masalah stasioner data. Jika tidak stasioner, lakukan
proses diferensi untuk mendapatkan data stasioner

\ldentifikasi model ARIMA melalui autocorrelation function

Dari pengalaman:
datauD =0,1,2

F) dan partial autocorrelation function PACF

p=012 q=0,1,2

Model

Pola PACF

AR(p)

AN

Exponential, N

exponential-oscillation
atau smewave

Menurun drastis pada
lag tertentu (cutt off)

MA(D) "\

Menurun drastis pada
“lag tertentu (cut off)

Exponential,
exponential-oscillation
atau sinewave

Gambar 5.5 Pola ACF dan PACF untuk ARMA(1 1)

BJ-IPB

ARMA(p,qg)

Exponential,
exponential-oscillation

atalu sinewave

Exponential,
exponential-oscillation

atal sinewave




Estimasi Parameter Model I —

* Pengujian kelayakan model dengan mencari model terbaik.

« Model terbaik didasarkan goodness of fit melalui uji t, F, R? serta kriteria AIC
(Akaike information criterion) dan SC (Schwarz criterion)

Evaluasi Model

« Lakukan pengujian terhadap residual model yang diperoleh. Model yg baik
memiliki residual bersifat random (white noise).

 Analisis residual dgn korelogram melalui ACF dan PACF.

 Jika koefisien ACF dan PACF secara individual tidak signifikan, residual bersifat
random. Jika residual tidak random, pilih model yang lain.

* Pengujian signifikansi ACF dan PACF dapat dilakukan melalui uji dari Barlett, Box
dan Pierce, Ljung-Box, atau ADF dan Phillips-Perron.

Prediksi atau Peramalan

« Melakukan prediksi atau peramalan berdasarkan model terpilih

« Evaluasi kesalahan peramalan: Root Mean Squares Error (RMSE), Mean Absolute
rror (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dll.



Perbedaan Pendekatan Regresi Klasik =

dengan Ekonometrika Deret Waktu

1.Pendekatan Regressi klasik: Menduga model dulu, kemudian dilihat (diuji)
apakah asumsi tentang error (¢) dipenuhi (ragam homogen/sama, dan tidak
ada autokorelasi). Dalam konteks data deret waktu, error tsb bersifat Stasioner.

2.Pendekatan (terkini) Regressi Deret Waktu: Data harus stasioner dulu, ...,
kemudian baru diduga modelnya. Penentuan ordo/lag, juga dugaan MODEL?
parameternya, dari data yang sudah stasioner.

Jika dipaksakan pada data deret waktu yg belum stasioner, analisisnya “dapat”
menyesatkan. Namun jika errornya memenuhi asumsi klasik atau stasioner,
model tsb tetap valid.

Penggunaan ADF yg “fleksibel” = hasil uji dapat “berbeda”
Oleh karenanya asumsi error model yg dihasilkan tetap diperiksa.
« Faktanya, hampir semua data deret waktu bersifat tidak stasioner.

« Ekonometrika menggunakan data deret waktu perlu ditangani dan dianalisis
secara berbeda
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Residual Analysis

® Not Linear

e

t

SR

® Heteroskedastisitas

‘/ Linear, Homoscedasticity, bebas

Stasioner: Model dim Keseimbangan Jangka Panjang

€

® Tidak Bebas

Y.=a+bX+e

N
t X Xj;Y



Contoh Output STATA (Bgm Interpretasinya?)

Stata/MP 14.0 - http://www.stata-press.com/data/r14/air2.dta
File Edit Data Graphics Statistics User Window Help

Review TR

&, Filter commands here @ Binary outcomes

# Command _rc

28 twoway (tsline air)

30 do "CA\Users\BM\A... Count outcomes

Fractional outcomes
Generalized linear models
Treatment effects
Endogenous covariates

Sample-selection models

Exact statistics

Nonparametric analysis

Time series

Multivariate time series

Longitudinal/panel data

Multilevel mixed-effects models

Survival analysis

Epidemiclogy and related

SEM (structural equation modeling)
IRT (iterm response theory)

Survey data analysis

Multiple imputation

Multivariate analysis

Power and sample size

Bayesian analysis

Resampling
Postestimation

Other

Summaries, tables, and tests

Linear models and related

Ordinal outcomes

Categorical outcomes

BJ-IPB '
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cal\Temp\STDO000000O0. tmp"

root Number of

Interpolated Dickey-

=] arima - ARIMA, ARMAX, and other dynamic regression models —

Model Model2 Model 3 byfifin Weights SE/Robust Reporting Maximization

Dependent variable: Independent variables:

W

[ ] Suppress constant term

ARIMA model specification
@ ARIMA(p,d,q) specification:

0= Autoregressive order (p)

0% | Integrated (difference) order (d)

1% Critical 5% Critical
Value Value
-3.496 -2.8
Setup and utilities / ,
ARIMA and ARMAX models
ARCH/GARCH r

ARFIMA models
Unobserved-components model
Markowv-switching model

Prais-Winsten regression 1

0-%-| Moving-average order (q)

Constraints: (optional)

Time se

O Supply list of ARMA lags: (e.g., "1 3")

D Keep collinear variables (rarely used)

00

Regression with Newey-West std. errors
State-space models

Forecasting

Postestimation r

Rolling-window and recursive estimation

Smoothers/univariate forecasters >
Filters for cyclical components >
Tests »
Graphs >

Line plots

Autocorrelations & partial autocorrelations

Augmented Dickey-Fuller unit-root test
DF-GLS test for a unit root

Phillips-Perron unit-root test

Bartlett's periodogram-based white-noise test

Portmanteau white-noise test

Gancel



-use Tabel9-1 Data Penjualan X (Forecasting by Makridakis et.al.)
. tsset t, daily

S . twoway (tsline X)
o Tidak stasioner dalam nilai tengah & ragam
<
o _
(qp)
<
o —
AN
o _
—
o —
I I I I
01jan1960 15jan1960 29jan1960 12feb1960
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AuroCorrelation, PArtialCorrelation, Stat-Q with its p-value

corrgram X

-1 0 1 -1 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.9021 0.9566 35.055 )] 0.0000 | —————— | ——————
2 0.7348 -0.7442 58.926 | 0.0000 | === - |
3 0.5421 0.5844 72.268 | 0.0000 | ===- | =———- m ~ 2 2
4 0.3478 -0.0693 77.912 | 0.0000 | -- | Q= ank \/\)(dbzm
5 0.1836 -0.0525 79.529 ) 0.0000 | - | k —1
6 0.0693 0.2542 79.767 | 0.0000 | | —-
7 0.0140 0.2404 79.777 | 0.0000 | | -
8 0.0071 -0.0218 79.779 | 0.0000 | | H,, p, = 0, data stasioner
3 0.0212  0.4431  795.804 1 0.0000 ' iy H,. p, # 0, data tidak stasioner
10 0.0470 -0.1361 79.927 ) 0.0000 | - ’ (s
11 0.0626 -0.2538 80.155 | 0.0000 | — ; (jika p<a)
12 0.0559 -0.0810 80.342 | 0.0000 | |
13 0.0241 0.1115 80.378 | 0.0000 | |
14 -0.0138 0.1788 80.391 | 0.0000 | | -
15 -0.0412 0.2421 80.5051| 0.0000 | | -
16 -0.0523 0.3208 80.696 | 0.0000 | | ——
17 -0.0496 0.5685 80.876 | 0.0000 | | ===~
18 -0.0386 0.4781 80.99 | 0.0000 | | ——-
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=(0, tdk stasioner) —

Dickey-Fuller test for unit root, dengan dan tanpa konstanta #£Ho;0=0,

dfuller X, regress H, : & <0, stasioner)

Dickey-Fuller test for unit root (Daerah kritis sebelah kiri)

Test
Statistic

random walk & = p-1 dlm ) Y,

[95% Conf. Interval]

.0473691 -0.92 -.1394203 .0525375
1.445531 -.7801259 5.077723

———————— Interpolated Dickey-Fuller ---------
5% Critical 10% Critical
Value Value

Test
Statistic

Z (t) -2.638 -1.950 -1.606

t P>|t| [95% Conf. Interval]



Phillips-Perron test for unit roo—

Hipotesis: H, : Y, tidak stasioner (p=1)

pperron X, regress H, : Y, stasioner
Phillips-Perron test for unit root Number of obs 39
Newey-West Xags = 3
—————————— Interpblated Dji€Ckey¥-Fuller -f-------
Test 1% Critical 5% Cpritigal 10% [Critical
Statistic Value Vadue Value
Z (rho) -3.483 -18.152 -12.948 -10.480
Z(t) -1.317 -3.655 -2.961 -2.613
MacKinnon approximate p-value for Z( = > tidak stasioner [(Ho)
model: Y,=a+p Y., +¢e
X | Coef. d. Ery/ t P>|t| [95% Cgnf. Interval]
_____________ +____________ —— e —— —— i —————————————————— o — ————————————
X |
L1. | .9565586 0473691 20.19 0.000 .8605797 1.052538
I
_cons | 2.148794 1.445531 1.49 0.146 -.78Q01259 5.077723
.test L.X=1
(1) LX=1

F(1, 37)= 084 Prob>F=0.3650



. ac X COrrEIOgram —1.96(Se) < p, <1,96(Se)
= 1 e di luar selang " ~1.96(v1/n) < p, <196(y/1/n)
S . - -

L. > (Y V)Y, =)
o =k +
3 . e 4 44 T _
Z(Yt _Y)2
o t=1
g | H,. p, = 0, data stasioner
H,. p, # 0, data tidak stasioner
s :
Lag

Bartlett's formula for MA(q) 95% confidence bands

BJ-IPB



. use Tabel9-1 Penjualan X (Forecasting by Makridakis et.al.) yg Sudah Didiferensi (D1)

. twoway (tsline X) (tsline D.X, Icolor(red) Iwidth(thick) Ipattern(dash)), legend(on)

()
S -
X, tidak stasioner
o |
=
Identifikasi d=17
ARIMA(p,d,q)
o ARIMA(p,1,0)
S 4
Lo AX =D.X, =X, - X._; =X, -L.X,=(1-L)X,
{ 4 « -y, P i IS ," [
B P ny N - P - N s°
= e “~,¢' =T Nl DEie
Stasioner dalam nilai tengah
()
= N
I I I I
01janl1960 15jan1960 29jan1960 12feb1960
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Dickey-Fuller test for unit root, dengan dan tanpa konstanta (Ho:0=0, tdk stasioner) —

0 <0, stasioner)
Daerah kritis sebelah kiri)

dfuller D.X, regress

Dickey-Fuller test for unit root

1% Critical

Test
Statistic Val
Z (t) ~2.683 < ~3.662 —2-964
_________________________________________________________________________ L.l . : ’)
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = Identifikasi d=1"
random walk 8 = p-1 dlm model Y, =P Y., + e, > AY, 3 Y/ |+ e, ARIMA(p,d,q)
——————————————————————————————————————————————————————————————————————————— ARIMA(p,1,0)
D2.X | Coef Std._Err. t P>|t| 95% Conf. Interval]
_____________ +____ — P T s o o o —— — — ——————————— o g o ———————————————— —
ILD.X | '<.296678 .110567 -2.68 @ -.5209186 -.0724379
cons | .4559928 .4042646 1.13 0.2¢ -.3638938 1.275879

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critigdl 5% Critical 10% Critical

Statistic Vaue Value Value
Z (t) -2.474 < -2.639 -1.605
D2.X | Coef. 5td. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]

_____________ +___________
LD. C| .2663386 .1076393 -2.47 0.018 -.4844364 -.0482407

BILIPB




Phillips-Perron test for unit roo—

Hipotesis: H, : Y, tidak stasioner (p=1)

pperron D.X, regress H, : Y, stasioner

Phillips-Perron test for unit root NAambér of o¢bs = 38
,F ey-Wegt lagg = 3
—————————— Intergolated P1lckey-Fulller - ----——----
Test 1% Critical % Cxitical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z (rho) -15.694 -18.084 -12.916 -10.460
Z(t) -3.044 -8.662 1 -2.964 -2.614
MacKinnon approximate p-value fox Z(t) = - stasioner| (H1)
model: Y,=a+pY,  te
D.X | Coef. Std. r. t P>|t| [959 Conf. Interval]
_____________ +_________ o e e e e e e e g e e i ———————— ——— o —————
X |
. | < 7033217 /110567 6.36 C0.000 .4790814 .9275621
I
_cons | .4559928 .4042646 1.13 0.267 -.3/638938 1.275879
.test L.D.X=1 dentifikasi d=17?
ARIMA
ARIMA(p,1,q9)

F( 1, 36)= 7.20 Prob>F = 0.0109



.« o.x Correlogram Data yg Sudah Didiferensi (stasioner)

. —1.96(~/1/n) < p, <1,96(;/1/n)

o .
R - Mana yg di luar selang?
T — —
® E ,(Yt_Y)(Yt—k _Y)
_ t=k+1
B B Lk T
o v \ 2
2 I,(Yt _Y)
t=1
S ¢
ARIMA(p,1,1)
Tabel 5.1 Pola ACF dan PACF ARIMA(p,1,0)
4
Model Pola ACF WF
o ® =
Lo — AR(p) Exponential, H/ Menurun drastis pada
= expgnential-gscillafion | lag tertentu (cutt off)
| | | ataly sinewave
0 5 10 MA(g) M Menurun drastis pada | Exponential,
o - lag tertentu (cut off) exponential-oscillation
Lag Identifikasi q=1? | ° AT
Bartlett's formula for MA(qQ) 95% confidence bands ARMA(p.q) | Exponential, Exponential.
exponential-oscillation exponential-oscillation
BJ-IPB atan sinewave atau sinewave




pac p.x Partial Autocorrelation Data yg Sudah Stasioner

1.00
|

difluar selang

0.50
1

0.00
|
.
—o0
—o0
_'

Identifikasi p=27?

o ARIMA(p,d,q)
S ] Tabel 5.1 crdan PACF  ARIMA(2,1, 0)
¢ Model Pola AC Pola W
AR(p) Exponential, N run drastis pada
8 B expgnential-oscillation ag tertentu (eutt off)
~— | | | atay sinewave
0 5 10 MA(g) Menurun drastis pada | Exponential,
Lag lag tertentu (cut off) exponential-oscillation
) atau sinewave
95% Confidence bands [se = 1/sqrt(n)] ARMA(p.q) | Exponential, Exponential,

exponential-oscillation exponential-oscillation

BJ_'PB atau sinewave atau sinewave




tdk signifikan*/

arima X, arima(2,1,1) /*ma(l) & kontanta
ARIMA regression

Sample: 03janl960 - 10£fabl1960 Number of obs = 39
Wald chi2 (3) = 100.86
Log likelihood = -78.16684 Prob > chi2 = 0.0000

|
D.X | Coef. Std. \Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
_____________ +____________________ —— —— —————— — — —— — ——— —— —— ———— ——————————— —— —— —
X |
.0409384  .6294426 .49 -.2927465  2.174623
_____________ +_________________________ — i —— — —— —— —— —— —— —————— ——————————— —— —— —
ARMA |
ar |
1. | 1.295836 .1960155 . 0.000 9116525  1.680019
12. | -.7240207 .1317289  -5. 0.000  -.9822046 -.4658369
|

-.5705827 .373491

-.0985459 .2408395 -0.41
+

/sigma | 1.748565 .233467 7.49 0.000 1.290978 2.206152
Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.

BJ-IPB



arima X, arima(2,1,0) nocons
D.X, = X, - X.; =AR(2)=1.26 D.X,, - .67 D.X,, + €,

ARIMA regression

Sample: 03janl960 -/10tfebl960 Number of obs = 39
Wald chi2 (2) = 96.29
Log likelihood = -79.10946 Prob > chi2 = 0.0000

OPG

Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]

1.007653 1.517734
-.9175081 -.4145665

1.262694 .1301251
| -.6660373 .1283038

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.

BJ-IPB



R
Prediksi tiap waktu (hari) berdasarkan data terakhir

o |
LO
y
o _
=
. predicty, y
. predict yd, y dynamic(td(21jan1960))
S . tsliney yd
N yd
o .
(Q\
o Prediksi beberapa waktu (hari)
— ] setelah waktu tertentu (21jan1960)
o —
I I I I
01jan1960 15jan1960 29jan1960 12feb1960

y prediction, one-step y prediction, dyn(td(21jan1960))

BJ-IPB




.
Prediksi tiap waktu (hari) berdasarkan data terakhir

3 - .predicty,y \
. predict yd, y dynamic(td(21jan1960 —
G CNTE T 2 ) Data aktual ¥
. tslineXyyd
=5
Hati-hati meramal
jangka panjang
S - (20 periode ke depan)
yd
o
N
o Prediksi beberapa waktu (hari)
setelah waktu tertentu (21jan1960)
o —
| | | |
01jan1960 15jan1960 29jan1960 12feb1960
t
Xt y prediction, one-step

y prediction, dyn(td(21jan1960))

BJ-IPB




.
Prediksi tiap waktu (hari) berdasarkan data terakhir

o _
(@)
. predicty, y \
. predict yd, y dynamic(td(21jan1960)) y
. predict xb, xb o
. tsline X xb vy yd Data aktual —
g -
yd
=
(Q\
Prediksi beberapa waktu (hari)
setelah waktu tertentu (21jan1960)
O - WXb

| | | |
01jan1960 15jan1960 291an1960 | 12feb1960

Prediksi tiap waktu (hari) berdasarkan data stasioner (D.X=xb)
Xt — Xxb prediction, one-step
y prediction, one-step — Yy prediction, dyn(td(21jan1960))

BJ-IPB



. use Tabel9-1 Data Penjualan X yg Sudah Didiferensi (D1 & D2)

. twoway (tsline X) (tsline D.X, Icolor(red) Iwidth(thick) Ipattern(dash)) (tsline D2.X, Icolor(blue)), legend(on)

o
O - o o
X, tidak stasioner
o |
=
|ldentifikasi d=1 atau 27
ARIMA(2,1,0)
o ARIMA(p,2,q)
(@N]
Stasioner dalam nilai tengah
R A Xt = D.Xt = (1-L)Xt
-y oy
b -~ P -y N wm A
O ~ Y 4 2 3 »
R w X N,I R v
()
S N
O0l1ljan1960 15jan1960 29jan1960 12feb1960
t
Xt I O E . Xt, D

Xt, D2

BJ-IPB



. p2.x Correlogram Data yg Sudah Didiferensi Dua Kali *

o
. , — _1.96(~/1/n) < p, <1,96(;/1/n)
S * di luar selang _
-~ E ,(Yt_Y)(Yt—k _Y)
_ t=k+1
pk o T
v \ 2
(Yt —Y )
=1
co>_ _ "\\ ® ® |
= N | ¢ l l . l l Y, = D2.X, = (1-L)2X,
|dentifikasi
ARIMA(p,2,1)
Tabel 5.1 Pola ACF dan PACF  ARIMA(p,2,0)
® Model Pola ACF Pola PACF
L J
o AR(p) Exponential, Menurun drastis pada
LO | exponential-nseillation lag tertentu (cutt off)
o | | | atal sinewave
0 5 10 MAIqg) TMenurun drastis pada | Exponential,
- : 1 { f: > 1al-oscillati
Lag Identifikasi q=1,3 ? ag tertentu (cut off) :ijiiﬁi;? ation
Bartlett's formula for MA(q) 95% confidence bands ARMA(p.q) | Exponential, Exponential.
exponential-oscillation exponential-oscillation
BJ-IPB atan sinewave atau sinewave




pac p2.x Partial Autocorrelation Data yg Sudah Didiferensi_D2

0.50
|

? di|luar selang

.TTTT

0.00
l
e
o—
—9

|dentifikasi p=27
ARIMA(p,d,q)

o
: Tabel 5.1 Por-ACF dan PACF  ARIMA(2,2, 0)
Model Pola ACF Pulawf/
{ {

AR(p) Exponential, erun drastis pada
< B exp ial-narjllatio lag tertentu (cutt off)
o | | et | atai] sinewave

MA(g) Menurun drastis pada | Exponential,

0] 5 10 : ( 5 NP
Lag ag tertentu (cut of: exponential-oscillation
_ atau sinewave
95% Confidence bands [se = 1/sqrt(n)] ARMA(p.q) | Exponential, Exponential,
exponential-oscillation exponential-oscillation
BJ-IPB atau sinewave atau sinewave




arima X, arima(2,2,1) /*ma(l) & kontanta tdk signifikan*/ —

ARIMA regression

Sample: 04janl960 - 10£febl960 Number of obs = 38
Wald chi2 (2) = 102.74
Log likelihood = -77.63068 Prob > chi2 = 0.0000

|
D2.X | Coef. Std.\Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
_____________ +____________________ —— —— —— —— —— — — ——— ————— —— ———— —— ———— ————————— —
X |
.0264928  .0730036 .36 ~.1165917 .1695773
_____________ +_________________________ — i — — —— —— —— —— —— —— —— —— —— —— —— —— —— — —— —— —
ARMA |
ar |
1. | 1.257717 .1291463 0.000 1.004594  1.510839
12. | -.6745601 .1661915 0.000  -1.000289 -.3488307
|

/sigma | 1.771881 .2215511 8.00 0.000 1.337649 2.206113
Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.

BJ-IPB



. arima X, arima(2,2,0) nocons
D2.X, = AR(2)= .68 D2.X. , - .40 D2.X, + €,

ARIMA regression

Sample: 04janl960 -/19febl960 Number of obs = 38

Wald chi2 (2) = 9.95
Log likelihood = >41.94917 Prob > chi2 = 0.0069
OPG
Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
ARMA
.678668 .2229759 3.04 .2416433 1.115693

| -.4034143 .1698612 -2.37 -.7363362 -.0704925

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.

BJ-IPB



. arima D2.X, ar(l) ma(3) nocons
D2.X,=D.X,-D.X., =.43D2.X,, +.79 e,; + €,

ARTMA regression
Sample: 04janl960 -/10£febl96/ Number of obs = 38
Wald chi2 (2) 20.99

Prob > chi2 0.0000

Log likelihood =

OPG

| . Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

.1635956 2.64 0.008 .1107942 . 152077
.2174159 -3.63 0.000 -1.214647 -.3623923
_____________ +__________________________________ — o

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.

BJ-IPB




Bandingkan kesalahan peramalan: dengan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), bebas satuan.

Model Alternatif: Data penjualan (Tabel 9-1, Makridakis et.al.):

D.X, =AR(2)= 1.26 D.X,, - .67 D.X,, + &,
2. X =ARIMA (2,2,0) nocons
D2.X,=AR(2)= .68 D2.X., - .40D2X._,+e, MAPE =100

1. X=ARIMA (2,1,0) nocons Z

3. D2.X = AR(1) MA(3) nocons
D2.X,=.43D2.X,; +.79 e+ €

Evaluasi Sisaan Model (Sederhana?)

Model yg baik memiliki residual bersifat random (white noise) = deskriptif dengan Grafik
Analisis residual dgn korelogram melalui ACF dan PACE.

Pengujian signifikansi ACF dan PACF dapat dilakukan melalui uji dar1 Barlett, Box dan Pierce, Ljung-Box

Pengujian White noise error dapat juga dengan ADF dan Phillips-Perron.

> (Y, —Y)? S 0 -V’
N

MSE = =L RMSE =

n

MAE =

2

N

Y. =Y

t

t

n




- use Tabel7-4 Data Penjualan X (Forecasting by Makridakis et.al.)
. tsset t, monthly . twoway (tsline X)

: ot

800

69(0
=

400
|

BEEn

I I I I I I
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1
t

200

Tidak stasioner dalam nilai tengah & ragam, dan ada pola musiman (seasonal)




.twoway (tsline D1.X)/*trend hilang tapi masih terlihat musiman¥*/

AX =D.X, =X, - X, = X, - L.X, = (1-L)X,

| ﬁﬂﬂ“ﬁ“”
s |V VR A A

500
|

-500

I I I I I I
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1

BJ-IPB



S

.twoway (tsline s12.X) /*musiman hilang tapi masih terlihat trend*/

S S12.X, = X, - X,.1p = X, = L12.X, = (1-L12) X,

100
|
——

- i il

-100

| | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1l 1970m1

BJ-IPB



. twoway (tsline s12.D1.X) /*trend & musiman hilang*/

| Z,=AX, =D.X =X, - Xy = X, - LX, = (1-L)X,

200

S12.2,=2,-Z,,,=Z,—L12.Z, = (1-L12) Z, "

N | | [

100
|

100
|

|l

-200

| | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1
t

BJ-IPB



. twoway (tsline X) (tsline D.X, Icolor(red) Iwidth(thick) Ipattern(dash)) (tsline s12.D.X, Icolor(blue)), legend(on)

LN\
MM VY

X, tidak stasioner

| ) i
. i
[ B !‘ ! . ||| :‘l i
’ ) n g i Iy A i T
I n n i n i 1 1 Iy
YA | " L - . x4 7 T\ 1 £ I 0
© 1 A IVAR AVAAPA VAL v WAV | i
Vhl a1 i I i 1 TALRAY i\f ¢ o
I‘E l" 1 s ! u ] l‘: - i
' ' | I |
T R A bod
i
— i
1960m1 1962m1 1964m1l 1966m1 1968m1l 1970m1
t
X mmmme DX
DS12.X

BJ-IPB



. twoway (tsline X) (tsline s12.X, Icolor(red) lwidth(thick) Ipattern(dash)) (tsline D.s12.X, Icolor(blue)), legend(on)

X, tidak stasion

500
L

| H

S12.X, = X, - X1, = X, = L12.X, = (1-L12) X,

- ‘ l ‘ 4
e SRAVKEA A ‘e . Ao A ATB U822 K D510 %
O — U / ' 3 V ‘ \v ° .
! ' ! |/
i | | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1
t
X mmmme 5712 X
DS12.X

BJ-IPB



——

.ac sl1l2.D1.X /*diagnosis: ma(l), ma(l2) yang nyata*/
R Mana yang di luar selang? < —1.96(v1/n) < p, <1,96(y1/n)
o
T
o o1 Z(Yt _Y)(Yt—k _Y)
N = _ t=k+1
° P k — T
v \ 2
Y —Y)
S ¢ o1 ¢ [ NERn [ ! 2 (Y,
o - 4 o0
= | ¢ ulldu;lul;- lé t—1
Y, = S12.D.X;
S
o i ARIMA(p,d,q) (P,D,Q)*?
ARIMA(p,1,1) (P,1,1)!2
g Tabel 5.1 Pola ACF dan PACF
o i \ Model Pola ACF Pola PACF
1 *
AR(p) Exponential, Menurun drastis pada
o ® exponential-oscillation lag tertentu (cutt off)
© - atau sinewave
s T | | | l‘L%f_qj —# Menurun drastis pada Expunent.ial_. o
0 10 |_25?g I dentifikasi g=1,12 ? lag tertentu (cut off) Z:;:;ltlrns?lrll;izgcﬂlatmn
Bartlett's formula for MA(q) 95% confidence bands ARMA(p.g) eE;fc?x?eTttiEl:uscﬂlatinn E;E;ﬁeeﬁtzz{:uscﬂlmiun
m_ atau sinewave atau sinewave




—_ e e e . - . —- i B
pac s12.D1.X /*diagnosis: Pola Moving Average*/ dah StaS|Oner

o
< - ®
o
®
o
N ]
o
S ! I
o A °o® Y
ST T
o
N |
S ARIMA(3,1,1) (P,1,1)12
¢ ® ARIMA(0,1,1) (0,1,1)12
L
o Tabel 5.1 Pola ACF dan PACF '\
S 1° | dil I
o | lUar Selang Pola ACF Pola WACF
AR(p) W-ﬂﬂenurun astis pada
o | exponential-oscillation lag tertentuNgutt off)
g - atau sinewave
: ! ! ! MA(g) Menurun drastis pada [ Exponential,
0 10 20 lag tertentu (cut off) exponential-oscillation
Lag atau sinewave
95% Confidence bands [se = 1/sqrt(n)] ARMA(p,q) | Exponential, Xponential,
exponential-oscillation exponential-oscillation
BJ-IPB atau sinewave atau sinewave




arima X, arima(0,1,1) sarima(0,1,1,12) —

ARIMA regression

Sample: 1961m3 - 1970ml Number of obs = 107

Wald chi2 (2) = 219.79

Log likelihood = -556.9102 Prob > chi2 = 0.0000

| OPG

DS12.X | Coef. Std. Err z P>|z| [95% Conf. Interval]

_____________ +________________________________________________________________
X I

.0241041  .3306555 0.07 - . 6239687 672177

_____________ +________________________________________________________________
ARMA |
ma |

L1. | -.8399526 .0573959 -14.63 0.000 -.9524464 -.7274587

_____________ +________________________________________________________________
ARMA12 |
ma |

L1. | -.6354563 .1032241 -6.16 0.000 -.8377718 -.4331408

_____________ +________________________________________________________________

/sigma | 42.53642 3.094295 13.75 0.000 36.47172 48.60113

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.

BJ-IPB



-
. arima X, arima(0,1,1) sarima(0,1,1,12) nocons

ARTIMA regression

Sample: 1961m3 - 1970ml {umber of obs = 107

Wald chi2(2) = 226.62

Log likelihood = -556.9)/28 Prob > chi2 = 0.0000
DS12.X z . P>|z| [95% Conf. Interval]
___________________________________________________________________________
.0570284 -14.73 -.9519565 -.7284001

____;; _____________________________________________________________________

.0972291 -6.54 0.000 -.82654098 -.4454187

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.

BJ-IPB



400 600 800

200

Prediksi beberapa waktu (hari)
setelah waktu tertentu (1966m9)

= . predicty, y
. predict yd, y dynamic(td(1966m9))
. tsliney yd

\!

—

|

\

] “ ‘ ﬁ

Prediksi tiap waktu (hari) berdasarkan data terakhir

|
1960m1

| |
1962m1 1964m1

| | |
1966m1 1968m1l 1970m1l

y prediction, one-step

y prediction, dyn(tm(1966m9))




Prediksi beberapa waktu (hari)

| setelah waktu tertentu (1966m9) yd
- . predicty, y \

. predict yd, y dynamic(td(1966m9)) [Data aktual Y

.tsline Xy yd \
S 4 X 1
(00

Hati-hati meramal
o N jangka panjang
3 N (20 periode ke depan)
O “
o |
1 | 1] “
= V Prediksi tiap waktu (hari) berdasarkan data terakhir
N | | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1
L
X y prediction, one-step

y prediction, dyn(tm(1966m9))

BJ-IPB



. predicty, y Prediksi beberapa waktu (hari) setelah waktu tertentu (1966m9)
. predict yd, y dynamic(td(1966m9))

. predict xb, xb Data aktual yd
. tsline X xb y yd \2( N
PN |

Prediksi tiap waktu (hari) berdasarkan data terakhir

500
l

= T xb
1960m1 1962m1l 1964m1 1966m1 I 1968m1 1970m1
Prediksi tiap waktu (hari) berdasarkan data stasioner (D.X=xb)
X Xb prediction, one-step
y prediction, one-step y prediction, dyn(tm(1966m9))

BJ-IPB



. tsline X yd
/*hati2 meramal jk panjang*/

400 600 800

200

Prediksi beberapa waktu (hari)
setelah waktu tertentu (1966m9)

Data aktual \yd N
X
| | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1

t

y prediction, dyn(tm(1966m9))




800

600

400

200

. tsline X y

Data aktual

Prediksi tiap waktu (hari)
berdasarkan data terakhir

y
| | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1
T
X y prediction, one-step




BJ-IPB

arima X, arima(2,1,0) sarima(0,1,1,12)

ARIMA regression
Sample: 1961m3 - 1970ml

Log likelihood = -561.0861

DS12.X Coef.
X
.0738355
ARMA
ar
L1l -.7613289
L2 -.38447
ARMA12
ma
L1 -.656332
/sigma 44.26057

OPG

Std. Err.

.0857483
.1054682

Number of obs = 107
Wald chi2 (3) = 99.55
Prob > chi2 = 0.0000
P>|z| [95% Conf. Interval]

0.000 -.9293925 -.5932653
0.000 -.5911839 -.1777562

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided

Tanftfarvyal e +riincatred at+ varo




-
. arima X, arima(2,1,0) sarima(0,1,1,12) nocons

ARIMA regression

Sample: 1961m3 - 19 Number of obs = 107
Wald chi2 (3) = 100.30
Log likelihood = 61.0895 Prob > chi2 = 0.0000
DS12 .X . . z P>|z| [95% Conf. Interval]
ARMA

.0844358 -9.02 0.000 -.9268059 -.5958235
.1025038 -3.75 0.000 -.58541 -.1836026
_____________ +___ —— " ———————————— o o o o

ARMA12
.1114391 -5.89 0.000 -.8749373 -.4381041
__________ +________________________________________________________________
/sigma | 44 .26029 3.160478 14.00 0.000 38.06587 50.45471

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.
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Bandingkan kesalahan peramalan: dengan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), bebas satuan.

Model Alternatif: Data penjualan (Tabel 9-2, Makridakis et.al.): )
Yt _Yt
1. X =ARIMA(0,1,1) (0,1,1)*2 nocons Z Y
t
2. X = ARIMA(2,1,0) (0,1,1)? nocons MAPE =100

Evaluasi Sisaan Model (Sederhana?)
Model yg baik memiliki residual bersifat random (white noise) = deskriptif dengan Grafik
Analisis residual dgn korelogram melalui ACF dan PACE.
Pengujian signifikansi ACF dan PACF dapat dilakukan melalui uji dari Barlett, Box dan Pierce, Ljung-Box
Pengujian White noise error dapat juga dengan ADF dan Phillips-Perron.
n

(Y, -Y,)’ S 0 -Y,)? 3

N

Y, —Y

t

MSE = =2 RMSE = MAE =
N N N
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- use Tabel7-5 Data Penjualan X (Forecasting by Makridakis et.al.)
. tssett, monthly . twoway (tsline X)

) —
©

Tidak stasioner dalam nilai tengah & ragam,
dan ada pola musiman (seasonal)? \A

4000
|

2000
|

O —

I I I I I I
1960m1 1962m1l 1964m1l 1966m1 1968m1 1970m1
t
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twoway (tsline 1lnX) /*data stasioner dlm ragam¥*/

o Tidak stasioner dim nilai tengah &ada pola musiman (seasonal)?

InX
;
|

LO —

I I I I I I
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1il 1970m1
t

BJ-IPB



.twoway (tsline D1.1nX) /*trend hilang tapi masih terlihat musiman*/

AlnX, =D.InX; =InX; - InX,; =InX, - L.InX; = (1-L) InX;

i

N HMH
I

— —

A

| | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1
t

— —
1
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S

.twoway (tsline s12.1nX) /*musiman hilang tapi masih terlihat trend*/

2,
—

| S12.InX; = InX; - InX._;, = InX, = L12.InX; = (1-L12) InX,

LO
-

I I I I I I
1960m1 1962m1l 1964m1 1966m1 1968m1l 1970m1l
t
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. twoway (tsline s12.D1.InX) [/*trend & musiman hilang*/

=  Z =AInX =D.InX, =InX, - InX_, = InX, - L.InX, = (1-L) InX,

S12.2,=2,-Z,,,=Z,—L12.Z, = (1-L12) Z,

1 W*M I
| ”M
- il

FII -]

| | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1
t
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. twoway (tsline InX) (tsline D.InX, Icolor(red) Iwidth(thick) Ipattern(dash)) (tsline s12.D.InX, Icolor(blue)), legend(on)

NERN

InX tidak stasioner

O —
<t —
AlInX, = D.InX; = InX, - InX._; = InX, - L.InX, = (1-L) InX;
Nl —
$12.D.InX
‘ v [ v A ;
L £ 4 ‘ A ' q \ok
= ""‘"" AN A o |l P ﬁ, *|' ol (] _,‘ A
|
C}I —
I I I I I I
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1
t
InX === D INX
DS12.InX
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N -

P | | o N I ~~\
.ac sl2.D1.1nX /*diagnosis: ma(l), ma(l2) yang nyata*/
R Mana yang di luar selang? < —1.96(v1/n) < p, <1,96(y1/n)
o
T
o . Z(Yt _Y)(Yt—k _Y)
N | ? ,0 _ t=k+1
o K — T
v \ 2
REIRRRRINI 200
8. 1 r®e T T T T T 4 ° T T o? o ! t=1
S l | l ¢ l l* | l Y, = S12.D.InX,
L ARIMA(p,d,q) (P,D,Q)?
g _ ® o ARIMA(p,1,1) (P,1,1)*?
i .\ o ® Tabel 5.1 Pola ACF dan PACF
— Model Pola ACF Pola PACF
3 \ AR(p) Exponential, Menurun drastis pada
clj h exponential-oscillation lag tertentu (cutt off)
tau Sineway
T ° T T T Wbiizsusrﬂiw Ezstis pada Expunent.ial_. o
0 10 |;2£g Identifikasi g=1,12 ? lag tertentu (cut off) Z:;:;ltlrns?lrll;izgcﬂlatmn
ARMA(p.q) | Exponential, Exponential,

Bartlett's formula for MA(q) 95% confidence bands : . : .
exponential-oscillation exponential-oscillation

BJ_lPB atau sinewave atau sinewave




—_ e e e . - . —- i B
pac s12.D1.InX /*diagnosis: Pola Moving Average*/ dah StaS|Oner

0.20
|
.

Te I 7

0.00
|
—0
_.
o

® ®
S 1P e o
= o ARIMA(2,1,1) (1,1,1)12
° ® ¢  ARIMA(0,1,1) (0,1,1)12
Tabel 5.1 Pola ACF dan PACF \
1 edal | Pola ACF Pola WACF
= di luar selang o ola
o | AR(p) Exponential, [enurun\drastis pada
' exponential-oscillation lag tertentuNgutt off)
| L | | atau sinewave
0 10 20 MA(g) Menurun drastis pada [ Exponential,
L lag tertentu (cut off) exponential-oscillation
ag atau sinewave
95% Confidence bands [se = 1/sqrt(n)] ARMA(p,q) | Exponential, Xponential,
exponential-oscillation exponential-oscillation
BJ-IPB atau sinewave atau sinewave




arima l1lnX,

ARIMA regression
Sample: 1961m3 -

Log likelihood =

1970ml11l

12.72924

Prob > chi?2 =

arima(0,1,1) sarima(0,1,1,12) nocons

Number of obs = 117
Wald chi2 (2) = 96.89
0.0000

[95% Conf. Interval]

-.7206686 -.4353271
-1.133221 -.5499814
.17561 .2316843

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided

confidence interval is truncated at zero.
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.
arima 1lnX, arima(0,1,1) sarima(l,1,0,12) nocons

ARTIMA regression

Sample: 1961m3 - 1970mll Number of obs = 117

Wald chi2 (2) = 62.66

Log likelihood = .5401826 Prob > chi2 = 0.0000

I OPG

DS12.1nX | Coef Std. Err z P>|z]| [95% Conf. Interval]

_____________ .|.________________________________________________________________
ARMA |
ma |

L1. | -.5678316 .0788232 -7.20 0.000 -.7223223 -.4133409

_____________ .l.________________________________________________________________
ARMA12 |
ar |

L1. | -.2841212 .0955095 -2.97 0.003 -.4713164 -.096926

_____________ +________________________________________________________________

/sigma | .2394194 .0155849 15.36 0.000 .2088735 .2699652

Note: The test of the variance against zero is one sided, and the two-sided
confidence interval is truncated at zero.
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Bandingkan kesalahan peramalan: dengan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), bebas satuan.

Model Alternatif: Data penjualan X (Tabel 9-3, Makridakis et.al.): YA Y
t 't
1. InX =ARIMA(0,1,1) (0,1,1)!? nocons Z Y
t
2. InX = ARIMA(0,1,1) (1,1,0)%2 nocons MAPE =100

Evaluasi Sisaan Model (Sederhana?)
Model yg baik memiliki residual bersifat random (white noise) = deskriptif dengan Grafik
Analisis residual dgn korelogram melalui ACF dan PACE.
Pengujian signifikansi ACF dan PACF dapat dilakukan melalui uji dari Barlett, Box dan Pierce, Ljung-Box
Pengujian White noise error dapat juga dengan ADF dan Phillips-Perron.
n

(Y, -Y,)’ S 0 -Y,)? 3

N

Y, —Y

t

MSE = =2 RMSE = MAE =
N N N
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Semoga bermanfaat
Sampal ketemu di topik yang lain
Terima kasih
(Salam, BJ)

Departemen limu Ekonomi
Fakultas Ekonomi dan Manajemen

IPB U‘hiversity Institut Pertanian Bogor

— Bogor Indonesia —
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Komponen TimeSeries

Trend Siklus

Time-Series

Musiman Acak
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Proses Stokastik dan Kestasioneran
Data Deret Waktu

* Proses stokastik: proses yg menghasilkan rangkaian nilai-nilai
peubah acak yg menggambarkan perilaku data pd berbagai kondisi.

* Setiap data deret waktu merupakan data dar1 hasil proses stokastik.

* Proses stokastik dpt bersifat stasioner dan menghasilkan data deret
waktu yg bersifat stasioner.

* Proses stokastik dpt bersifat tidak stationer dan menghasilkan data
deret waktu yg tidak stasioner.

e Data stasioner jika: £(X,) = i rata-rata Y konstan
Var(l,)= E(Y, — Uy =¢° ragam Y konstan

v, = E|(¥,— )T, —1)]  kovarian
' '



e
 Data stasioner pada nilai tengahnya jika data berfluktuasi disekitar suatu

nilai tengah yg tetap dar1 waktu ke waktu.

 Data stasioner pada ragamnya jika data berfluktuasi dengan ragam yg
tetap dar1 waktu ke waktu.

(1Mengatasi data yg tidak stasioner
* Proses diferensi (Y, — Y,)
* Transformasi data (Ln atau akar kuadrat)
1 Pemeriksaan Kestasioneran Data Deret Waktu
* Melihat trend (pola) data dalam grafik
* Menggunakan autokorelasi dan korelogram.
* Uj1 Autokorelasi, Selang Kepercayaan
« Uj Statistik Q; Uj1 Statistik LB

* Uji akar unit (unit root test)



Random Walk (proses dgn trend stolzastlks

Perhatikan model Autoregressive AR(1) berikut.

e, adalah komponen residual (error) yang menyebar bebas stokastik dan Yt =P Yt—l T et
1dentik dengan nilai tengah nol, ragam o? dan tidak ada autokorelasi

Residual seperti ini disebut sebagal white noise error.

Jika p=1, maka Y, disebut memiliki akar unit T 7root) dan dikenal Yl - YO 6

sebagai random walk (langkah acak), y

1dak stasioner pada Y, =Y, +e, =Y,+e +e
. . 2 1 2 0 1 2
ragam. Jika untuk t=0 nilainya

aka dapat ditunjukkan bahwa

Proses AR(1) diatas dapatftga dituliskan: Y;=Y,+€,=Y,+€ +€,+E€,
. Yo=Y, + ) e
AY =(p-DYi, +e, Y, tidak stasioner \/ Y ) =t 2
AY, =5Y, , +e, (memiliki akar unit) ar(Y,) =to

dimana jika p=1 atau 6=0
o=(p—-1) danAY, =Y, -Y,_, (diferensi ordo 1)

jika data tidak stasioner pada tingkat level (data asli) maka dapat dilakukan

- proses diferensi sbb: AY, =Y, =Y, =¢€



Pemeriksaaan Kestasioneran:
Uji Akar Unit (unit root or DF-Test)

* Pengujian Dickey—Fuller (DF) dgn nilai t-statistik:

* Hipotesis: random walk
H, : 6 = 0 (yg berarti Y, tidak stasioner); 6 2 0
H, : 6 <0 ( yg berati Y, stasioner) Daerah kritis sebelah kiri
Note: d = p-1dimmodel Yt =p Y,; + & =2 AY, =30 Y., + €
« Jika p=1 maka Y, tidak stasioner; tapf AY, (diferensiasi ordo 1) stasioner
Berati Yt terintegrasi dgn ordo 1 dan ditulis 1(1)
« Jika data menjadi stasioner setelalf diferensiasi d kali, ditulis I(d).

* Nilal t-statistik dibandingkan t-McKinnon Critical Values.




Augmented Dickey—Fuller (ADF) S ees

Penambahan dalam Uji Akar Unit

» Korelasi serial antara residual dgn AYt, dapat dinyatakan

dalam bentuk umum proses autoregressive:

AY, = f + Got + 0¥ + gAY + a,AY L, +..a )AY,_ +€

* (random walk with) ditambah intercept (drift) dan trend

* Pengujian dengan menggunakan persamaan di atas dikenal

sebagal Augmented Dickey Fuller (ADF) test.

* Pengujian dan aturan pengambilan keputusan atas uj1 A

in1 sama dengan uj1 DF.

Random walk with drift: Y; = a+Y;_; + &
Jika Y, = 0, maka mengandung trend: Y, = at + X.t_, &,
E(Y,) = at dan var(¥;) = to?

BJ-IPB
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Pemeriksaaan Kestasioneran:
Uji Akar Unit Philip-Perron (PP-Test)

* Nilal t-statistik dari uji PP (Philip Perron) dapat dihitung sbb:

r M ]
T — \/— 2h JO 09 hO — I’O -+ 2;(1—?}'1
dimana:

adalah spektrum dari AYt pada frekuensi nol, r; adalah fungsi
autokorelasi pada lag J, t, adalah t-statistik pada 0, o, adalah
standar error dari 6 , dan o adalah standar error uji regresi.

* Prosedur uji PP dapat diaplikasikan melalui cara yg sama dengan uj
DF.
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Hipotesis Penelitian

R

Tahapan Pemodelan Empiris

\

\H.r_;t:- oifesis LA erras (EED
(HJ

Bab 9.4

fAlaoofiesis Favrabadrarr Asesrress Ao el
[ & =i

—
|

+ il
| Draeduksi |

- I———l

Ecrdasarkamn Cata Peubah Pendaelas

| F"rE_:n::liI-LEi

rlodifikasi PModal rmelal o
Ferbaikan Sumbar Sreoee dalam
Acsumsi (Hipotesis Tambahand]

rRMlodifikasi PMHModael el al i
Ferbaikan Sumbar S dalam
Asumsi (Hipotesis Tambahand)

e - F
Persamaan (yvang dapat diuji} terkait Teori
W —= BB + error

=gy =i Fesddaeal

e i s e I B
i eyl T

Ll Hipobtesis LU tarrma (B

S =

[ e Wk ses E o s

Tadalc

.

FResidual tidak konsisten derngan
B e i T

e

-

Hipotesis Litarma
Crvitolak

Hipotesis Litarma
Tidak Ditolak

Tidak dapat meaenguji parameater
koefisien dalarm Hipotesis Litarma

untuk menguji hipotesis, perlu diperiksa dulu apakah modelnya sudah “terspesifikasi dengan benar

"BJ-IPB |

dengan melihat asumsi error”



Grafik Jumlah Penumpang dan Datanya yang Sudah Ditransformasi Ln

o . generate Inair = In(air)
«© . twoway (tsline Inair)
Supaya stasioner dalam ragam

O —
R
LO

Terlihat pola musiman (seasonal)

LO —
TR
ok

| | | | | | |
1960m1 1962m1 1964m1 1966m1 1968m1 1970m1 1972m1
t

BJ-IPB



