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ABSTRACT

ZUHAIRINI AZZAHRA A, 3125120204. Intervention Mo-
del Analysis Function Step To Consumer Price Index. Thesis. Facul-
ty of Mathematics and Natural Sciences, State University of Jakarta.
2016.

Analysis of intervention is one of time series analysis used to model
time series data that are affected by the decrease or increase in the extreme. In
general, there are two kinds of intervention functions, that is the step function
and pulse function. The consumer price index is one kind of economic data
where the data is found in the extreme decline. The data that will being used
for analyze is consumer price index of Indonesia from January 2009 to July
2016. In such data are data that fell significantly in January, 2014 (T = 61).
Interventions that occurred in Indonesia’s consumer price index data takes
place within a period of time that is from January 2014 to July 2016 (T = 61
to T = 91), so that the alleged intervention model is a step function. Based
on the results and analysis, the best intervention model produced is ARIMA
(2,1,0) with the order of intervention b = 0, s = 1, and r = 0 which can
then be used for forecasting Indonesian consumer price index for the next few
months.

Keywords : Time Series data, Consumer Price Index, ARIMA, Analysis of
Interventions, Function Step, Forecasting.
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ABSTRAK

ZUHAIRINI AZZAHRA A, 3125120204. Analisis Model In-
tervensi Fungsi Step Terhadap Indeks Harga Konsumen. Skripsi.
Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Ne-
geri Jakarta. 2016.

Analisis intervensi merupakan salah satu analisis time series untuk
memodelkan data time series yang dipengaruhi oleh adanya penurunan atau
kenaikan secara ekstrim. Secara umum, ada dua macam fungsi intervensi yaitu
fungsi step dan pulse. Indeks harga konsumen merupakan salah satu jenis data
ekonomi dimana datanya ditemukan penurunan secara ekstrim. Data dalam
penelitian ini adalah data indeks harga konsumen Indonesia dari bulan Januari
2009 sampai dengan Juli 2016. Pada data tersebut terdapat data yang turun
secara signifikan pada bulan Januari 2014 (T=61). Intervensi yang terjadi
pada data indeks harga konsumen di Indonesia tersebut berlangsung dalam
kurun waktu yang lama yaitu dari Januari 2014 hingga Juli 2016 (T=61 hingga
T=91), sehingga model intervensi yang diduga adalah fungsi step. Berdasarkan
hasil dan analisis, model intervensi terbaik yang dihasilkan adalah ARIMA
(2,1,0) dengan orde intervensi b=0, s=1, dan r=0 yang selanjutnya dapat
digunakan untuk peramalan indeks harga konsumen Indonesia untuk beberapa
bulan ke depan.

Kata kunci : Data Runtun Waktu, Indeks Harga Konsumen, ARIMA, Ana-
lisis Intervensi, Fungsi Step, Peramalan.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Indeks harga konsumen (IHK) merupakan suatu indeks yang meng-

ukur harga rata-rata dari suatu barang dan jasa yang telah dikonsumsi oleh

masyarakat. IHK mengukur harga sekumpulan barang dan jasa tertentu seper-

ti sandang, bahan makanan pokok, dan aneka barang dan jasa yang dikonsumsi

masyarakat.

Penghitungan indeks harga konsumen dilakukan untuk mengetahui

perubahan harga dari sekumpulan barang/jasa yang pada umumnya dikon-

sumsi masyarakat. Perubahan IHK dari setiap periode dapat menggambarkan

inflasi dari barang/jasa yang dikonsumsi masyarakat sehari-hari.

Nilai inflasi didapat melalui penghitungan indeks harga konsumen.

Inflasi adalah proses meningkatnya harga-harga secara umum dan terus mene-

rus yang disebabkan oleh berbagai faktor, seperti konsumsi masyarakat yang

meningkat dan adanya keterlambatan distribusi barang. Terjadinya inflasi me-

nyebabkan dampak positif dan negatif. Dampak positif dari inflasi adalah

produksi barang bertambah karena keuntungan pengusaha bertambah dan

pendapatan nominal bertambah. Dampak negatif yang ditimbulkan adalah

harga barang dan jasa naik serta nilai terhadap uang dapat menurun. Oleh

karena itu diperlukan peramalan terhadap data indeks harga konsumen un-

tuk mengetahui nilai indeks harga konsumen pada periode berikutnya. Dari

hasil peramalan yang diperoleh dapat dilihat apakah indeks harga konsumen
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2

mengalami kenaikan atau penurunan pada berapa bulan kedepan.

Forecast adalah suatu unsur yang sangat penting dalam mengambil

keputusan. Pada dasarnya peramalan dilakukan berdasarkan pada data yang

sudah ada sebelumnya. Data yang dapat digunakan untuk peramalan adalah

data (time series). Data (time series) adalah suatu data yang dikumpulkan

menurut urutan waktu dalam suatu rentang waktu tertentu. Hasil dari pengo-

lahan suatu data dengan menggunakan analisis time series disebut model time

series. Model time series tersebut dapat digunakan untuk meramalkan suatu

nilai data time series pada masa depan. Hasil dari peramalan nilai data time

series tersebut dapat digunakan sebagai acuan dalam mengambil keputusan.

Model yang sering digunakan untuk meramalkan suatu data time se-

ries merupakan model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA).

Dalam aplikasi, model ARIMA harus stasioneritas pada nilai (mean) dan va-

rians terhadap data time series. Namun dalam pengolahan data time series

seringkali ditemui data yang mengalami perubahan terhadap pola rata-rata

(mean) yang terjadi diluar dugaan. Peristiwa yang terjadi karena kebijakan

yang dikeluarkan oleh pemerintahan atau hal - hal yang terjadi di luar dugaan

merupakan bentuk intervensi. Bentuk intervensi yang dapat mempengaruhi

suatu data misalnya bencana alam, kebijakan pemerintah, promosi, hari libur

dan sebagainya.

Analisis intervensi adalah metode yang digunakan untuk mengolah

data time series serta menjelaskan efek dari suatu intervensi yang dipengaruhi

oleh faktor eksternal maupun internal. Secara umum analisis intervensi terbagi

menjadi 2 yakni fungsi step dan fungsi pulse. Analisis intervensi fungsi step

dapat digunakan pada intervensi yang berdampak dalam waktu lama seperti

kebijakan pemerintah, kebijakan perusahaan. Analisis fungsi pulse digunakan

pada intervensi yang berdampak sementara seperti bencana alam, bom dan



3

perang.

Penelitian tentang model intervensi fungsi step sudah banyak dika-

ji oleh beberapa peneliti, seperti Box and Tiao (1975) memodelkan tingkat

perubahan dalam indeks harga konsumen di U.S dan Roy C.P Chung dan

S.L Chan (2009) mengaplikasikan analisis intervensi fungsi step terhadap kri-

sis keuangan di industri manufaktur Cina. Di Indonesia, Riza Aritara (2011)

mengaplikasikan model intervensi fungsi step pada data kenaikan tarif dasar

listrik (TDL) terhadap besarnya pemakaian listrik. Data yang akan diguna-

kan pada penelitian ini adalah data indeks harga konsumen Indonesia. Peneli-

tian sebelumnya dalam meramalkan indeks harga konsumen, La Pimpi (2013)

menerapkan metode ARIMA dalam meramalkan indeks harga konsumen. Ke-

kurangan metode ARIMA dalam meramalkan indeks harga konsumen adalah

tidak dapat meramalkan suatu pergerakan data yang turun atau naik secara

tajam akibat adanya intervensi faktor eksternal atau internal.

Data indeks harga konsumen adalah data time series dan data ekono-

mi yang didalam pola data seringkali ditemukan perubahan pada data. Data

indeks harga konsumen dapat mengalami perubahan yang disebabkan oleh ba-

nyak faktor, seperti kebijakan pemerintah dan perubahan harga BBM. Data

yang akan digunakan adalah data indeks harga konsumen di Indonesia pada

Januari 2009 - Juli 2016 dimana pada data tersebut terdapat penurunan data

yang ekstrim yaitu pada Januari 2014 (T = 61) dan efeknya dirasakan ber-

langsung lama jadi fungsi intervensi yang diduga adalah fungsi step. Software

yang digunakan untuk mengolah data adalah software R. Software R adalah

suatu sistem analisis data yang dapat digunakan untuk analisa data statis-

tik. Paket R memiliki packages sangat banyak untuk analisa data statistik.

Kemampuan R dalam mengolah dan menganalisa data cukup baik dari sof-

tware lain. Berdasarkan latar belakang yang dijabarkan di atas, maka skripsi
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ini mengambil judul ”Analisis Model Intervensi Fungsi Step terhadap Indeks

Harga Konsumen (IHK)”.

1.2 Perumusan Masalah

Perumusan masalah yang akan dikaji adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana menentukan model intervensi fungsi step pada data Indeks

Harga Konsumen (IHK) di Indonesia ?

2. Bagaimanakah hasil peramalan nilai indeks harga konsumen (IHK) di

Indonesia menggunakan model intervensi fungsi step?

1.3 Pembatasan Masalah

Pembatasan masalah dalam penulisan ini adalah pemodelan dan pe-

ramalan analisis intervensi dilakukan pada data yang waktu terjadi interven-

sinya diketahui dan model yang digunakan adalah model ARIMA. Data yang

digunakan adalah indeks harga konsumen di Indonesia dari bulan Januari 2009

- bulan Juli 2016 dan software yang digunakan untuk mengolah data adalah

software R 3.1.3.

1.4 Tujuan Penulisan

Tujuan yang ingin dicapai dalam skripsi ini adalah:

1. Analisis model intervensi fungsi step pada data indeks harga konsumen

di Indonesia.

2. Hasil peramalan nilai indeks harga konsumen di Indonesia menggunakan

model intervensi fungsi step.
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1.5 Manfaat Penulisan

Manfaat yang diharapkan dari skripsi ini adalah dapat memberi-

kan informasi pada pemerintah mengenai nilai Indeks Harga Konsumen (IHK)

pada periode berikutnya. Nilai indeks harga konsumen tersebut nantinya digu-

nakan untuk mencari nilai inflasi, sehingga pemerintah dapat mengantisipasi

terjadinya perekenomian yang buruk.

1.6 Metode Penelitian

Skripsi ini merupakan studi literatur dalam bidang matematika eko-

nomi yang didasarkan pada buku dan jurnal tentang teori permasalahan di

bidang ekonomi. Referensi utama yang digunakan G. E.P. Box and G. C.

Tiao.



BAB II

LANDASAN TEORI

Pada bab ini, akan membahas data indeks harga konsumen dan pe-

ngertian analisis runtun waktu. Untuk menganalisis data runtun waktu, maka

dapat dicek terlebih dahulu kestasioneran suatu data, setelah itu membentuk

plot ACF dan PACF dari data runtun waktu dan menentukan model ARIMA

yang terbaik. Analisis intervensi yang akan digunakan untuk membentuk mo-

del intervensi dari data Indeks Harga Konsumen pada bab selanjutnya, juga

akan diperkenalkan di sini.

2.1 Indeks Harga Konsumen

Indeks harga yang umum digunakan untuk menyatakan tingkat harga

dari barang dan jasa yang selalu diperlukan oleh konsumen disebut indeks har-

ga konsumen (IHK). Indeks harga disebut juga besaran harga. Besaran harga

dapat menggambarkan tingkat perubahan harga-harga secara umum, dima-

na perbedaan tingkat perubahan ini sangat menyulitkan dalam perhitungan

dan evaluasi kondisi perubahan perekonomian suatu negara. Perubahan harga

biasanya terjadi terhadap barang yang banyak diperlukan.

Indeks harga konsumen adalah suatu indeks yang mengukur perubah-

an harga rata-rata dari barang dan jasa yang dikonsumsi oleh rumah tangga

atau masyarakat dalam waktu tertentu. Nilai IHK menunjukkan rata-rata

perubahan harga yang dibayarkan oleh konsumen terhadap barang dan jasa

tertentu. Indeks harga konsumen dihitung dengan memilih tahun dasar yang

6
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menjadi basis pembanding perubahan harga. Beberapa jenis barang dipilih

untuk membentuk indeks harga. Setiap barang yang dipilih diberi nilai ke-

pentingan relatif yang menunjukkan bobot dari barang tersebut. Barang yang

sangat diperlukan oleh masyarakat diberi bobot yang tinggi.

Di Indonesia mulai Januari 2014, indeks harga konsumen disajikan

menggunakan tahun dasar 2012=100 dan mencakup 82 kota yang terdiri dari

33 ibu kota provinsi dan 49 kota-kota besar di seluruh Indonesia. Indeks

harga konsumen sebelumnya menggunakan tahun dasar 2007=100 dan hanya

mencakup 66 kota. Tahun dasar yang digunakan berdasarkan indeks harga

tiap tahunnya yang menunjukkan angka 100 (Dian,2015). Berikut ini adalah

cara perhitungan Indeks Harga Konsumen:

IHKn =

∑
(Pit.Qio)∑
(Pio.Qio)

× 100

dimana :

Pit = harga barang i pada periode t

Qit = bobot barang i pada periode t

Pio = harga barang i pada periode dasar o

Qio = bobot barang i pada periode dasar o

Berdasarkan nilai indeks harga konsumen inilah kemudian didapat

besaran angka inflasi/deflasi, yaitu besarnya presentase perubahan IHK antar

periode. Angka inflasi/deflasi mencerminkan kemampuan daya beli dari uang

yang dibelanjakan oleh masyarakat untuk memenuhi kebutuhan sehari-hari.

Semakin tinggi inflasi maka semakin rendah daya beli dari uang dan dengan

sendirinya semakin rendah pula daya beli masyarakat terhadap barang dan

jasa kebutuhan rumah tangga. Laju inflasi yang tidak terlalu tinggi akan

membuat stabilitas tetap terjaga dan roda perekonomian dapat terus bergulir.

Selain itu IHK juga digunakan sebagai:
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1. Berbagai analisa harga dapat dipakai sebagai dasar perencanaan pem-

bangunan social ekonomi lainnya.

2. Indikator untuk melihat fluktuasi harga yang terjadi.

3. Sebagai data dasar untuk menghitung pendapatan nasional/regional.

2.2 Analisis Runtun Waktu

Data runtun waktu (time series) adalah suatu jenis data yang dikum-

pulkan menurut urutan waktu dalam suatu rentang waktu tertentu. Metode

runtun waktu (time series) adalah metode peramalan yang digunakan pada

data time series dengan memperhatikan jenis pola data. Pola data dapat dibe-

dakan menjadi empat, yaitu: pola data horizontal, data trend, data musiman,

dan data siklis.

Analisis time series secara umum dilakukan untuk memperoleh pola

data time series dengan menggunakan data pada masa lalu. Pola data yang

diperoleh dari analisis time series dapat digunakan untuk meramalkan suatu

data pada masa yang akan datang. Untuk meramalkan data indeks harga

konsumen harus dilihat dulu apakah data tersebut sudah stasioner.

2.2.1 Kestasioneran Data

Suatu data dapat dikatakan stasioner apabila prosesnya tidak meng-

alami perubahan seiring dengan waktu yang berubah. Stasioner berarti tidak

terdapat kenaikan atau penurunan pada data. Data harus horizontal sepan-

jang sumbu waktu. Dengan kata lain, fluktuasi data berada di sekitar suatu

nilai rata-rata yang konstan.
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Definisi 2.2.1. Suatu data runtun waktu Zt dikatakan stasioner jika meme-

nuhi keadaan sebagai berikut:

1. E(Xt) = µ konstan untuk semua t.

2. var(Xt) = σ2 konstan untuk semua t.

3. cov(Xt, Xt+k) = γk konstan untuk semua t dan k 6= 0.

Suatu data time series dapat dikatakan stasioner apabila data terse-

but stasioner dalam varians dan mean.

Stasioneritas dalam Variansi

Data runtun waktu dapat dikatakan stasioner dalam variansi jika

struktur data dari deret waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang te-

tap atau konstan dan tidak berubah-ubah. Untuk melihat struktur data dari

waktu ke waktu dapat dibantu dengan menggunakan plot data time series.

Transformasi Box-Cox adalah salah satu metode proses stasioneritas

data dalam varians yang dikenalkan oleh Box dan Tiao Cox. Transformasi Box-

Cox disebut juga dengan transformasi kuasa. Misalkan T (Zt) adalah fungsi

transformasi Zt dan untuk menstabilkan variansi dapat digunakan transformasi

kuasa:

T (Zt) =


Zλ
t − 1

λ
untuk λ 6= 0

lnZt untuk λ P 0
(2.1)

Notasi λ disebut parameter transformasi. Beberapa nilai λ beserta rumus

transformasi yang umum digunakan sebagai berikut (Wei,2006:84):
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Tabel 2.1: Nilai λ dan Fungsi Transformasinya

nilai λ Fungsi Transformasi

-1
1

Zt

-0.5
1√
Zt

0 lnZt
0.5

√
Zt

1 Zt tidak ditransformasi

Stasioneritas dalam Mean

Data runtun waktu dikatakan stasioner dalam mean jika rata-rata

tetap pada keadaan waktu yang kondusif atau tidak ada unsur trend dalam

data dan diagram time series berfluktuasi secara lurus. Apabila data tidak

stasioner dalam mean maka untuk menghilangkan ketidakstasioneran dari su-

atu data melalui penggunaan metode pembedaan (differencing).

Definisi 2.2.2. Differencing terhadap suatu data deret waktu Zt dilakukan

dengan menggunakan operator B (operator shift mundur / backward shift)

yang didefinisikan sebagai berikut:

BZt = Zt−1

secara umum d periode dapat ditulis:

BdZt = Zt−d

maka differencing periode pertama sebagai berikut:

Z ′t = Zt − Zt−1

= Zt −BZt

= (1−B)Zt
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Differencing pada periode kedua adalah:

Zt” = Z ′t − Z ′t−1

= (Zt − Zt−1)− (Zt−1 − Zt−2)

= Zt − 2Zt−1 + Zt−2

= (1− 2B +B2)Zt

= (1−B)2Zt

Secara umum, apabila terdapat Differencing untuk periode ke-d untuk men-

capai stasioneritas dinyatakan sebagai berikut:

Zt
d = (1−B)dZt (2.2)

2.2.2 Fungsi Autokorelasi dan Fungsi Autokorelasi Par-

sial

Fungsi Autokorelasi (ACF)

Autokorelasi merupakan korelasi atau hubungan antar data penga-

matan suatu data time series. Untuk proses (Zt) yang stasioner, E(Zt) = µ,

var(Zt) = σ2 adalah konstan dan Cov(Zt, Zs) adalah fungsi dari selisih waktu

|t− s|. Kovarians antara Zt dan Zt+k adalah:

γk = cov(Zt, Zt+k) = E(Zt − µ)(Zt+k − µ)

Menurut Wei (2006), koefisien autokorelasi untuk lag k dari data runtun waktu

dinyatakan sebagai berikut:

ρk =
cov(Zt, Zt+k)√

V ar(Zt)
√
V ar(Zt+k)

=
E(Zt − µ)(Zt+k − µ)√

E(Zt − µ)2
√
E(Xt+k − µ)2

=
γk
γ0

(2.3)

dengan
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µ = rata-rata

γk = autokovariansi pada lag − k

ρk = autokorelasi pada lag − k

t = waktu pengamatan, t = 1, 2, 3, ...

Fungsi Autokorelasi Parsial (PAFC)

Autokorelasi parsial merupakan korelasi atau hubungan antara Zt dan

Zt+k dengan mengabaikan ketidakbebasan Zt+1, Zt+2, ...., Zt+k−1. Fungsi auto-

korelasi parsial dapat digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara Zt

dan Zt+k. Autokorelasi parsial antara Zt dan Zt+k, dinotasikan dengan φkk,

dirumuskan sebagai berikut:

φkk =

∣∣∣∣Pk∗Pk
∣∣∣∣ (2.4)

dimana Pk adalah matriks autokorelasi berukuran k×k. Pk
∗ adalah Pk dengan

kolom terakhir diganti dengan


ρ1

ρ2

ρk

. Matriks autokorelasi P berukuran k×k

didefinisikan :

ρk×k =



1 ρ1 ρ2 ... ρk−1

ρ1 1 ρ1 ... ρk−2

ρ2 ρ1 1 ... ρk−3

: : :

ρk−1 ρk−2 ρk−3 ... 1


Maka, untuk autokorelasi parsial pada lag1, 2, dan3 berturut-turut didefinisik-

an dengan:

φ11 = ρ1
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φ22 =

∣∣∣∣∣∣∣
1 ρ1

ρ1 ρ2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
1 ρ1

ρ1 1

∣∣∣∣∣∣∣
=
ρ2 − ρ12

1− ρ12

φ33 =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
1 ρ1 ρ1

ρ1 1 ρ2

ρ2 ρ1 ρ3

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
1 ρ1 ρ2

ρ! 1 ρ1

ρ2 ρ1 1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

=
ρ1

2 − 2ρ1ρ2 + ρ1ρ2
2 − ρ12ρ3 + ρ3

1− 2ρ12 + 2ρ12ρ2 − ρ22

Secara umum autokorelasi parsial antara Zt dan Zt+k adalah:

φkk =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

1 ρ1 ρ2 ... ρk−2 ρ1

ρ1 1 ρ1 ... ρk−3 ρ2

: : : : :

ρk−1 ρk−2 ρk−3 ... ρ1 ρk

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

1 ρ1 ρ2 ... ρk−2 ρk−1

ρ1 1 ρ1 ... ρk−3 ρk−2

: : : : : :

ρk−1 ρk−2 ρk−3 ... ρ1 1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
Menurut Durbin (1960), untuk menghitung autokorelasi parsial tanpa perlu

menentukan nilai det(Pk) dan det(P ∗k ), yaitu dengan menggunakan metode

rekursif sebagai berikut:

φk+1,k+1 =
ρk+1 −

∑k
j=1 φkjρk+1−j

1−
∑k

j=1 φkjρj

dimana,

φk+1,j = φk,j − φk+1,k+1φk,k+1−j, j = 1, 2, ...., k
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Untuk suatu proses white noise, nilai ragam dari φkk dapat diapproksimasi

dengan:

var(φkk) ≈
1

n

Dengan demikian, ± 2√
n

dapat digunakan sebagai batas kritis φkk untuk meng-

uji hipotesis dari suatu proses white noise.

2.2.3 Model - Model Time Series Stasioner

Secara umum model ARIMA dirumuskan dengan notasi ARIMA (p, d, q).

p adalah orde atau derajat AR (Autoregressive ), d adalah orde atau derajat

pembeda (Differencing ), dan q adalah orde atau derajat MA ( Moving Ave-

rage).

Menurut Box-Jenkins secara umum model autoregressive integrated

moving average (ARIMA) adalah sebagai berikut:

Model Autoregressive (AR)

Model Autoregressive (AR) adalah model yang menerangkan bahwa

suatu variabel dependent dapat dipengaruhi oleh variabel dependent itu sendi-

ri. Data Time series (Zt) dapat disajikan dalam bentuk autoregressive (AR):

Zt = π1Zt−1 + π2Zt−2 + ...+ πpZt−p + at

atau

π(B)Zt = at (2.5)

Dimana π(B) = 1 −
∑∞

j=1 πjB
j dan 1 +

∑∞
j=1 |πj| < ∞. Suatu proses (Zt)

yang dapat ditulis dalam bentuk (2.5) dikatakan invertible.

Definisi 2.2.3. Proses autoregressive dengan π1 = φ1, π2 = φ2, ...., πp = φp

dan πk = 0 untuk k > p dinamakan proses autoregressive order p yang dising-

kat AR(p) atau ARIMA(p,0,0), ditulis sebagai:

Zt = µ+ φ1Zt−1 + φ2Zt−2 + ...+ φpZt−p + at (2.6)
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dengan:

Zt : nilai variabel dependent orde ke t

φ1, φ2, ..., φp : koefisien atau parameter dari model AR.

µ : konstanta

at : residual pada waktu t

Model Moving Average (MA)

Model Moving Average menunjukkan ketergantungan variabel terikat

terhadap nilai-nilai residual pada waktu sebelumnya secara berurutan. Secara

umum bentuk proses MA (q) mempunyai persamaan sebagai berikut:

Zt = µ+ at − θ1at−1 − θ2at−2 − ....− θqat−q (2.7)

Persamaan (2.7) dapat ditulis menggunakan operator backshift menjadi

Zt = µ+ (1− θ1B − θ2B2 − ....− θqBq)at

Zt = µ+ θ(B)at (2.8)

dimana θ(B) = (1− θ1B − θ2B2 − ....− θqBq).

Keterangan :

Zt : nilai variabel dependent orde ke t.

θq : parameter MA ke q.

at, at−1, ...., at−q : variabel bebas

µ : konstanta

at : residual pada waktu t.

B : Pembeda.

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Proses ARIMA (p, d, q) berarti suatu runtun waktu non stasioner yang

setelah diambil selisih dari lag tertentu atau dilakukan pembedaan menjadi
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suatu runtun waktu stasioner yang mempunyai model AR derajat p dan MA

derajat q. Model ARIMA (p, d, q) dinyatakan dalam rumus sebagai berikut:

φp(B)(1−B)dZt = µ+ θq(B)at (2.9)

dimana φp(B) = 1−φ1(B)−....−φpBp merupakan operator AR yang stasioner,

θq(B) = 1− θ1(B)− ....− θqBq merupakan operator MA yang invertibel.

Jika p = 0, maka model ARIMA (p, d, q) disebut juga Integrated Mo-

ving Average model dinotasikan IMA (d, q), jika q = 0 maka model ARIMA

(p, d, q) disebut juga Autoregressive Integrated dinotasikan dengan ARI (p, d).

Model yang dipilih hendaknya model yang paling sederhana derajatnya baik

dari proses Autoregressive atau Moving Average.

2.3 Tahapan Pemodelan ARIMA

Model - model Autoregressive Integrated Average (ARIMA) telah di-

pelajari secara mendalam oleh George Box dan Gwilyn Jenkins. Model Au-

toregressive (AR) pertama kali diperkenalkan oleh Yule dan kemudian dikem-

bangkan oleh Walker, sedangkan model Moving Average (MA) pertama kali

digunakan oleh Slutzky. Dasar-dasar teoritis dari proses kombinasi ARMA di-

hasilkan oleh Wold. Wold membentuk model ARMA yang dikembangkan pada

tiga arah yaitu identifikasi efisien dan prosedur penafsiran (untuk proses AR,

MA, dan ARMA campuran), perluasan dari hasil tersebut untuk mencakup

runtun waktu musiman (seasonal time series) dan pengembangan sederhana

yang mencakup proses-proses non stasioner (ARIMA).

Adapun langkah-langkah pada Analisis Runtun Waktu dengan Model

ARIMA (p,d,q) atau lebih dikenal dengan Metode Runtun Waktu Box-Jenkins

adalah sebagai berikut:
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2.3.1 Identifikasi Model

Langkah pertama dalam pembentukan model ARIMA adalah mem-

buat plot data time series. Pembuatan plot data time series bertujuan untuk

menyelidiki stasioneritas dari data time series. Data time series dapat dika-

takan stasioner apabila data time series tersebut stasioner terhadap varians

dan mean.

Data yang belum stasioner dalam varians maka harus dilakukan trans-

formasi Box-Cox. Apabila data belum stasioner terhadap mean maka dapat di-

lakukan pembedaan atau differencing pada lag 1, lag 2, dan seterusnya sampai

data stasioner dalam mean. Setelah data time series sudah stasioner terha-

dap varians dan mean, selanjutnya buat grafik ACF dan PACF dari data time

series tersebut.

Dari grafik ACF dan PACF yang diperoleh dapat digunakan untuk

mengidentifikasi model AR, MA, dan ARMA.

Tabel 2.2: Penentuan Model AR, MA, dan ARMA

Model ACF PACF
AR (p) Turun cepat secara Terputus setelah lag p

eksponensial (Dies down)
MA (q) Terputus setelah laq q Turun cepat secara eksponensial

ARMA (pq) Turun cepat setelah laq (q-p) Turun cepat setelah lag (p-q)

2.3.2 Estimasi Parameter

Setelah mencari model sementara, maka langkah selanjutnya adalah

melakukan estimasi terhadap parameter-parameter dalam model tersebut. Es-

timasi parameter merupakan perhitungan yang dilakukan untuk mendapatkan

nilai parameter suatu model. Metode yang dapat digunakan untuk menduga
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parameter ARMA adalah metode least square. Model ARMA (p, q) dinyatakan

dalam bentuk :

Zt = φ1Zt−1 + φ2Zt−2 + ....+ φpZt−p + at − θ1at−1 − θ2at−2 − .....− θqat−q

Model dugaan untuk ARMA (p, q) adalah:

Ẑt = φ̂1Zt−1 + φ̂2Zt−2 + ....+ φ̂pZt−p − θ̂1at−1 − θ̂2at−2 − .....− θ̂qat−q

Estimasi parameter ARMA φ dan θ dilakukan hingga membuat nilai jumlah

kuadrat galat menjadi minim yaitu S(φ, θ) =
∑n

t=1 a
2
t .

Langkah dasar yang dapat dilakukan untuk mencari estimasi para-

meter menggunakan metode least square yaitu:

1. Membentuk suatu fungsi yaitu:

S(φ, θ) =
n∑
t=1

a2t (2.10)

2. Mendiferensialkan S terhadap parameter-parameter didalamnya dan ha-

silnya sama dengan nol

Setelah dilakukan estimasi parameter maka parameter yang didapat perlu diuji

signifikansinya untuk mengetahui apakah parameter tersebut dapat digunakan

dalam model:

1. Menentukan hipotesis

H0 : λ = 0 (parameter tidak signifikan dalam model).

H1 : λ 6= 0 (parameter signifikan dalam model)

dengan λ : parameter dalam model ARIMA

2. Menentukan taraf signifikansi α = 0.05
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3. Menghitung nilai dari statistik uji t

thitung =
λ̂

SE(λ̂)

4. Kriteria keputusan : tolak H0 jika |thitung| > tα/2, dengan derajat be-

bas db = n − m dimana n banyaknya data dan m adalah banyaknya

parameter dalam model atau H0 ditolak jika p− value < α.

2.3.3 Pemeriksaan Diagnosa

Setelah melakukan penaksiran nilai-nilai parameter dari model ARI-

MA sementara, perlu dilakukan pemeriksaan diagnosa untuk membuktikan

bahwa model tersebut telah memadai.

Pemeriksaan diagnosa meliputi Uji Kenormalan dan autokorelasi pa-

da residu. Uji kenormalan yang akan dilakukan adalah uji kolmogorov smir-

nov, sedangkan untuk menguji ada tidaknya autokorelasi pada residu digu-

nakan uji Ljung Box. Berikut adalah beberapa langkah yang dilakukan pada

masing−masing uji.

Uji terpenuhinya asumsi−asumsi pemodelan, antara lain:

1. Uji Ljung Box

Uji Ljung Box digunakan untuk mendeteksi ada tidaknya autokorelasi

residual antar lag. Langkah-langkah uji Ljung Box adalah:

(a) Rumusan hipotesis

H0 : ρ1 = ρ2 = ... = ρk = 0 (tidak ada autokorelasi hingga lag ke k)

H1 : minimal ada satu ρ1 6= 0, untuk i = 1, 2, ..., k (paling tidak

terdapat 1 pasang lag yang autokorelasi).

(b) Menentukan taraf signifikan atau α.
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(c) Menentukan statistik uji

Statistik uji yang digunakan yaitu:

Q = n(n+ 2)
K∑
k=1

(n− k)−1ρ̂2k (2.11)

dengan,

k : selisih lag

K : banyak lag yang diuji

ρ̂k : autokorelasi residual periode k

(d) Menentukan kriteria keputusan

- Jika Q ≤ X 2
(α,df), maka α independen (model diterima).

- Jika Q > X 2
(α,df) , maka α dependen (model tidak diterima).

2. Uji normalitas residual

Uji normalitas residual dilakukan untuk melihat kenormalan dari residu-

al. Model dikatakan baik jika residualnya berdistribusi normal. Untuk

menguji normalitas residual dapat digunakan uji hipotesis, diantaranya

uji Jarque-Bera, uji Kolmogorov-Smirnov (n > 50) dan uji Shapiro-Wilk

(n < 50). Uji normalitas residual digunakan untuk memeriksa apakah

suatu residual at mempunyai distribusi normal atau tidak. Rumusan hi-

potesis yang digunakan adalah:

- H0 : residual at berdistribusi normal

- H1 : residual at tidak berdistribusi normal.

Statistik uji yang digunakan adalah statistik uji Kolmogorov Smirnov

dengan formula sebagai berikut:

D = KS = max|F0(X)− Sn(X)j|

dengan:

F0(X) : fungsi distribusi kumulatif pembanding

Sn(X) : fungsi distribusi kumulatif observasi.
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Kriteria pengujian:

- Jika Dhit < Dtabel, maka distribusi sampel sesuai dengan distribusi

pembanding.

- JikaDhit ≥ Dtabel, maka distribusi sampel tidak sesuai dengan distribusi

pembanding.

2.3.4 Kriteria Pemilihan

Prinsip Parsimony

Prinsip parsimony merupakan penentuan pemilihan model dan yang

dipilih adalah model yang paling sederhana. Dalam pemodelan data time se-

ries, dapat dimungkinkan bahwa ada lebih dari satu model yang dapat meng-

gambarkan data tersebut. Jika terdapat lebih dari satu kemungkinan model,

maka prinsip parsimony dapat dilakukan dengan memilih nilai orde AR(p) dan

MA(q) sesederhana mungkin.

Akaikes Information Criterion (AIC)

Selain menggunakan prinsip parsimony, kriteria pemilihan model ter-

baik dapat menggunakan AIC. Pada pemilihan model terbaik menggunakan

AIC, model terbaik yaitu model yang memiliki nilai AIC yang minimal. For-

mula untuk AIC adalah sebagai berikut:

AIC = ln σ̂2 +
2

n
r

dengan:

ln : Logaritma natural

σ̂2 : residual dari jumlah kuadrat dibagi n

n : banyaknya pengamatan

r : jumlah parameter pada model ARIMA
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2.3.5 Peramalan Model ARIMA

Model ARIMA yang terbaik dapat digunakan untuk peramalan. Tu-

juan dilakukannya peramalan untuk memperbesar peluang mendapatkan ke-

untungan dan memperkecil terjadinya kerugian. Untuk peramalan, misalkan

pada t = n terdapat data Zn, Zn−1, Zn−2, ..... dan akan meramalkan l langkah

ke depan Zn+l dengan penduga untuk Zn+l adalah Ẑn(l) yaitu:

Ẑn(l) = E(Zn+l|Zn, Zn−1, Zn−2, ....)

Model ARIMA pada Persamaan (2.5) dapat dituliskan sebagai proses AR ya-

itu:

π(B)Zn+l = an+l

dimana

π(B) = 1−
∞∑
j=1

πjB
j =

φp(B)(1−B)d

θq(B)

π(B)Zn+l =
φp(B)(1−B)d

θq(B)
Zn+l = an+l

atau

Zn+l =
∞∑
j=1

πjZn+l−j + an+l

Jadi penduga Ẑn(l) adalah

Ẑn(l) =
∞∑
j=1

πjZn(l − j) (2.12)

2.4 Analisis Intervensi

Analisis intervensi merupakan metode yang digunakan untuk menje-

laskan efek dari suatu intervensi yang dipengaruhi oleh faktor eksternal atau

internal pada data time series. Kejadian luar yang disebut intervensi misalnya
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kebijakan pemerintah, promosi, perang, hari libur, bencana alam, dan seba-

gainya. Misalkan terdapat suatu data time series inflasi suatu negara, pada

waktu tertentu ditetapkan suatu kebijakan yaitu kenaikan harga BBM (Bahan

Bakar Minyak). Adanya kebijakan tersebut, dimungkinkan bisa berdampak

pada inflasi. Analisis intervensi digunakan untuk menganalisis data time se-

ries apabila waktu intervensi diketahui. Namun, apabila suatu kejadian luar

tersebut tidak diketahui waktunya, maka digunakan metode deteksi outlier

yaitu suatu metode analisis time series yang digunakan untuk menganalisis

data time series yang dipengaruhi oleh suatu kejadian yang tidak diketahui

waktunya. Data outlier adalah data yang terdapat pencilan didalamnya.

Tujuan dari analisis intervensi adalah untuk mengevaluasi pengaruh

dari peristiwa-peristiwa eksternal terhadap data time series. Untuk suatu pro-

ses yang mengikuti model ARIMA (p, d, q), bentuk persamaan (2.9) dituliskan

sebagai berikut :

φp(B)(1−B)dZt = θq(B)at

atau

Zt =
θq(B)

φp(B)(1−B)d
at (2.13)

dengan,

φp(B) = 1− φ1(B)− ....− φpBp

θq(B) = 1− θ1(B)− .....− θqBq

B merupakan operasi mundur, yaitu BkZt = Zt−k. Jika didefinisikan

suatu Nt =
θq(B)

φp(B)(1−B)d
at, maka persamaan (2.13) dapat ditulis dalam

bentuk Zt = Nt. Dimana Nt merupakan model ARIMA.

Definisi 2.4.1. Misal Yt adalah variabel respons pada saat t. Model umum

untuk analisis intervensi adalah:

Yt = f(It) +Nt (2.14)
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Keterangan:

f(It) : variabel intervensi

Nt : Model yang mengikuti ARIMA (p, d, q).

Fungsi f(It) adalah fungsi intervensi dari variabel intervensi pada

waktu t, variabel intervensi It akan bernilai 0 pada saat tidak ada pengaruh

intervensi dan bernilai 1 pada saat ada pengaruh intervensi.

2.4.1 Fungsi Intervensi

Definisi 2.4.2. Fungsi intervensi dari suatu intervensi secara umum sebagai

berikut :

f(It) =
ωs(B)

δr(B)
BbIt (2.15)

Keterangan:

ωs(B) : operator dari orde s

δr(B) : operator dari orde r

f(It) : variable intervensi

Maka ωs(B) dan δr(B) dapat didefinisikan sebagai berikut:

ωs(B) = ω0 − ω1B − ....− ωsBs.

δr(B) = 1− δ1B − ....− δrBr.

Konstanta b, s, r menyatakan efek dari suatu intervensi. Orde b adalah waktu

tunda mulai berpengaruhnya intervensi terhadap data. Orde s menunjukkan

derajat fungsi ω dan juga menyatakan waktu yang dibutuhkan agar efek inter-

vensi menjadi stabil. Orde r menunjukkan derajat fungsi δ dan juga menya-

takan suatu pola dari efek intervensi yang menerangkan bahwa Yt berkaitan

dengan masa lalu. Maka model intervensi dapat ditulis dengan persamaan

berikut:

Yt =
ωs(B)

δr(B)
BbIt +Nt (2.16)
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Orde (b, s, r) dapat diketahui dari grafik residual model ARIMA data sebe-

lum intervensi. Beberapa contoh pola pengaruh fungsi intervensi, Misalkan It

adalah variabel intervensi yang bernilai 0 untuk t < T dan bernilai 1 untuk

t ≥ T :

1. Abrupt, Permanent

Pola seperti ini menunjukkan adanya perubahan data time series pa-

da saat intervensi yang terjadi secara langsung (abrupt) dan perubahan

tetap ada (permanent) setelah terjadinya intervensi. Bentuk fungsi inte-

rvensi yang digunakan adalah :

(a) f(It) = ω0St
(T )

(b) f(It) = ω0BSt
(T )

Gambar 2.1: Pola abrupt, permanent

Pada Gambar 2.1 (a) dapat dilihat pengaruh intervensi langsung

dirasakan saat t=T, sedangkan (b) pengaruh intervensi dirasakan

setelah t=T
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2. Gradual, Permanent

Pola seperti ini menunjukkan adanya perubahan data time series seca-

ra perlahan (gradual) dan perubahan tersebut tetap ada (permanent)

setelah terjadinya intervensi. Bentuk fungsi intervensi yang digunakan

adalah:

(a) f(It) =
ω0

1− δ1B
St

(T )

(b) f(It) =
ω0B

1− δ1B
St

(T )

(c) f(It) =
ω0

1−B
St

(T )
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(d) f(It) =
ω0B

1−B
St

(T )

Gambar 2.2: Pola gradual, permanent

Pada Gambar 2.2 (a) dapat dilihat pengaruh intervensi langsung di-

rasakan saat t=T, (b) pengaruh intervensi dirasakan setelah t=T,

(c) pengaruh intervensi terjadi saat t=T dan terus bertambah sam-

pai waktu t=T+k, dan (d) pengaruh intervensi terjadi setelah t=T

dan terus bertambah sampai waktu t=T+k

Untuk menentukan identifikasi orde intervensi. Selain menggunakan

grafik pola respons intervensi pada Gambar 2.1 dan 2.2, identifikasi orde inter-

vensi dapat dilihat dari grafik residual antara hasil peramalan data Nt dengan

data t ≥ 61.

Secara umum ada 2 macam analisis intervensi, yaitu analisis interven-

si fungsi step dan analisis intervensi fungsi pulse. Analisis intervensi fungsi step

dapat digunakan pada saat terjadinya intervensi yang bersifat jangka panjang

seperti, kebijakan pemerintah, pergantian presiden, dan kebijakan perusaha-

an. Analisis fungsi pulse digunakan pada intervensi yang bersifat sementara

seperti, bencana alam, bom, perang, dan promo potongan harga.
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2.4.2 Analisis Intervensi Fungsi Step

Fungsi step adalah suatu jenis intervensi yang terjadi dalam jangka

panjang. Analisis intervensi fungsi step digunakan dalam analisis intervensi

untuk suatu intervensi yang terjadi pada waktu T dan seterusnya dalam wak-

tu yang panjang. Fungsi step biasanya digunakan dalam analisis intervensi

dengan intervensinya adalah kebijakan. Secara matematik fungsi step dimo-

delkan sebagai berikut :

It = S
(T )
t =

 0 untuk t < T

1 untuk t ≥ T
(2.17)

Definisi 2.4.3. Berdasarkan model intervensi pada persamaan (2.16) dan mo-

del fungsi step pada persamaan (2.17), maka model intervensi fungsi step se-

cara umum ditulis sebagai berikut:

Yt =
ωs(B)

δr(B)
BbS

(T )
t +Nt (2.18)

Contoh 2.4.1. misal suatu model intervensi fungsi step dengan orde b =

2, s = 1, dan r = 0. Dari persamaan (2.18) dapat diperoleh model intervensi.

Yt =
ω1(B)

δ0(B)
B2S

(T )
t +

θq(B)

φp(B)(1−B)d
at

Yt = (ω0 − ω1B)B2S
(T )
t +

θq(B)

φp(B)(1−B)d
at

Dampak intervensi fungsi step adalah

f(It) = (ω0 − ω1B)B2S
(T )
t

f(It) = ω0St−2 − ω1St−3 (2.19)

Sehingga dampak intervensi fungsi step dalam persamaan (2.19) juga bisa

ditulis sebagai:

f(It) =


0 , t < T + 2

ω0 , t = T + 2

ω0 − ω1 , t = T + k, k > 2



BAB III

PEMBAHASAN

Pada bab ini, akan dibahas mengenai pembentukan model intervensi

dan aplikasi penggunaan analisis intervensi pada data indeks harga konsumen.

3.1 Pemodelan Intervensi

3.1.1 Pengelompokkan Data Deret Waktu

Saat waktu intervensi T telah diketahui, langkah pertama dalam ana-

lisis intervensi adalah mengelompokan data deret waktu menjadi dua bagian

yaitu, data deret waktu sebelum intervensi t < T dan data deret waktu setelah

intervensi t ≥ T . Data deret waktu sebelum intervensi akan digunakan untuk

memodelkan Nt yang mengikuti prosedur dari pemodelan ARIMA. Kemudian,

hasil dari peramalan Nt pada saat t ≥ T akan digunakan untuk mengidentifi-

kasi orde intervensi.

3.1.2 Pemodelan ARIMA untuk data sebelum intervensi

Pemodelan ARIMA pada tahap ini dilakukan pada data sebelum ter-

jadinya intervensi menggunakan langkah-langkah pembentukkan model ARI-

MA. Model ARIMA (p, d, q) yang diperoleh melalui persamaan (2.13) adalah:

Zt =
θq(B)at

φq(B)(1−B)d

Pemodelan ARIMA data deret waktu sebelum intervensi Nt dilakukan dalam

beberapa tahapan seperti yang ada dalam Sub-Bab 2.3, yaitu:

29
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1. Identifikasi Model

2. Estimasi Parameter Model

3. Diagnosis Model

4. Kriteria Pemilihan Model

3.1.3 Mengidentifikasi Orde intervensi

Setelah mendapatkan model ARIMA yang cukup memadai, selanjut-

nya model Nt akan digunakan untuk mengidentifikasi orde intervensi dengan

cara mengamati pola residual yang terjadi antara hasil peramalan Nt dengan

Yt pada saat t ≥ T . Identifikasi orde intervensi ini dilakukan untuk membentuk

fungsi intervensi f(It) =
ωs(B)Bb

δr(B)
It

(T ) yang memperlihatkan adanya perubah-

an data akibat suatu intervensi. Orde (b, s, r) dapat diketahui dengan melihat

grafik residual. Nilai b ditentukan dengan melihat kapan efek intervensi mulai

terjadi,nilai s ditentukan dari waktu delay yang diperlukan agar data kembali

stabil dihitung dari waktu terjadinya intervensi, dan r merupakan r time lag

berikutnya (setelah b dan s).

3.1.4 Estimasi Parameter Model Intervensi

Estimasi parameter model intervensi diperoleh dari bentuk umum

model intervensi :

Yt =
ωs(B)

δr(B)
BbIt +

θq(B)

φp(B)(1−B)d
at (3.1)

Dengan cara menyamakan penyebut, maka persamaan (3.1) dapat ditulis se-

bagai :
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δr(B)φp(B)(1−B)dYt = φp(B)ωs(B)(1−B)dIt + δr(B)θq(B)at (3.2)

atau sama dengan

a(B)Yt = b(B)BbIt + c(B)at (3.3)

dengan,

a(B) = δr(B)φp(B)(1−B)d = (1− a1B − a2B2 − ...− ap+rBp+r)(1−B)d

b(B) = φpωs(B)(1−B)d = (b0 − b1B − b2B2 − ...− bp+sBp+s)(1−B)d

c(B) = δr(B)θq(B) = 1− c1B − ....− cr+qBr+q

maka diperoleh nilai errornya yaitu :

at =
a(B)Yt − b(B)It−b

c(B)
(3.4)

Menggunakan persamaan (3.4) fungsi yang diperoleh adalah :

S(δ, ω, φ, θ) =
n∑
t=1

[
δr(B)φp(B)Yt − φp(B)ωs(B)It−b

δr(B)θq(B)

]2
(3.5)

Metode least square digunakan untuk memperoleh estimasi parameter model

intervensi dapat meminimumkan :

S(δ, ω, φ, θ) =
n∑
t=1

at
2

Contoh 3.1.1. Misalkan t = T adalah waktu tejadinya intervensi. Anggap

Nt memenuhi model ARIMA(0,1,1) dengan intervensi orde b = 1 , s = 1, dan

r = 0.
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Gambar 3.1: Contoh grafik respons intervensi

Intervensi orde b = 1 , s = 1, dan r = 0 menunjukkan bahwa pada

T+1, dampak intervensi dapat dirasakan pada data oleh karena itu dipilih orde

b = 1. Respons intervensi kembali stabil atau grafik berada di dalam batas

signifikansi setelah T+2, oleh karena itu dipilih s = 1 dihitung dari dampak

intervensi mulai dirasakan. Setelah itu respons telah membentuk pola maka r

= 0. Bentuk umum model intervensi dilihat dari persamaan:

Yt =
ωs(B)

δr(B)
BbSt

(T ) +
θq(B)

φp(B)(1−B)d
at

Persamaan Model ARIMA (0,1,1) adalah:

Zt = Zt−1 + at − θ̂1at−1

Zt − Zt−1 = at − θ̂1at−1

(1−B)Zt = (1− θ̂1B)at

Zt =
(1− θ̂1B)

(1−B)
at
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Persamaan model intervensi dengan orde b = 1, s = 1, dan r = 0:

Yt =
ω1(B)

δ0(B)
B1St

(T ) +
(1− θ̂1B)

(1−B)
at

Yt = (ω̂0 − ω̂1B)BSt
(T ) +

(1− θ̂1B)

(1−B)
at

Yt =
(1−B)[(ω̂0 − ω̂1B)B]St

(T ) + (1− θ̂1B)at
(1−B)

(1−B)Yt = (1−B)[(ω̂0 − ω̂1B)B]St
(T ) + (1− θ̂1B)at

Yt − Yt−1 = ω̂0St−1
(T ) − ω̂0St−2

(T ) − ω̂1St−2
(T ) + ω̂1St−3

(T ) + at

−θ̂1at−1

Yt = Yt−1 + [ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))]− [ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T ))]

+at − θ̂1at−1

Sehingga diperoleh galat,

at = Yt − Yt−1 − [ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))] + [ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T ))] + θ̂1at−1

Estimasi parameter pada model ARIMA(0,1,1) dengan intervensi orde b = 1 ,

s = 1, dan r = 0 dilakukan dengan mencari nilai θ̂1, ω̂0, ω̂1 dari meminimalkan

jumlah kuadrat galat (error). Fungsi yang dibentuk ARIMA (0,1,1) dengan

intervensi orde b = 1 , s = 1, dan r = 0 adalah:

S(θ̂1, ω̂0, ω̂1) =
n∑
t=1

at
2
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S(θ̂1, ω̂0, ω̂1) =
n∑
t=1

[Yt − Yt−1 − [ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))]+

[ω̂1(St−2
(T ) − St−3(T ))] + θ̂1at−1]

2

=
n∑
t=1

Yt
2 − YtYt−1 − Yt[ω̂0(St−1

(T ) − St−2(T ))]

+Yt[ω̂1(St−2
(T ) − St−3(T ))] + θ̂1Ytat−1

−YtYt−1 + Yt−1
2 + Yt−1[θ̂0(St−1

(T ) − St−2(T ))]

−Yt−1[ω̂1(St−2
(T ) − St−3(T ))]− Yt−1θ̂1at−1 − Yt

[ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))] + Zt−1[ω̂0(St−1

(T ) − St−2(T ))]

+[ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))]2 − [ω̂0(St−1

(T ) − St−2(T ))]

[ω̂1(St−2
(T ) − St−3(T ))]− θ̂1at−1[ω0(St−1

(T ) − St−2(T ))]

+Yt[ω̂1(St−2
(T ) − St−3(T ))]− Yt−1[ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T ))]

[ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))][ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T ))]

+[ω̂1(St−2
(T ) − St−3(T ))]2 + θ̂1at−1[ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T ))]

+Ytθ̂1at−1 − Yt−1θ̂1at−1 − θ̂1at−1[ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))]

+θ̂1at−1[ω̂1(St−2
(T ) − St−3(T ))] + (θ̂1at−1)

2]

S(θ̂1, ω̂0, ω̂1) =
n∑
t=1

[Yt
2 − 2YtYt−1 − 2Yt[ω̂0(St−1

(T ) − St−2(T ))] + 2Yt

[ω̂1(St−2
(T ) − St−3(T ))] + 2θ̂1Ytat−1 + Yt−1

2 + 2Yt−1

[ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))]− 2Yt−1[ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T ))]−

2Yt−1θ̂1at−1 + [ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))]2 − 2[ω̂0(St−1

(T ) −

St−2
(T ))][ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T ))]− 2at−1[ω̂0(St−1
(T ) −

St−2
(T ))] + [ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T ))]2 + 2at−1[ω̂1(St−2
(T )

−St−3(T ))] + (θ̂1at−1)
2]
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Langkah kedua, didiferensialkan dan disamakan dengan nol menjadi:

∂S

∂ω̂0

=
n∑
t=1

[−2Yt(St−1
(T ) − St−2(T )) + 2Yt−1(St−1

(T ) − St−2(T )) +

2ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))2 − 2ω1(St−1

(T ) − St−2(T ))− 2at−1

(St−1
(T ) − St−2(T ))]

∂S

∂ω̂0

= 0

ω̂0 =
n∑
t=1

2Yt(St−1
(T ) − St−2(T ))− 2Yt−1(St−1

(T ) − St−2(T ))
2(St−1

(T ) − St−2(T ))
2

+2ω1(St−2
(T ) − St−3(T )) + 2at−1(St−1

(T ) − St−2(T ))
2(St−1

(T ) − St−2(T ))
2 (3.6)

∂S

∂θ̂1
=

n∑
t=1

2Ytat−1 − 2Yt−1at−1 − 2at−1[ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))] + 2at−1

[ω1(St−2
(T ) − St−3(T ))] + aθ̂1a

2
t−1

∂S

∂θ̂1
= 0

θ̂1 =
n∑
t=1

2Yt−1at−1 + 2at−1[ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))]− 2Ytat−1

2at−12

−2at−1[ω1(St−2
(T ) − St−3(T ))]

2at−12
(3.7)

∂S

∂ω̂1

=
n∑
t=1

(−2Yt(St−2
(T ) − St−3(T )) + 2Yt−1(St−2

(T ) − St−3(T ))−

2[ω̂0(St−1
(T ) − St−2(T ))] + 2ω̂1(St−2

(T ) − St−3(T )) +

2at−1(St−2
(T ) − St−3(T )))

∂S

∂ω̂1

= 0



36

ω̂1 =
n∑
t=1

2YtSt−2
(T ) − 2YtSt−3

(T ) − 2Yt−1St−2
(T )

2(St−2
(T ) − St−3(T ))

+2Yt−1St−3
(T ) + 2ω̂0St−1

(T ) − 2ω̂0St−2
(T )

2(St−2
(T ) − St−3(T ))

−2θ̂1at−1St−2
(T ) + 2at−1St−3

(T )

2(St−2
(T ) − St−3(T ))

(3.8)

Berdasarkan persamaan (3.6), (3.7), dan (3.8), maka estimasi parameter untuk

θ̂1, ω̂0, ω̂1 dapat diperoleh sebagai berikut:

θ̂1 =
n∑
t=1

Yt−1 − Yt
at−1

(3.9)

ω̂0 =
2
∑n

t=1 Yt − 2
∑n

t=1 Yt−1

(St−1
(T ) − St−2(T ))

(3.10)

ω̂1 =
n∑
t=1

2
∑n

t=1 Yt − 2
∑n

t=1 Yt−1

(St−2
(T ) − St−3(T ))

(3.11)

Setelah diketahui estimasi parameternya maka parameter tersebut

perlu diuji signifikansinya untuk mengetahui apakah parameter tersebut dapat

dimasukkan dalam model.

3.1.5 Pemeriksaan Diagnosis Model Intervensi

Setelah mencari estimasi parameter intervensi, langkah selanjutnya

adalah pemeriksaan diagnosis dari model yang sudah cukup memadai. Pe-

meriksaan diagnosis kelayakan model dilakukan dengan menguji autokorelasi

residual dan kenormalan residual. Jika model memenuhi kedua uji yaitu re-

sidual independent dan residual berdistribusi normal, maka model intervensi

layak untuk digunakan.

3.2 Peramalan dengan Model Intervensi

Setelah dilakukan pemeriksaan diagnosis dan disimpulkan bahwa mo-

del layak untuk digunakan, maka model intervensi tersebut dapat digunakan
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untuk peramalan. Misal t = n terdapat Yn, Yn−1, Yn−2, .. dan akan meramalkan

l langkah ke depan Yn+l dari Persamaan (2.14) diperoleh:

Yn+l = Xn+l +Nn+l (3.12)

dengan Xt = f(It) adalah pengaruh intervensi pada waktu t dan Nt adalah

model ARIMA. Jika Yt merupakan data yang mengandung intervensi maka

untuk meramalkan data tersebut selain dibutuhkan peramalan data Nt dibu-

tuhkan juga future value dari pengaruh intervensi f(It), sehingga penduga

Ŷn(l) adalah:

Ŷn(l) = E(Yn+l|Yn, Yn−1, Yn−2, ....)

= E(Xn+l|Xn, Xn−1, Xn−2, ...)

+ E(Nn+l|Nn, Nn−1, Nn−2, ...) (3.13)

Berdasarkan Persamaan (2.15), di dapat future value dari pengaruh

intervensi Xn+l sebagai berikut:

Xn+l =
∞∑
i=0

kiIn+l−i (3.14)

sehingga penduga Ŷn(l) yang mengandung intervensi adalah

Ŷn(l) =
∞∑
i=0

kiIn(l − i) +
∞∑
j=1

πjN̂n(l − j) (3.15)

Berdasarkan prosedur pembentukan model intervensi, maka dapat di-

gambarkan diagram alir pemodelan intervensi seperti pada Gambar 3.2:
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Gambar 3.2: Diagram Alir Pemodelan Intervensi Fungsi Step
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3.3 Aplikasi Penggunaan Analisis Intervensi

3.3.1 Analisis Deskriptif Data Indeks Harga Konsumen

Indeks Harga Konsumen (IHK) adalah suatu indeks yang mengukur

harga rata-rata dari barang dan jasa yang dikonsumsi oleh rumah tangga.

Penghitungan indeks harga konsumen dilakukan untuk mengetahui perubah-

an harga dari sekelompok barang atau jasa yang pada umumnya dikonsumsi

masyarakat. Perubahan IHK dari setiap periode dapat menggambarkan inflasi

atau deflasi dari barang/jasa yang dikonsumsi masyarakat sehari-hari. Berikut

ini adalah data Indeks Harga Konsumen dari bulan Januari 2009 sampai de-

ngan bulan Juli 2016 (sumber: www.bps.go.id/linkTabelStatis/view/id/907):

Tabel 3.1: Indeks Harga Konsumen di Indonesia bulan Januari 2009-Juli 2016

Bulan
Tahun

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
januari 113.78 118.01 126.29 130.9 136.88 110,99 118.71 123.62
februari 114.02 118.36 126.46 130.96 137.91 111.28 118.28 123.51
maret 114.27 118.19 126.05 131.05 138.78 111.37 118.48 123.75
april 113.92 118.37 125.66 131.32 138.64 111.35 118.91 123.19
mei 113.97 118.71 125.81 131.41 138.6 111.53 119.50 123.48
juni 114.1 119.86 126.5 132.23 140.03 112.01 120.14 124.29
juli 114.61 121.74 127.35 133.16 144.63 113.05 121.26 125.15

agustus 115.25 122.67 128.54 134.43 146.25 113.58 121.73
september 116.46 123.21 128.89 134.45 145.74 113.89 121.67

oktober 116.68 123.29 128.74 134.67 145.87 114.42 121.57
november 116.65 124.03 129.18 134.76 146.04 116.14 121.82
desember 117.03 125.17 129.91 135.49 146.84 119 122.99

Data Indeks Harga Konsumen merupakan data time series yang di dalam nya

seringkali ditemukan fluktuasi naik maupun turun. Dapat dilihat dari Gambar

3.3 yang merupakan plot data indeks harga konsumen di Indonesia dari bulan
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Januari 2009 sampai dengan Juli 2016.

Pada data IHK terdapat fluktuasi ekstrim yaitu pada bulan Januari

2014 (T = 61) nilai indeks harga konsumen menurun secara drastis. Pada

bulan Januari 2014 merupakan waktu terjadinya intervensi karena pada tahun

tersebut terjadi perubahan tahun dasar untuk menghitung indeks harga kon-

sumen. Di Indonesia mulai Januari 2014 menggunakan tahun dasar 2012 =

100 dan mencakup 82 kota sebelumnya menggunakan tahun dasar 2007 = 100

dan hanya mencakup 66 kota. Data IHK ini kemudian dikelompokkan menjadi

dua yaitu data sebelum intervensi (Nt) untuk waktu t < 61 dan data sesudah

intervensi pada waktu t ≥ 61.

Gambar 3.3: Plot Data IHK di Indonesia bulan Januari 2009-Juli 2016

3.3.2 Pembentukan Model ARIMA pada Data Sebelum

Intervensi

Langkah 1 : Identifikasi Model

Data IHK yang dibutuhkan untuk membentuk model ARIMA adalah
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data IHK sebelum terjadinya intervensi yaitu pada waktu t < 61. Dari Gambar

3.4 dapat dilihat bahwa plot data IHK sebelum terjadi intervensi mengikuti

perubahan waktu. Pola data seperti ini mengidentifikasi bahwa data IHK sebe-

lum terjadi intervensi mengalami trend naik, sehingga data sebelum intervensi

(Nt) belum stasioner.

Gambar 3.4: Plot Data IHK di Indonesia sebelum terjadi intervensi

Suatu data dapat dikatakan stasioner apabila data tersebut stasioner dalam

varians dan mean. Stasioneritas data dalam varians akan diselidiki menggu-

nakan Box-Cox transformasi. Nilai lambda yang diperoleh dalam Box-Cox

transformasi mempengaruhi formula transformasi yang akan digunakan untuk

mengubah data asli menjadi data transformasi agar nilai lambda (λ)=1.

Pada data IHK dari bulan Januari 2009 sampai Desember 2013 ber-

sifat tidak stasioner. Hal ini diperlihatkan dari nilai lambda pada Box Cox

dengan λ = −1 . Setelah mengecek stasioner terhadap varians, selanjutnya

mengecek stasioner terhadap mean pada data Nt. Untuk mengecek data Nt

apa sudah stasioner terhadap mean dapat dilihat melalui grafik ACF dari data

tersebut.
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Dari Gambar 3.5, grafik ACF dari data IHK sebelum intervensi ter-

lihat bahwa data di atas memiliki nilai ACF yang ber-plot menurun perlahan

mendekati nol, pada lag ke-16 data sudah terlihat menurun menuju nol. Syarat

dari kestasioneran mean adalah data pada grafik ACF merupakan data yang

tidak boleh menurun menuju nol, maka dari itu disimpulkan bahwa Data IHK

sebelum intervensi belum stasioner terhadap mean.

Gambar 3.5: Grafik ACF Data IHK di Indonesia sebelum terjadi intervensi

Pada uji stasioneritas terhadap varians dan mean diatas terlihat bah-

wa Nt belum stasioner terhadap varians dan mean. Sehingga perlu dilakukan

Trasnformasi box cox dan differencing terhadap data Nt. Nilai lambda yang

diperoleh dalam Box-Cox plot adalah −1. Sehingga harus dilakukan transfor-

masi dengan rumus Yt = 1/Zt. Dari data Nt yang sudah ditransformasi dapat

dicek kembali apakah nilai lambda sudah menunjukkan λ = 1. Dari Gambar

3.5 menunjukkan data Nt belum stasioner terhadap mean, sehingga kita dapat

melakukan differencing pada data sebelum intervensi yang telah ditransforma-

si agar menjadi stasioner.

Pada Gambar 3.6, dapat dilihat dari plot Wt beserta nilai ACF dan
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PACF dari data yang telah di differencing mengindikasikan bahwa data Wt

sudah stasioner dalam varians dan mean. Untuk menentukan model ARI-

MA yang digunakan dapat dilihat dari plot ACF dan PACF. Dari Gam-

bar 3.6, terlihat bahwa ada beberapa dugaan untuk model ARIMA dian-

taranya ARIMA(2,1,2), ARIMA(2,1,1), ARIMA(2,1,0), ARIMA(1,1,2), ARI-

MA(1,1,1), ARIMA(1,1,0), ARIMA(0,1,2), dan ARIMA(0,1,1).

Gambar 3.6: Plot data Wt dengan nilai ACF dan PACF

Langkah 2 : Estimasi Parameter

Tahap selanjutnya setelah identifikasi model adalah melakukan esti-

masi terhadap parameter model. Dengan bantuan software R, didapat para-

meter untuk tiap-tiap model (lampiran). Setelah dilakukan estimasi parameter

maka parameter tersebut perlu diuji signifikansinya untuk mengetahui apakah
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parameter tersebut dapat dimasukkan dalam model dengan uji hipotesis.

Uji hipotesis parameter ini dapat mengetahui model ARIMA mana

yang sudah layak atau yang belum layak dapat digunakan. Berikut ini nilai

p-value untuk mengetahui model ARIMA yang sudah layak melalui uji hipo-

tesis parameter:

Tabel 3.2: Uji hipotesis parameter

Model
Nilai P-Value

ar 1 ar 2 ma 1 ma 2
ARIMA (2,1,2) 0.9736789 0.9891538 0.1899002 0.2504954

with drift 0 0.0011163 0.0782727 0.4507613
ARIMA (2,1,1) 0.0789432 0.5936986 0.3899876 -

with drift NaN NaN NaN -
ARIMA (2,1,0) 5.46889E-10 0.04255935 - -

with drift 1.23514E-06 4.20304E-05 - -
ARIMA (1,1,2) 0.97282915 - 0.03945337 0.20504444

with drift NaN - 7.94305E-05 1.73989E-09
ARIMA (1,1,1) 0.01185428 - 0.0125638 -

with drift 0.80401028 - 0.002002848 -
ARIMA (1,1,0) 8.07125E-10 - - -

with drift 0.001859524 - - -
ARIMA (0,1,2) - - 6.59179E-11 0.007257569

with drift - - 0.00031556 0.5625602
ARIMA (0,1,1) - - 7.99361E-14 -

with drift - - 1.3205E-07 -

Untuk menetukan model yang layak digunakan dapat dilihat dari nilai p-value

pada Tabel 3.2 untuk setiap parameter. H0 ditolak jika p − value < α(0.05)

artinya taksiran parameter tersebut berbeda signifikan dengan nol dengan ting-

kat keyakinan 95%, sehingga model sudah layak digunakan sebagai model pera-

malan atau simulasi model.

Langkah selanjutnya, setelah semua model di uji hipotesis terhadap

paramater adalah melakukan pemeriksaan diagnosa yang meliputi uji autoko-

relasi pada residu dan uji normalitas.
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Langkah 3 : Pemeriksaan Diagnosa

Pemeriksaan diagnosa meliputi Uji autokorelasi pada residu dan Uji

normalitas. Uji autokorelasi pada residu digunakan Uji Ljung Box, sedangkan

uji normalitas yang dilakukan adalah uji kolmogorov smirnov.

Gambar 3.7: Uji Diagnosa pada ARIMA (2,1,0) with drift

Dari hasil perhitungan statistik uji untuk uji Ljung Box dan uji Kolmogorov

Smirnov pada Gambar 3.7, terlihat bahwa pada α = 0.05 hipotesis nol tidak

dapat ditolak yang berarti bahwa nilai residual untuk model ARIMA(2,1,0)

with drift memenuhi uji autokorelasi pada residu dan normalitas. Dengan dipe-

nuhinya asumsi ini, maka model ARIMA(2,1,0) with drift dikatakan memadai

dan dapat digunakan untuk peramalan. Berikut ini hasil pemeriksaan diag-

nosa dari beberapa dugaan model ARIMA. Model ARIMA yang baik adalah

model yang memenuhi Uji Ljung Box dan Uji Normalitas.
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Tabel 3.3: Uji Ljung Box dan Uji Kolmogorov pada dugaan model ARIMA
Model Uji Ljung Box Uji Normalitas

ARIMA (2,1,0) - V
ARIMA (2,1,0) with drift V V

ARIMA (1,1,1) - V
ARIMA (1,1,0) - V

ARIMA (1,1,0) with drift - V
ARIMA (0,1,2) V V
ARIMA (0,1,1) - V

ARIMA (0,1,1) with drift - V

Langkah 4 : Kriteria Pemilihan Model

Langkah selanjutnya adalah memilih model ARIMA dari beberapa

model yang mungkin adalah dengan melihat pada kriteria informasi masing

− masing model. Kriteria yang dapat digunakan untuk pemilihan ini yaitu,

Akaikes Information Criterion (AIC)

Tabel 3.4: Nilai AIC dari model ARIMA
ARIMA (2,1,0) with drift -1021.84

ARIMA (0,1,2) -1021.67

Dari Tabel 3.4 dapat dilihat model ARIMA (2,1,0) with drift memi-

liki nilai AIC yang lebih kecil dari beberapa dugaan model ARIMA. Dengan

dipenuhi nya kriteria ini, maka model ARIMA (2,1,0) with drift dikatakan

memadai dan dapat digunakan untuk peramalan. Model ARIMA (2,1,0) with

drift dinotasikan sebagai berikut:

Zt =
µ+ at

(1− φ1B − φ2B2)(1−B)
(3.16)

Zt =
−0.0000338 + at

(1− 0.5577B + 0.4729B2)(1−B)
(3.17)

Zt = −0.0000338 + 1.5577Zt−1 − 1.0306Zt−2 + 0.4729Zt−3 + at
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3.3.3 Analisis Intervensi Fungsi Step

Langkah 5 : Identifikasi Orde Intervensi

Identifikasi orde intervensi dapat dilakukan dengan cara mengamati

pola residual yang terjadi antara hasil peramalan Nt dengan Yt pada saat

t ≥ T . Perbandingan antara peramalan Nt dengan data Yt pada saat t ≥ T

dapat dilihat pada Gambar 3.8.

Gambar 3.8: Plot perbandingan antara hasil peramalan Nt dengan data Yt

Dari Gambar 3.8 dapat dilihat bahwa hasil peramalan Nt terus naik keatas dan

tidak berada didalam data Yt pada saat t ≥ T , sehingga dapat diidentifikasikan

bahwa dampak intervensi masih terasa sampai data ke 91, sehingga fungsi

intevensi yang digunakan adalah fungsi step.
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Gambar 3.9: Plot residual respon intervensi

Gambar 3.9 menunjukkan plot residual respon intervensi. Dari re-

sidual respon intervensi yang didapat, maka langkah selanjutnya adalah me-

nentukan orde intervensi. Orde b ditentukan dengan melihat kapan dampak

intervensi mulai terjadi. Pada Gambar 3.9, pada plot residual keluar langsung

dari batas signifikan pada T=61 (Januari 2014) artinya intervensi langsung

terjadi pada saat itu juga sehingga orde b = 0. Orde s menunjukkan lamanya

intervensi berpengaruh pada data setelah orde b. Plot-plot residual respon

yang keluar dari batas signifikan merupakan banyaknya intervensi sehingga

diperoleh nilai s adalah 30. Orde r dapat ditentukan dengan nilai maksimum

b + s adalah banyaknya lag keluar yang signifikan. Dari analisis diatas, maka

diperoleh model intervensi fungsi step dengan orde b = 0, s = 30, dan r = 0.

Setelah dihasilkan model dengan orde−orde yang sudah ditentukan maka se-

lanjutnya dilakukan uji signifikansi parameter.

Langkah 6 : Estimasi parameter model intervensi

Tahap selanjutnya setelah identifikasi orde intervensi adalah mela-

kukan estimasi terhadap parameter intervensi. Dengan bantuan software R,

didapat salah satu orde intervensi dengan parameter intervensi ω0 dan ω1 se-
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perti yang terlihat pada Gambar 3.10.

Gambar 3.10: Estimasi parameter

Setelah mendapatkan estimasi parameter, selanjutnya dapat dilaku-

kan uji signifikansi untuk mengetahui apakah parameter tersebut dapat dima-

sukkan dalam model dengan uji hipotesis. Uji hipotesis parameter ini dapat

mengetahui model intervensi mana yang sudah layak digunakan untuk pera-

malan. Setelah diuji hipotesis parameter, orde intervensi b = 0, s = 1, dan

r = 0 merupakan orde intevensi yang sudah layak untuk digunakan dalam

peramalan.

Gambar 3.11: Uji signifikansi estimasi parameter

Dari Gambar 3.11 dapat dilihat dari nilai p − value < 0.05 didapat nilai

ω0 = 0.0016 dan ω1 = 0.0006. Fungsi dari dampak intervensi untuk data

indeks harga konsumen Indonesia dapat dituliskan sebagai berikut:

f(It) = (ω0 − ω1B)S
(61)
t (3.18)
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Model intervensi untuk data indeks harga konsumen Indonesia dari

bulan Januari 2009 sampai Juli 2016 berdasarkan persamaan (3.16) dan (3.18)

adalah

Yt = (ω0 − ω1B)S
(61)
t +

µ+ at
(1− φ1B − φ2B2)(1−B)

(3.19)

Yt = (0.0016− 0.0006B)S
(61)
t +

−0.0000338 + at
(1− 0.9902B + 0.4684B2)(1−B)

(3.20)

Yt = −0.0000338+1.9902Yt−1+0.5218Yt−2−0.4684Yt−3+0.0016S
(61)
t −0.003784S

(61)
t−1

+ 0.003527S
(61)
t−2 − 0.001624S

(61)
t−3 + 0.000281S

(61)
t−4 + at (3.21)

Langkah 7 : Pemeriksaan Diagnosa Model Intervensi

Suatu model intervensi dikatakan telah memadai jika model tersebut

menghasilkan residual yang memenuhi uji autokorelasi dan normalitas. Untuk

menguji apakah suatu model telah memenuhi uji autokorelasi dan normalitas,

uji yang digunakan berturut-turut adalah Uji Ljung-Box dan Uji Kolmogorov-

Smirnov. Jika model tidak memenuhi salah satu asumsi di atas, maka model

intervensi dikatakan belum cukup memadai sehingga perlu dicari model lain

yang dapat memenuhi asumsi tersebut. Dari Gambar 3.12, hasil perhitungan

uji Ljung Box dan uji kolmogorov smirnov, terlihat bahwa pada α = 0.05 hi-

potesis nol tidak dapat ditolak yang berarti bahwa nilai residual untuk model

intervensi dengan orde b = 0, s = 1, dan r = 0 sudah memenuhi uji autoko-

relasi dan normalitas, sehingga dengan dipenuhinya asumsi ini, maka dapat

disimpulkan bahwa model intervensi dengan orde b = 0, s = 1, dan r = 0

dikatakan memadai dan dapat digunakan untuk peramalan.

3.3.4 Peramalan dengan Model Intervensi Fungsi Step

Model intervensi yang telah diperoleh dapat digunakan untuk pera-

malan. Perhitungan dilakukan dari data hasil transformasi dengan λ = −1 .
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Gambar 3.12: Uji Diagnosa Model Intervensi

Maka model intervensi yang diperoleh adalah:

Yt(−1) = (0.0016− 0.0006B)S
(61)
t +

−0.0000338 + at
(1− 0.9902B + 0.4684B2)(1−B)

dengan

S
(T )
t =

 0 untuk t < T

1 untuk t ≥ T
(3.22)

Persamaan (3.17) menunjukkan respons intervensi yang diperoleh. Pada peri-

ode waktu ke T (Januari 2014) respons yang diperoleh yaitu:

f(IT ) = (ω0S
(61)
T − ω1S

(61)
T−1) = ω0 (3.23)

Pada periode waktu ke T+1 (Februari 2014) respons yang diperoleh

f(IT+1) = (ω0S
(61)
T+1 − ω1S

(61)
T ) = ω0 − ω1 (3.24)

Pada periode waktu ke T+2 (Maret 2014) respons yang diperoleh

f(IT+2) = (ω0S
(61)
T+2 − ω1S

(61)
T+1) = ω0 − ω1 (3.25)

Pada periode waktu ke T+k dengan k = 1, 2, 3, ... maka respons yang diperoleh

f(IT+k) = (ω0S
(61)
T+k − ω1S

(61)
T+k−1) = ω0 − ω1 (3.26)
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Secara kuantitatif menggunakan respons intervensi persamaan (3.18) dan pen-

jabarannya pada persamaan (3.23), (3.24), dan (3.25). Pada bulan Januari

2014, dampak dari intervensi langsung dirasakan. Bulan Februari 2014 sam-

pai seterusnya dampak intervensi masih dirasakan dan berjalan konstan. Pera-

malan indeks harga konsumen bulan Agustus 2016 sampai dengan Maret 2017

dengan model intervensi orde b=0, s=1, r=0 adalah sebagai berikut:

Tabel 3.5: Hasil peramalan indeks harga konsumen
Bulan Hasil Peramalan Data IHK error

Agustus 2016 125.6552 125.13 0.525166
September 2016 125.9360 125.41 0.525972
Oktober 2016 126.1885 125.59 0.598506

November 2016 126.4904 126.18 0.310389
Desember 2016 126.8309 126.71 0.120867
Januari 2017 127.1813
Februari 2017 127.5277
Maret 2017 127.8700

Gambar 3.13: Plot Hasil peramalan indeks harga konsumen

Hasil peramalan menunjukkan bahwa nilai IHK dari bulan Agustus 2016 sam-

pai Maret 2017 akan mengalami kenaikan yang sangat kecil setiap bulannya.

Karena kenaikan nilai IHK sangat kecil setiap bulannya, hal ini dapat diar-

tikan bahwa harga barang dan jasa yang dikonsumsi masyarakat masih stabil.
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Dari hasil peramalan dan data aktual, dapat dilihat adanya selisih (error)

yang tidak terlalu besar. Yang dapat diartikan bahwa perbedaan nilai IHK

dari hasil peramalan dan data IHK yang sudah diketahui tidak berbeda jauh.

Hal ini menunjukkan bahwa hasil peramalan menggunakan model intervensi

orde b=0, s=1, dan r=0 dapat melakukan peramalan dengan hasil yang baik.



BAB IV

PENUTUP

4.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan mengenai intervensi pada data in-

deks harga konsumen Indonesia maka dapat diambil kesimpulan sebagai beri-

kut :

1. Model intervensi fungsi step yang terbentuk pada data indeks harga kon-

sumen Indonesia adalah sebagai berikut :

(a) Model ARIMA terbaik sebelum intervensi adalah ARIMA (2,1,0)

with drift dengan persamaan :

Zt = −0.0000338 + 1.5577Zt−1 − 1.0306Zt−2 + 0.4729Zt−3 + at

(b) Model intervensi terbaik yang dihasilkan adalah model intervensi

orde b=0, s=1, r=0 dengan persamaan:

Yt = −0.0000338+1.9902Yt−1+0.5218Yt−2−0.4684Yt−3+0.0016S
(61)
t

−0.003784S
(61)
t−1 +0.003527S

(61)
t−2−0.001624S

(61)
t−3 +0.000281S

(61)
t−4 +at

2. Hasil peramalan indeks harga konsumen di Indonesia untuk bulan Agus-

tus 2016 sampai dengan Maret 2017 mengalami kenaikan yang sangat

kecil setiap bulannya. Dan dari hasil peramalan dengan data aktu-

al terdapat selisih (error) yang tidak terlalu besar. Dengan rata-rata

error 0.416, maka data IHK bulan Januari 2017 diperkirakan antara

126.7651 ≤ x ≤ 127.5975.

54



55

4.2 Saran

Metode yang dibahas dalam skripsi ini berbasis pada analisis interven-

si fungsi step dan waktu terjadinya intervensi sudah terlebih dahulu diketahui.

Diharapkan untuk penulisan selanjutnya, dapat dibahas mengenai model inter-

vensi multi input, yakni model gabungan antara model intervensi fungsi pulse

dan step dengan memperbanyak data yang diamati.
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LAMPIRAN-LAMPIRAN

R script

Daftar syntax yang Digunakan pada Program R 3.1.3

Package yang dibutuhkan adalah:

library (forecast) # --- BoxCox Arima auto . arima function

is in Transformasi Data

library (MASS) # --- boxcox function is in MASS package

library (FitAR) # --- LjungBoxTest function is in FitAR package

library (tsoutliers) # --- tso function is in tsoutliers package

library (lmtest) # --- coeftest function is in lmtest package

library (stargazer) # --- stargazer function is in stargazer package

library (TSA) # --- arimax function is in TSA package

# Input data IHK

> Dataihk <- sqlQuery(channel = 1, select * from [Sheet2$])

> IHK <- ts(Dataihk,start=c(2009,1),end=c(2016,7),freq=12)

# Membuat plot data IHK

> ts.plot(IHK,col="blue",main="Time Series Plot Data IHK")

# Input data IHK sebelum intervensi (Nt)

> Nt <- sqlQuery(channel = 2, select * from [data_Nt$])

> DataNt <- ts(Nt,start=c(2009,1),end=c(2013,12),freq=12)

# Membuat plot data IHK sebelum intervensi (Nt)

> ts.plot(DataNt,col="blue",main="Time Series Plot Data IHK

+ sebelum intervensi")
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# Mengecek stanioner terhadap means pada data Nt

> acf(DataNt,48)

> acf(DataNt,27, plot=FALSE)

> pacf(DataNt,48)

> pacf(DataNt,27, plot=FALSE)

# Mengecek stasioner terhadap varians

> lambda <- forecast::BoxCox.lambda(DataNt)

# Transformasi Data Nt

> Nt_box <- 1/(DataNt)

# Differencing Data

> Wt <-(diff(Nt_box))

# Plot data setelah di differencing

> plot(Wt)

> tsdisplay(Wt)

# Identifikasi model

> model_212<- Arima(1/(DataNt), order = c(2,1,2),include.drift=FALSE)

> model_211<- Arima(1/(DataNt), order = c(2,1,1),include.drift=FALSE)

> model_210<- Arima(1/(DataNt), order = c(2,1,0),include.drift=FALSE)

> model_112<- Arima(1/(DataNt),order = c(1,1,2),include.drift=FALSE)

> model_111<- Arima(1/(DataNt),order = c(1,1,1),include.drift=FALSE)

> model_110<- Arima(1/(DataNt),order = c(1,1,0),include.drift=FALSE)

> model_012<- Arima(1/(DataNt),order = c(0,1,2),include.drift=FALSE)



60

> model_011<- Arima(1/(DataNt),order = c(0,1,1),include.drift=FALSE)

> model_212d <- Arima(1/(DataNt),order =c(2,1,2),include.drift=TRUE)

> model_211d<- Arima(1/(DataNt),order = c(2,1,1),include.drift=TRUE)

> model_210d<- Arima(1/(DataNt),order = c(2,1,0),include.drift=TRUE)

> model_112d<- Arima(1/(DataNt),order = c(1,1,2),include.drift=TRUE)

> model_111d<- Arima(1/(DataNt),order = c(1,1,1),include.drift=TRUE)

> model_110d<- Arima(1/(DataNt),order = c(1,1,0),include.drift=TRUE)

> model_012d<- Arima(1/(DataNt),order = c(0,1,2),include.drift=TRUE)

> model_011d<- Arima(1/(DataNt),order = c(0,1,1),include.drift=TRUE)

# --- Function for rounded value

# AIC

raic <- function (model) {round(model$aic,2)}

# AICc

raicc <- function (model) {round(model$aicc,2)}

# BIC

rbic <- function (model) {round(model$bic,2)}

# Estimasi Parameter

> PValue <- function (model)(1-pnorm(abs(model$coef)/

sqrt(diag(model$var.coef))))*2}

# Generating Function

> EstimasiParamater <- function (model_011) {

cat("Parameter:\n")

print(model_011$coef)

cat("\nP-Values:\n")
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print(PValue(model_011))}

# ARIMA(2,1,2)

> EstimasiParamater(model_212)

# ARIMA(2,1,2) with drift

> EstimasiParamater(model_212d)

# ARIMA(2,1,1)

> EstimasiParamater(model_211)

# ARIMA(2,1,1) with drift

> EstimasiParamater(model_211d)

# ARIMA(2,1,0)

> EstimasiParamater(model_210)

# ARIMA(2,1,0) with drift

> EstimasiParamater(model_210d)

# ARIMA(1,1,2)

> EstimasiParamater(model_112)

# ARIMA(1,1,2) with drift

> EstimasiParamater(model_112d)

# ARIMA(1,1,1)

> EstimasiParamater(model_111)

# ARIMA(1,1,1) with drift

> EstimasiParamater(model_111d)

# ARIMA(1,1,0)

> EstimasiParamater(model_110)

# ARIMA(1,1,0) with drift

> EstimasiParamater(model_110d)

# ARIMA(0,1,2)

> EstimasiParamater(model_012)
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# ARIMA(0,1,2) with drift

> EstimasiParamater(model_012d)

# ARIMA(0,1,1)

> EstimasiParamater(model_011)

# ARIMA(0,1,1) with drift

> EstimasiParamater(model_011d)

# Pemeriksaan diagnosa

# Model (2,1,0)

# --- Ljung-Box Test for Nt

> Box.test(model_210$residuals, lag = round(length(DataNt)/5,0),

+ type = "Ljung-Box", fitdf = 2)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test

> ks.test(model_210$residuals, "pnorm", mean(model_210$residuals),

+ sd(model_210$residuals))

# Model (2,1,0)d

# --- Ljung-Box Test for Nt

> Box.test(model_210d$residuals, lag = round(length(DataNt)/5,0),

+ type = "Ljung-Box", fitdf = 3)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test

> ks.test(model_210d$residuals, "pnorm", mean(model_210d$residuals),

> sd(model_210d$residuals))

# Model (1,1,1)

# --- Ljung-Box Test for Nt

> Box.test(model_111$residuals, lag = round(length(DataNt)/5,0),
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+ type = "Ljung-Box", fitdf = 2)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test

> ks.test(model_111$residuals, "pnorm", mean(model_111$residuals),

+ sd(model_111$residuals))

# Model (1,1,0)

#--- Ljung-Box Test for Nt

> Box.test(model_110$residuals, lag = round(length(DataNt)/5,0),

+ type = "Ljung-Box", fitdf = 1)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test

>ks.test(model_110$residuals, "pnorm", mean(model_110$residuals),

+ sd(model_110$residuals))

# Model (1,1,0)d

# --- Ljung-Box Test for Nt

> Box.test(model_110d$residuals, lag = round(length(DataNt)/5,0),

+ type = "Ljung-Box", fitdf = 2)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test

> ks.test(model_110d$residuals, "pnorm", mean(model_110d$residuals),

+ sd(model_110d$residuals))

# Model (0,1,2)

# --- Ljung-Box Test for Nt

> Box.test(model_012$residuals, lag = round(length(DataNt)/5,0),

+ type = "Ljung-Box", fitdf = 2)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test

> ks.test(model_012$residuals, "pnorm", mean(model_012$residuals),
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+ sd(model_012$residuals))

# Model (0,1,1)

# --- Ljung-Box Test for Nt

> Box.test(model_011$residuals, lag = round(length(DataNt)/5,0),

+ type = "Ljung-Box", fitdf = 1)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test

> ks.test(model_011$residuals, "pnorm", mean(model_011$residuals),

+ sd(model_011$residuals))

# Model (0,1,1)d

# --- Ljung-Box Test for Nt

> Box.test(model_011d$residuals, lag = round(length(DataNt)/5,0),

+ type = "Ljung-Box", fitdf = 2)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test

> ks.test(model_011d$residuals, "pnorm", mean(model_011d$residuals),

+ sd(model_011d$residuals))

# Kriteria Pemilihan

> model210d<- Arima(DataNt,lambda=lambda, order = c(2,1,0),

+ include.drift=TRUE)

> model012<- Arima(DataNt,lambda=lambda, order = c(0,1,2),

+ include.drift=FALSE)

# Model ARIMA terbaik

> Nt_arima <- auto.arima(DataNt,lambda=lambda, d=1 , seasonal=FALSE,
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+ stepwise=TRUE, trace=TRUE, max.p=2, max.q=2)

# Peramalan Model Arima (2,1,0) with drift

> Nt_forecast <- forecast(Nt_arima, h = 31)

# Identifikasi Orde Intervensi

# Perbandingan antara Yt dan hasil peramalan Nt

> plot(forecast(Nt_arima, h=31), main =NA, ylab="Indeks" )

> points(IHK, cex=.5, col="dark red", pch=19)

> lines(IHK, col="red")

> abline(v=2013, lty=2)

> text(2013, IHK[91], "2013\n(t=60)", pos=2)

> legend("topleft", legend = c("Dataihk", "Peramalan Nt"),

+ cex=0.75, lty=1,col=c("dark red", "blue"), pch=c(19,NA))

# Identifikasi orde intervensi dari plot residual

> model210d<- Arima(DataNt, order = c(2,1,0),lambda=lambda,

+ include.drift=TRUE)

> error_idintv <- 1 : 91

> error_idintv[1:60] <- model210d$residuals

> error_idintv[61:91] <- IHK[61:91] - Nt_forecast$mean

> plot(error_idintv, type="h", xlab="Waktu (T)", ylab = "Residuals",

+ xaxt = "n")

> abline(h=c(-3*sd(model210d$residuals), 3*sd(model210d$residuals)),

+ col="blue", lty=2)

> abline(v = 61, col = "red", lty = 3, lwd = 1.5)

> text(61, "T=61",cex = .8, pos = 2)
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> axis(1, at = c(0,20,40,60,80), labels = c("T-61" ,"T-41", "T-21",

+ "T-1", "T+19"))

>

> error_idintv

# Estimasi Parameter intervensi

> IHK_box <- 1/(IHK)

> estimasi <- TSA::arimax(IHK_box, order = c(2,1,0),

+ include.mean=TRUE, xtransf = data.frame(T61 = 1*(seq(IHK)==61)),

+ transfer = list(c(0,1)))

# uji signifikansi parameter

> coeftest(estimasi)

# Diagnosis Model Intervensi

> # fungsi intervensi

> step61=(0.0016*(1*(seq(IHK)==61))+(0.0016-0.0006)*(1*(seq(IHK)==62))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==63))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==64))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==65))+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==66))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==67))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==68))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==69))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==70))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==71))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==72))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==73))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==74))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==75))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==76))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==77))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==78))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==79))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==80))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==81))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==82))+
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+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==83))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==84))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==85))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==86))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==87))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==88))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==89))+(0.001)*(1*(seq(IHK)==90))+

+ (0.001)*(1*(seq(IHK)==91)))

# Model intervensi

> IHK_arima <- Arima(IHK_box, order = c(2,1,0),

+ include.constant=TRUE, xreg = step61)

# Uji Ljung Box

> Dataresidual2 <- sqlQuery(channel = 4, select * from [Sheet1$])

> Dataresidual2

> n <- ts(Dataresidual2,start=c(1,1),end=c(10,1),freq=10)

# Uji Ljung Box

> Box.test(n,lag=round(length(IHK)/5,0), type = "Ljung-Box",

+ fitdf = 2)

# --- Kolmogorov-Smirnov Test for Normality of residuals

> ks.test(n, "pnorm",mean(n),sd(n))

# Peramalan Intervensi

# --- Future Value of xreg

> xreg.rob = forecast(auto.arima(step61), h=8)$mean

> forecast(IHK_arima, xreg = xreg.rob)

> hasilperamalan <- sqlQuery(channel = 6, select * from [Sheet1$])
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> IHKarima <- Arima(IHK, order = c(2,1,0),lambda=lambda,

+ include.constant=TRUE, xreg = step61)

> plot(forecast(IHKarima, xreg = xreg.rob), main=NA)
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Hasil Output

Nilai ACF dari Data IHK sebelum Intervensi

Gambar 4.1: Nilai dan Plot ACF sebelum intervensi

Plot Box Cox transformasi dari data Nt dengan minitab

Gambar 4.2: Plot Box Cox transformasi dari data Nt
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Hasil Transformasi Data Indeks Harga Konsumen periode Januari

2009 - Desember 2013

Gambar 4.3: Hasil Transformasi Data Nt

Hasil Differencing terhadap data Nt yang sudah di transformasi

Gambar 4.4: Hasil Differencing Data Nt
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Nilai dan Plot ACF, PACF terhadap data differencing

Gambar 4.5: Nilai dan Plot ACF, PACF



72

Nilai estimasi parameter dari model-model ARIMA
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Uji diagnosa terhadap model ARIMA



77



78

Hasil Peramalan ARIMA (2,1,0) with drift dengan Software

R.3.1.3

Gambar 4.6: Hasil Peramalan Data Nt dengan Model ARIMA (2,1,0)
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Hasil Peramalan Model Intervensi

Gambar 4.7: Hasil Peramalan Model Intervensi



80

Gambar 4.8: Tabel Chi Square
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Gambar 4.9: Tabel Kolmogorov Smirnov
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