. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Deret Waktu (time series)

Time series merupakan serangkaian observasi terhadap suatu variabel yang
diambil secara beruntun berdasarkan interval waktu yang tetap (Wei, 2006).
Rangkaian data pengamatan time series dinyatakan dengan variabel X; dimana t

adalah indeks waktu dari urutan pengamatan.

2.2 Stasioneritas

Stasioner berarti bahwa tidak terdapat perubahan drastis pada data. Fluktuasi data
berada disekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak tergantung pada waktu

dan variansi dari fluktuasi tersebut.

Stasioneritas dibagi menjadi 2 yaitu :

1. Stasioner dalam rata-rata
Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai
rata-rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan variansi dari
fluktuasi tersebut. Dari bentuk plot data seringkali dapat di ketahui bahwa

data tersebut stasioner atau tidak stasioner. Apabila dilihat dari plot ACF,



maka nilai-nilai autokorelasi dari data stasioner akan turun menuju nol
sesudah time lag (selisih waktu) kelima atau keenam.

2. Stasioner dalan variansi
Sebuah data time series dikatakan stasioner dalam variansi apabila struktur
dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan
dan tidak berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut dapat
dibantu dengan menggunakan plot time series, yaitu dengan melihat

fluktuasi data dari waktu ke waktu (Wei, 2006).

2.3 Pembedaan

Pembedaan digunakan untuk mengatasi data yang tidak stasioner dalam rata-rata.

Pembedaan di bagi menjadi dua yaitu pembedaan biasa dan pembedaan musiman.

2.3.1 Pembedaan Biasa

Ketika data tidak mempunyai rata-rata yang konstan, kita dapat membuat data
baru dengan rata-rata konstan dengan cara pembedaan data, artinya kita
menghitung perubahan pada data secara berturut-turut. Pembedaan pertama atau
d=1 dirumuskan :

Wi = Xi — Xt

Jika pembedaan pertama d=1 belum membuat seri data mempunyai rata-rata yang
konstan, maka dilakukan pembedaan ke-2 atau d=2 yang berarti kita menghitung

perbedaan pertama dari perbedaan pertama. Kita definisikan W*; sebagai



pembedaan pertama dari z; sehingga rumus untuk pembedaan kedua d=2 sebagai
berikut :
Wi = W — W
= (Xt = Xe1) = (Xe1 — Xr2)

(Pankratz, 1991).

2.3.2 Pembedaan Musiman

Pembedaan musiman berarti menghitung pergeseran data secara musiman
berdasarkan periode waktu tertentu, biasanya dinotasikan s untuk menstimulasi
rata-rata dalam seri menjadi konstan. Untuk data kuartalan, s = 4 ; untuk data
bulanan, s = 12 dan seterusnya. Sebuah data seri mungkin cukup dilakukan
dengan pembedaan biasa, cukup dengan pembedaan musiman saja atau
kedua-keduanya. Misalkan didefinisikan D adalah derajat pembedaan musiman
(berapa kali pembedaan musiman dilakukan). Jika d=0 dan pembedaan musiman
(D=1) dihitung untuk semua t sebagai

Wi = Xi— Xes
Jika transformasi telah digunakan untuk menstabilkan varian, pembedaan
musiman digunakan untuk X:. Pembedaan musiman digunakan untuk menghapus

sebagian besar data musiman (Pankratz, 1991).

2.4 Transformasi Box-Cox

Untuk menstabilkan varian dalam suatu data seri digunakan transformasi Box-

Cox. Transformasi log dan akar kuadrat merupakan anggota dari keluarga power



transformation yang disebut Box-Cox Transformation (Box and Cox, 1964).
Dengan transformasi ini kita mendefinisikan seri baru x't sebagai

xtl—l
A

X't=

dimana A adalah bilangan real. Jika nilai A = 1/2 maka disebut transformasi akar

karena x:*/? adalah akar dari x; (Pankratz, 1991).

2.5 Fungsi Autokorelasi dan Fungsi Autokorelasi Parsial

Dalam metode time series, alat utama untuk mengidentifikasi model dari data
yang akan diramalkan adalah dengan menggunakan fungsi
autokorelasi/Autocorrelation Function (ACF) dan fungsi autokorelasi

parsial/Partial Autocorrelation Function (PACF).

2.5.1 Fungsi Autokorelasi

Dari proses stasioner suatu data time series (Xt) diperoleh E (X;) = 1 dan variansi
Var (Xi) = E (Xt - M)®> = 62, yang konstan dan kovarian Cov (X, Xt), yang
fungsinya hanya pada perbedaan waktu | t- (t-k) | . Maka dari itu, hasil tersebut
dapat ditulis sebagai kovariansi antara X; dan Xtk sebagai berikut :

Yy = Cov (Xt,Xt+k) = E (Xt - J) (Kek - )
dan korelasi antara X: dan X« didefinisikan sebagai

_ Cov (X¢, Xeir) _ Yk
JVar X)Var (Xepr) Yo

Pk




dimana notasi Var (X;) dan Var (X:,+,) =v,. Sebagai fungsi dari k, y; disebut
fungsi autokovarian dan p; disebut fungsi autokorelasi (ACF). Dalam analisis
time series, y; dan p, menggambarkan kovarian dan korelasi antara X dan Xt+k

dari proses yang sama, hanya dipisahkan oleh lag ke-k.

Fungsi autokovariansi y;, dan fungsi autokorelasi p, memiliki sifat-sifat sebagai
berikut :

1. Yo= Var (Xt) ,po =1.

2. |yl <vosl ol <1
3. Yx = Y_r dan p, = p_; untuk semua K, y, dan p, adalah fungsi yang sama
dan simetrik lag k=0. Sifat tersebut diperoleh dari perbedaan waktu antara

X, dan X;,,. Oleh sebab itu, fungsi autokorelasi sering hanya diplotkan untuk

lag nonnegatif. Plot tersebut kadang disebut korrelogram (Wei, 2006).

Pendugaan koefisien (r;,) adalah dugaan dari koefisien autokorelasi secara teoritis
yang bersangkutan (p,) . Nilai r;, tidak sama persis dengan p; yang

berkorespondensi dikarenakan error sampling. Distribusi dari kemungkinan nilai-
nilai disebut dengan distribusi sampel. Galat baku dari distribusi sampling adalah

akar dari penduga variansinya.
Pengujian koefisien autokorelasi :
Ho : p = 0 (Koefisien autokorelasi tidak berbeda secara signifikan)

Hi : pi # 0 (Koefisien autokorelasi berbeda secara signifikan)



Statistik uji : t = —=&
SE Ty

dengan :
_ S -0 @ea—%) _ /1+225‘=‘11m~2 1
e = Z{=1(xt—f)2 dan SE (Tk) = —T =~ N
dengan :

SE (r): standard error autokorelasi pada saat lag k

7 : autokorelasi pada saat lag j
k : time lag
T : banyak observasi dalam data time series

Kriteria keputusan : tolak Ho jika nilai | t hitung | > ton,df dengan derajat bebas
df = T-1, T merupakan banyaknya data dan k adalah lag koefisien autokorelasi

yang diuji (Pankratz, 1991).

2.5.2 Fungsi Autokorelasi Parsial

Autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara X; dan
X+, apabila pengaruh dari time lag 1, 2, 3, . . ., dan seterusnya sampai k-1
dianggap terpisah . Ada beberapa prosedur untuk menentukan bentuk PACF yang
salah satunya akan dijelaskan sebagai berikut. Fungsi autokorelasi parsial dapat
dinotasikan dengan:

corr (X, Xes1, Xer2, Xes3,...., Xtk)
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misalkan X; adalah proses yang stasioner dengan E(X:) = 0, selanjutnya X:+k dapat
dinyatakan sebagai model linear

Xerk = B Xes ks DrcaXevkezr oor OrrcXe + €k (2.1)
dengan @,; adalah parameter regresi ke-i dan &, adalah nilai kesalahan yang
tidak berkorelasi dengan X, ; dengan j=1,2, ... , k. Untuk mendapatkan nilai
PACF, langkah pertama yang dilakukan adalah mengalikan persamaan (2.1)
dengan X, ,_; pada kedua ruas sehingga diperoleh :

Kepre—j Xk = OpaXeqr—1Xerk—j + PraXesn—2Xern—j + ot OraXeXewr—j + EconXesr—j

Selanjutnya nilai harapannya adalah

EXerk—jXik ) = B(@pa Xesn—1Xeak—j + DroXewn—2Xean—j + ot OpacXeXegr—j +

EerkXtrr—j)

Dimisalkan nilai E (X, ;Xwx) =y, j=0,1,....k dan karena E (&q4x X¢4x—j) =0,
maka diperoleh

Vi =OraVjmr+ DraVj—z + -+ Dpa¥jk (2.2)

Persamaan (2.2) dibagi dengan vy,

Y Vi Yio
J j—1 j—2

= O t O bt Oy
Yo Yo Yo Yo

yj—k

diperoleh

Pj = GupPj-1+ DPj—2+ -+ Q)kkpj—kaj =1,2,3,....k

dan diberikan p, = 1
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untuk j =1, 2, 3,..., k didapatkan sistem persamaan sebagai berikut :
P1 = DupPo+ DioP1+ -+ DpePr-1,

P2 = DuP1+ PPo + -+ DpPr-2, (2.3)

Pk = DuPrk-1+ D2Prk—2 + -+ DPo,

Sistem persamaan (2.3) dapat diselesaikan dengan menggunakan aturan Cramer.
Persamaan (2.3) untuk j =1, 2, 3, ..., k digunakan untuk mencari nilai-nilai fungsi

autokorelasi parsial lag k yaitu @, @z, ..., Dk

a. Untuk lag pertama (k = 1) dan (j = 1) diperoleh sistem persamaan sebagai
berikut :
p1 = ©,,p0 karena p, = 1 sehingga p; = ¢, yang berarti bahwa fungsi
autokorelasi parsial pada lag pertama akan sama dengan fungsi autokorelasi
pada lag pertama.

b. Untuk lag kedua (k = 2) dan (j = 1,2) diperoleh sistem persamaan

P1= DyPo+ DpP1

P1= 911P1+ D2P0 (2.4)

persamaan (2.4) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi

o oollon] = [

1
A= [ p1] Ay = [1 pl], dan dengan menggunakan aturan Cramer
pr 1 P1 P2

diperoleh



1 p;
27 det(4) |1 py
pr 1

c¢. Untuk lag ketiga (k = 3) dan (j = 1,2,3) diperoleh sistem persamaan

P1 = DyPo+ Dpp1 + D330
P2 = D111+ DypPo T D33P1

P3 = 01102 + 05Pp1 + P33P0 (2.5)

persamaan (2.5) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi

Po P1 P2][P1 P1]
P1 Po P1||Dxn|=|P2
Po P3]

pZ pl ®33
1 p1 p2 (1 p1 p1
A=|py 1 pi|,A3=|p1 1 p,|dandengan menggunakan aturan
p2 p1 1 P2 P1 P3
Cramer diperoleh
L py Py
pr 1 p,

p _det(43) _ 1P, Py P3
2 det(4) 1 p, p,

. Untuk k lag j = 1,2,3,..., k diperoleh sistem persamaannya adalah

P1 = PyPo+ DypP1+ B33p2 + -+ B4y Pr-1
P2 = 011p1+ DpPo + P33P1 + -+ + DpyePr—2

P3 = 01102 + DypP1 + B3300 + -+ + DpyPr-3

(2.6)

Pr = D11P1 + P2 + P33P3 + -+ BiPo

12



Persamaan (2.6) jika dinyatakan dalam bentuk matriks menjadi
1 pr Pz P19

[°1]
P1 1 P1 v Pr=2 [ [P  (py
Pz P 1 - Pr-3| 1055 ] =

|
I
[ -1 Pk-2 Pk:—3 Pk Jl@kkJ lka

dengan aturan Cramer diperoleh

[ 1 pP1 P2 ,01]
[ p1 1 p - P2
Ay | ,02 P1 1 P3|
lPk—1 Pk-2  Pk-3 - PkJ

Nilai autokorelasi parsial lag k hasilnya adalah

1 pl p2 s pl

pl 1 pl e pz

Py Py 1 . P3

T det(Ax) _ 1Pk-1 Pr2 Pi-3 - Py
7 det(4) 1 py Py o Pra
pq 1 P1 S
,0'2 ,0.1 ]‘_ .... pk—3

Pr-1 Pr—2 Pr-3 - 1

dengan @, disebut PACF antara X: dan Xi+.

Fungsi autokorelasi parsial (PACF)
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Jadi diperoleh autokorelasi parsial dari X: pada lag k didefinisikan sebagai

1 p1 Pz - P

P1 1 p1 - P2

P2 P1 1 o P3

O = Pk-1_Pk—2 Pk-3 - Pk
kk 1 pl p2 pk—l
P1 1 pP1 - Pk-2

Pz P11 Pk

Pk-1 Pk-2 Pk-3 - 1

Himpunan dari @, {@x ; k = 1,2, ...}, disebut sebagai Partial Autocorrelation
Function (PACF). Fungsi @, menjadi notasi standar untuk autokorelasi parsial
antara observasi X; dan X+« dalam analisis time series. Fungsi @, akan bernilai
nol untuk k > p. Sifat ini dapat digunakan untuk identifikasi model AR dan MA,
yaitu pada model Autoregressive berlaku ACF akan menurun secara bertahap
menuju nol dan Moving Average berlaku ACF menuju ke-0 setelah lag ke-q

sedangkan nilai PACF model AR yaitu @, =0, k > p dan model MA yaitu

Prr =0,k>q

Hipotesis untuk menguji koefisien autokorelasi parsial adalah sebagai berikut
Ho: @wr =0
Hi: @ 70

Taraf signifikansi : o= 5%

e e Pk
Statistik uji 1 t = — )

dengan :

SE (@x) = %
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Kriteria keputusan :

Tolak Hojika t hitung > t«

“ af dengan derajat bebas df = T-1, T adalah

banyaknya data dan k adalah lag autokorelasi parsial yang akan diuji (Wei, 2006).

2.6 Proses White Noise

Suatu proses {&t} disebut proses white noise jika data terdiri dari variabel acak
yang tidak berkorelasi dan berdistribusi normal dengan rata-rata konstan

E (&) = 0, variansi konstan Var (&) = 6> dan y;, = Cov (& ewk) = 0 untuk k # 0.
Dengan demikian proses white noise stasioner dengan fungsi autokovariansi

{02, jikak =0
“10,jikak # 0

Fungsi autokorelasi

{1,jikak=0
k10,jikak # 0

Fungsi autokorelasi parsial

{1,jikak=0
PiV0 , jika k # 0

Proses white noise dapat dideteksi menggunakan uji autokorelasi residual pada
analisis error-nya. Uji korelasi residual digunakan untuk mendeteksi ada
tidaknya korelasi residual antar lag. Langkah-langkah pengujian korelasi residual

yaitu: Ho:p; = p, = p; = -~ = 0 (residual tidak terdapat korelasi)

Hi:3p, #0,k=1,2,...,K (residual terdapat autokorelasi)



Taraf signifikansi a = 5%

Statistik uji Ljung Box-Pierce. Rumus uji Ljung Box-Pierce :

pr”
T—k

K
0, =T(T +2) Z
k=1
dengan
T : banyaknya data
K : banyaknya lag yang diuji

D . dugaan autokorelasi residual periode k

Kriteria keputusan yaitu tolak Ho jika Q-hitung > x(za,df) tabel , dengan derajat

kebebasan K dikurangi banyaknya parameter pada model (Wei, 2006).

2.7 Model Autoregressive
2.7.1 Order pertama Autoregressive, AR(1)

Pertama, diberikan persamaan time series stasioner sebagai

o
Xe =u+ Z Y&
i=0

¢4
=pu+ Z Y;Be;
i=0

=p+¥(Be
dimana W(B) = ¥, y;B'. Dengan pendekatan eksponensial y; = ¢' dimana

|| < 1 sehingga dapat ditulis

16
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Xe =+ &+ Perg + PP gy + (2.7)
diperoleh
Xeg = U+ &g + Qg + P gz + (2.8)

Kita dapat mengkombinasikan persamaan (2.7) dan (2.8) sebagai

Xe=p+ e+ pgq + P gyt
\ j

Y
= Pxe_1 — DU

= pu—putdx, 1 +é& (2.9)

= 5 + ¢xt_1 + gt
dimana § = u — ¢u. Persamaan (2.9) disebut order pertama proses
autoregressive karena pada persamaan (2.9) merupakan regresi dari x; pada Xt.1

karenanya disebut autoregressive proses.

Proses AR (1) stasioner jika |¢| < 1. Rata-rata dari AR(1) yang stasioner adalah :

)

E(xy) = H=1T4

Autokovarian dari AR (1) dapat dihitung dari persamaan (2.7)

¥, (k) = o2 1_1¢2 untukk =0, 1,2, ...

Nilai varian diberikan sebagai:

1
1- ¢?

yy(o) =o0?
Hubungan dengan fungsi autokorelasi diberikan sebagai:

_ Yy (k) _
p(k) = o) untukk=0,1, 2, 3,...

Ini menyebabkan proses stasioner AR (1) turun secara eksponensial

(Montgomery, 2008).
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2.7.2 Order Kedua Autoregressive, AR(2)

Dari persamaan (2.9) diperoleh persamaan autoregressive orde kedua
Xe = 0+ P1xe_q + x5 + &
dapat ditulis
(1=¢1(B) —¢2(B)? )x; = 6+¢
Fungsi autokovarian adalah
Yy (k) = cov (x¢, xe—)
=cov (6 + P1xXp_1 + DXy + &, Xp_i)

= 0V (Xr_q, Xe—i ) + P20V Xz, X¢—y) + OV, Er2xp_y)
= _ _ 0’k=0
= 11y (k= 1) + doy, (k —2) + {0 o=
sehingga
¥y(0) = @17y (1) + 2y, (2) + 02

Yy(k) = dyy(k—1D) + 1 (k—2) k=1,2,.. (2.10)

Persamaan (2.10) disebut persamaan Yule-Walker untuk y,, (k). Dengan cara yang

sama kita peroleh fungsi autokorelasi dari pembagian persamaan (2.10) dengan
¥y (0)

py(k) = ¢1py(k —1) + ¢op,(k—2) k=1,2,..(Montgomery, 2008).

2.7.3 Bentuk Umum Model Autoregressive, AR(p)

Bentuk umum orde ke-p model Autoregressive adalah

X = 5 + (l)lxt_l + (l)zxt_z + -4+ (l)pxt_p + &t (211)
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Dimana &; white noise. Persamaan (2.11) dapat juga ditulis
d(B)x; =6 + ¢

dimana ®(B) =1 —¢;B — ¢,B> —--—¢,BP.

untuk AR (p) stasioner

_ )
IERT TR TS

E(x,) = u

dan
Yy(k) = cov (X¢, Xp—i)
=cov (6 + P1xe_1 + Paxp_p + -+ Ppxe_p + €, Xg)

= 25;1 @i cov(xe_j, Xe—g ) + cov(ey, Xp_g) (2.12)

P
_ ~ , (0% jikak =10
_Z¢iyy(k_l)+{0jikak>0
1=

Kemudian kita peroleh

p
7(0) = > dipy (D) +0?
i=1

p
énwk—z@%wsz

Hasil pembagian persamaan (2.12) dengan y,, (0)untuk k > 0 dapat digunakan
untuk mencari nilai ACF pada proses AR(p) yang memenuhi persamaan
Yule-Walker

py (k) =30 i py(k — 1) k=1,2, ... (Montgomery, 2008).
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2.8 Model Moving Average

Model moving average dengan order g dinotasikan MA (q) didefinisikan sebagai :
Xt= M+ e-016t1-0282-0363-...-0q¢&q ; &t~ N (0,6°)

dengan :

Xt : nilai variabel pada waktu ke-t

& . nilai-nilai error pada waktu t

i : koefisien regresi, i: 1,2,3, ...,q

q :order MA

persamaan di atas dapat ditulis dengan operator backshift (B), menjadi :

Xt= U+ (1+01B+02B%+ ... +0q B9 g

M+ (1 - 2?:1 HL'Bi) &t

U+ 0O(B) &
dimana®(B) =1-Y',6,B’
Karena gt white noise, nilai harapan MA (q) adalah
EX)=E(U+et-0181-0282-0383- ... -0q &tq)
=H
dan varian

Var (xi) = ]/y(O) =Var (L +é&-01&1-0262-0383-...-0q¢tq)
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= 62 (1+0:12 +022+ ... +0¢?)

Dengan cara yang sama diperoleh nilai autokovarian pada lag k
Yy (k) = Cov (Xt, Xt+k)
“E[(L+e-01&1-...-0q8tq) (M + &tk - 01 t+kc1 - ... - Oq Etrkeg)]
_ {02(—0k + 0,041+ +0,40,) k=1,2,..,q
0 k>q

Diperoleh nilai autokorelasi pada lag k yaitu
(—0k + 010k41 + -+ 04_104)

14+ 6,% 4+ 6,°
0 k>q

vy _
Yy(0)

k=1,23,..q

py(k) =

Dari bagian ini diperoleh bahwa nilai ACF sangat membantu mengindentifikasi

model MA dan order cut off tepat setelah lag g (Montgomery, 2008).

2.8.1 Order pertama Moving Average, MA(1)

Model paling sederhana dari Moving Average yakni MA(1) ketika nilai q =1
Xt= M+ &-01 &
untuk model MA (1) kita peroleh nilai autocovariance function

¥y(0) = a2(1 + 6,%)

Yy(l) = _61 0-2
Yy(k) =0 k>1

Demikian pula, kita peroleh fungsi autokorelasi

61

S ()
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py(k) =0 k>1

Kita dapat lihat bahwa lag pertama fungsi autokorelasi pada MA (1) dibatasi

6, |
(1+6,%)

A

1
oy = <5

dan autokorelasi cut off setelah lag 1 (Montgomery, 2008).

2.8.2 Order kedua Moving Average, MA(2)

Model Moving Average lain yang berguna adalah MA (2),
Xt= M+ &-01601-0282
= u+(1-0:1B-0,B? g

Fungsi autocovarian dan autokorelasi untuk model MA (2) yaitu
¥ (0) = a?(1+6,% + 6,%)

Yy(l) =02 (=61 + 6,6,)
¥y(2) = 0% (=65)

Yy(k) =0 k>1
dan
_91+9192
)= ————=
py() 146, + 6,°
@)= — 2
Py C146,%+ 8,7

py(k) = 0 k> 2 (Montgomery, 2008).
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2.9 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Dalam bentuk umum, model Autoregressive Moving Average atau ARMA(p,q)
diberikan sebagai

Xe =0 + QX + Poxep + o0+ ¢pxt—p +é& — 0181 — 060 5 — o — gqgt—q

p q
=6+ Z hxe—i + Z Oiet—i
i=1 i=1

atau  ®(B)x; = § + O(B)e; (Wei, 2006 ).

2.10 Model Autoregresive Integrated Moving Average (ARIMA)

Jika d adalah bilangan bulat nonnegative, maka {X} dikatakan proses ARIMA
jika Yt := (1 - B)Y xc merupakan akibat dari proses ARMA.
Definisi diatas berarti bahwa{X} memenuhi persamaan :
¢*(B)X; = ¢(B)(1 — B)x, = 0(B)e;, {e:} ~WN(0,0?%)
Dengan ¢ (B) dan 8(B) adalah derajat polinomial dari p dan q, ¢(B) # 0 untuk

|p(B)| < 1 (Brockwell, 2002).

2.11 Seasonal Proses

Data time series terkadang memiliki pola musiman. Hal ini sering kali
menunjukkan data time series mempunyai nilai musiman. Ini sering terjadi ketika
data mempunyai pola interval yang spesifik (bulan, minggu, dll). Salah satu cara
merepresentasikan data seperti ini adalah dengan mengasumsikan model
mempunyai dua komponen

Xt= St + N¢



dengan S; adalah komponen dengan faktor musiman s dan Nt adalah komponen
stokastik yang mungkin merupakan model ARMA.
Karena St dengan faktor musiman s kita dapatkan St = S+ atau
St- Sus=(1-B%) St=0
Gunakan (1 - B®) pada persamaan x:= St + Nt , kita peroleh

(1-BS) x¢ = (1-B%) St + (1-B) Ny

= W[ =0
Wt = (l-BS) Nt

proses w; dapat dikatakan seasonally stationary . Karena proses ARMA dapat

digunakan pada model N, dalam bentuk umum kita diperoleh
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®(B)wt=(1—B*) 6(B)et dengan &t white noise

Kita dapat menganggap St sebagai proses stokastik. Kita mengasumsikan setelah

dilakukan pembedaan musiman (1-B®), (1-B®)xt = wt menjadi stasioner. ltulah

kenapa tidak dilakukan eliminasi pada data musiman. Maka setelah dilakukan

pembedaan musiman data mungkin tetap menunjukkan autokorelasi pada lag s,
2s, ... . Sehingga model seasonal ARMA adalah

(1 - ®B5 — ®,B* — - — ®pBP)w, = (1 — 0,B° — 0,B* — - — 0,B%)¢,

Model ini merepresentasikan jika autokorelasi terjadi pada lag s, 2s, ... . Oleh
karena itu bentuk umum seasonal ARMA dari order (p,d,q) x (P,D,Q) dengan

periode s adalah

®p(B%) 0, (BY(A — B)* (1 — B)PX, = 04 (B*) 0, (B)&,
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Contoh :

Model ARIMA (0, 1, 1) x (0, 1, 1) dengan s = 12 adalah
(1-B)*(1-B%)Py, = (1-6B— OB?+00BY)¢,

Untuk proses ini, nilai autokovarian adalah

¥y(0) = Var (w,) = 62(1+6,° + 0,° — (00)?)
=02 (146,91 + 06,

Yy (D) =Var (wy,we) = 0% (=6, + 0,(—06))

=9,0%2(1- 0,9
¥y (2) = 1,(3) == 1,(10)=0
vy(11) = 62 6,0,
vy(12) = —020,(1 + 6,%)
¥y(13) = 62 6,0,

¥y () =0 j > 13 (Montgomery, 2008).

2.12 Pendugaan Parameter

Maximum likelihood estimation merupakan salah satu metode dalam pendugaan
parameter. Metode ini menggunakan prinsip memaksimumkan fungsi likelihood
untuk menduga parameter 6 dan ¢ pada model ARIMA. Diberikan bentuk umum
model ARMA (p,q) sebagai berikut :

Xt =0 + P1xpq+ Poxeat o+ PpXpp t & — 0161 — Oz 5 — - — Oy€_4
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atau
& = 0161+t 0y6 o+ -+ 056 q— X —8— P X1 — P xpp— 0 — ¢pxt—p
dimana &, ~ N (0,02), fungsi kepekatan peluang dari € = (&4, &3, ..., &)

didefinisikan sebagai berikut :
P(e | $,1.60,0.%) = (210,72 exp[ ~ -5 Ty 7]
Kita dapat menuliskan fungsi likelihood dari parameter (¢, , 6, o..2).

InL($,u6,02) = —>In2mg,2 — 222 (2.15)

20,2 '
dimana
S(¢, u, 6) = ¥, .2, adalah sum square function. Nilai pendugaan ¢, u, 8
diperoleh ketika memaksimumkan persamaan (2.15) yang kemudian kita
menyebut sebagai pendugaan maximum likelihood . Setelah diperoleh nilai

pendugaan ¢, u, 8, maka dapat dihitung pula nilai pendugaan dari o2 dari

, S0
0" = —df

dengandf=(n-p)—-(p+qg+1)=n-(2p +qg+ 1) (Wei, 2006).
2.13 Kriteria Pemilihan Model Terbaik

Salah satu pemilihan model terbaik dari beberapa model yang sesuai dapat
berdasarkan nilai AIC (4kaike’s Information Criterion) dan SBC (Schwarz

Bayesian Criteria), rumus AIC dan SBC :
AIC=TIn (MSE ) + 2k

SBC=TIn(MSE) +KkIn(T)
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dimana :
_ 1
MSE =—— (SSE)
SSE = ZZ:O(xt — %)?
k = jumlah parameter yang diduga
T = jumlah pengamatan

Nilai minimum pada AIC dan SBC mengindikasikan model terbaik (Yafee, 2000).



