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LANDASAN TEORI

Bab ini menjelaskan tentang landasan teori yandathmnya terdapat
konsep dasar dari analisis runtun waktu, yaitu &pndari: proses stokastik,
kestasioneran, rata-rata, fungsi autokovariansiggu autokorelasi dan fungsi
autokorelasi parsialhite noise, model proses linier umum (AR, MA, ARMA,
dan ARIMA), identifikasi model, penaksiran parametaodel Autoregresif,

verifikasi, dan konsep dari metode bootstrap peilse

2.1 Analiss Runtun Waktu
2.1.1 Proses Stokastik

Dalam analisis runtun waktu, barisan observasi padatu variabel
dipandang sebagai realisasi dari variabel acak idighdisi bersama, yakni
terdapat fungsi kepadatan peluang bersama padabebracakZ,Z,,....Z,,

misalnya:

fio.n(ZyZ s i) 12.1)

subskrip 1,2,...n pada fungsi kepadatan peluang itu menunjukkarydaan

bahwa parameter maupun bentuk fungsi kepadatamngeliiu bergantung pada
titik waktu tertentu yang diperhatikan. Jika fung®padatan peluang (2.1.1.1)
diketahui, maka dengan mudah dapat dibuat pernyataatang hasil yang

mungkin dari observasi yang belum terealisasikaadéll seperti ini dinamakan



proses stokastik karena observasi berurutan yangusien melalui waktu

mengikuti suatu hukum peluang (Zanzawi, 1987).

2.1.2 Kestasioneran

Untuk setiap runtun wakt,,Z,,...,Z, dengan fungsi kepadatan bersama

bersamaf,, (Z,Z,...Z,), jika ingin melihat data kez,,, maka peluangnya

menjadi P(Z,,,|Z ,Z,,...Z,) yang berarti peluangZ , berdasarkan data

n+l

sebelumnya Z,,Z,,....Z,. Suatu proses dikatakan proses stasioner apabila

distribusi gabungan dan distribusi bersyaratnyaktiderubah oleh adanya selang
waktu dan jika tidak maka proses tersebut dikataianstasioner.

Untuk Z, stasioner dengan sebarangberlaku:

1. E@ )=u ;untuk setiapt. (2.1.2.1)

o’ untuk k= 0

2. E(zt—uxzw—u):{ykz R (2.1.2.2)

¥ dan gz untuk setiap ladk (panjang pergeseran) adalah konstan.

Secara umum data runtun waktu yang stasioner apabil
1. Tidak terdapat perubahan rata-rata dari waktu Kewa
2. Apabila plot runtun berkala tidak memperlihatkammagh perubahan variansi

yang cukup berarti dari waktu ke waktu.



Plot proses stasioner dapat dilihat sebagai berikut

Gambar (2.1.2.1) Ploniun Waktu yang Stasioner
Secara umum data runtun waktu yang nonstasionéilapa
1. Rata-rata menyimpang dari waktu ke waktu.

2. Variansi tidak konstan terhadap waktu.

Plot proses nonstasioner dapat dilihat sebagdiuderi
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Gambar (2.1.2.2) Plot Runtun Waking Nonstasioner
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2.1.3 Rata-Rata, Fungsi Autokovariansi, Fungsi Autokorelasi, dan Fungsi
Autokorelasi Parsial
Fungsi rata-rata untuk proses stokagik;tJT) denganT ={0,1,2,...},
didefinisikan sebagai berikut :
u =E(Z,) untuk =0,1,2,.. (2.18.1
dengan 4 adalah nilai yang diharapkan dari proses pada uwakt Fungsi
autokovariansi didefinisikan sebagai berikut:

Y =kov(Z,,Z,_,) untuk =1,2,...

= E[(Z, ~ t)(Zi ~ )] (2.1.3.2)
untuk setiap lagk (panjang pergeseran).
Autokorelasi pada lag- didefinisikan sebagai berikut:

| kov(Z,,Z,_,)
o™ g vare,.,)

p. =2 (2.1.3.3)
Yo
Untuk k =0:
0, =2 =1, (2.1.3.4)
Yo

Himpunan{ P k=0,1,2, } denganp, =1 disebut fungsi autokorelasi (fak). Alat

lain yang diperlukan dalam analisis runtun waktwalalk fungsi autokorelasi

parsial (fakp) yang dituligg,; k =1,2,...}, yaitu himpunan autokorelasi parsial
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untuk berbagai lade, yang definisikan sebagai berikut:

B
1 2] Py pk—l_
P 1 P P
dengan B.=| p, o 1 .- p.5| adalah matriks autokorelaskxk
| Pa Peea Pz 0 1]
t
P,
dan P, adalahP, dengan kolom terakhir diganti dengam, |, sehingga:
LA
B@.=pP (2.1.3.5)
1 p
_le Pl _p-pE (
= = 2.1.3.6)
%2 1 p 1_:012
p 1

dan seterusnya.

2.1.4 White Noise

Proses{a} dinamakan proseshite noise jika barisan variabel acaja}
saling bebas dengan rata-rata nol dan variang&oystan, yakni:

E(a)=0 danvar@)=0?. (2.1.4.1)
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Oleh karena barisan variabel acaka} saling bebas, maka fungsi

autokovariansinya adalah:

o, k=0
=E(a,a_)=4 2.1.4.2
Vi (atatk){oikio ( )
dengan fungsi autokorelasinya berbentuk:
b k=0 (2.1.4.3)
P = 0. kz 0 1.4,

2.1.5 Model ProsesLinier Umum

Model Box-Jenkins untuk analisis runtun waktu mengkan operator
backshift B yang didefinisikan sebagai:

BZ, =7, (2.1.5.1)
dan operator diferensll yang didefinisikan sebagai:

0z, =2-72_,=01-B)Z. (2.1.5.2)
Dengan demikian kedua operator ini mempunyai huaéang

O=(1-B). (2.1.5.3)
Model linier yang sering dijumpai dalam analisiatun waktu berbentuk:

#B)Z, =6(B)a, (2.1.5.4)
dengan@(B) dané @ )adalah polinom dalam runtun waktu dan adalahwhite
noise berdistribusi normal. Persamaan (2.1.5.4) dapalisipula dalam bentuk:

Z =y(B)a (2.1.5.5)
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dengany/(B) :@, maka{Z} dapat dipandang sebagai runtun yang dihasilkan

AB)
dengan melewatkan prosekite noise{q} melalui suatudinear filter dengan

fungsi transfery(B) , seperti yang ditunjukkan di dalam gambar (213.5.

Y (B)
white noise Linear
Filter >
a Z,

Gambar (2.1.5.1) Representasi Ruwfaktu Sebagai Hadlilinear

Filter Jumlah Tertimbang dari Observasi Sebelumnya

Untuk suatuy yang konstan di mana # 0, representasi model pada persamaan
(2.1.5.5) dapat ditulis sebagai:
Z, =u+y(B)a
=Hta ta L, tYa _,t (2.1.5.6)
dengan ¢/(B) = (1+¢,B+y,B? +---). Jika barisan{y, ¢,,...} tidak berhingga
ataupun berhingga tapi konvergen maka fungsi teagsfB) dikatakan stabil dan

runtun waktu yang dihasilkan bersifat stasionerdM@ada persamaan (2.1.5.6)
juga dapat ditulis sebagai:

Yt =4 +l//1at—1+l//2at—2+"'

=a+) ¢a. (2.1.5.7)
j=1
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Untuk sederhananya; sering dituliskan sebagal, , dengan pengertiagg =0,

sehingga persamaan (2.1.5.7) dapat dituliskan sebag
Z=a+) i, =3 wa, =)y B Z(Z‘/Iijjat =Y (B)a (2.1.5.8)
=1 i=0 i=0 i=0

dengany, =1.

Selanjutnya, model pada persamaan (2.1.5.5) dapdis doula sebagai
jumlah tertimbang nilai-nilaiZ yang lalu ditambalwhite noise sekaranga,,
yakni:

Zt = mzt—1+ﬂzzt—2+"'+at

=277 +2
=1
=227z =4
j=1

= Z _ZﬂijZt =a

=1

= (1—injsijzt =a
j=1

= 11(B)Z, =3, (2.1.5.9)
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Berikut ini adalah beberapa macam model runtun waking linier di

dalam metode peramalan univariat Box-Jenkins:

2.1.5.1 Model Autoregresif Orde-p (AR(p))

Dalam hal7; =0 untuk j >p, maka persamaan (2.1.5.9) menjadi:
Z, :77izt-1+ﬂzzt—2+"'+npzt—p+at- (2.13)
Persamaan (2.1.5.1.1) disebut proses Autoregredé-p atau AR(p). Untuk

membedakan proses Autoregresif orde-p dengesegrlinier umum, maka

digunakan notasiz; = ¢, sehingga persamaan (2.1.5.1.1) menjadi:

Zt =¢Izt—1+¢zzt—2+"'+§0pzt—p+at (5-]1-2)
Persamaan (2.1.5.1.2) merupakan bentuk umum daseprAutoregresif orde-p
yang dapat juga ditulis:

AB)Z, =3 (2.1.5.1.3)

dengan ¢(B) =(1-¢B- @B’ - —@BP) dinamakan operator AR(p).

2.1.5.1.1 Model Autoregresif Orde-1 (AR(1))

Bentuk umum proses Autoregresif orde-1 yang dinkdasdengan AR(1)
adalah:

Z =@Z_ +a (2.1.5.1.1.1)
atau ditulis:

(1-¢B)Z, =& (2.1.5.1.1.2)
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dengan asumsi suku sesatan adalahwhite noise berdistribusi normal,a,
independen dengad,_,, dan model stasioner. Maka:

E(Z) =E(gZ.,)+E(a)

< H=qgu+0

- U=0.
Sedangkan variansinya adalah:

var(Z, )= var@Z,_, )+ varg, ).

= varZ)=¢ varg,_, )+ o’

- o' =qfo?+0?

- FU-¢)=07

Ua

1-

2 _
4:0'2_

(2.1.5.1.1.3)

Agar o> berhingga dan tidak negatif harustdhx @<1 yang merupakan syarat

runtun waktu yang stasioner. Pada umumnya, syarat gan syarat cukup proses

AR(1) stasioner adalah akaB) =0 haruslah terletak di luar lingkaran satuan.
Dengan mengalikan persamaan (2.1.5.1.1.1) de@@gndan mengambil

ekspektasinya, maka diperoleh:

E(ZzZ._.)=E@Z_Z_.)+E@Z._).

Untuk k>1 : Vi =@V, 0

Vi =a(@aV. )
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Ve =@ Vo (2.1.5.1.1.4)

Sedangkan fungsi autokorelasi (fak) adalah:

. :ﬁ:%:@ untuk k =1 (2.1.8.5)

yang menurun secara eksponensial. Sedangkan faunigdorelasi parsial (fakp)-

nya adalah:
=P=B=9 (2.1.5.1.1.6)
@, =2 ‘/212 _E-E (2.1.5.1.1.7)
1-p7 1-&
Maka:
@, =0, untukk > 1 (2.1.5.1.1.8)

di-mana fakp-nya hanya mempunyai satu suku atquuttes setelah lag ke-1.
Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa ciri-cgoritis AR(1) adalah fak

turun secara eksponensial sedangkan fakp-nya texrgatelah lag ke-1.

2.1.5.1.2 Modd Autoregresif Orde-2 (AR(2))

Bentuk umum proses Autoregresif orde-2 yang dsikée dengan AR(2)

adalah:

Z=QZ + @l _,+38 (2.1.5.1.2.1)
atau ditulis:

1-¢B-@B*)Z =a (2.1.5.1.2.2)

dengan asumsi suku sesatanadalahwhite noise berdistribusi normal darm,

independen dengag,_,,Z,_,. Untuk syarat stasioneritas, berlakt=0. Dengan
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mengalikan persamaan (2.1.5.1.2.1) dengap dan mengambil ekspektasinya,
maka diperoleh:
E(Z2Z.)=¢gE(Z_Z_ ) +@E(Z_Z_)+E@QZ.).

Untuk k =0: Vo =@Vt @+ 0

g yo(l_ﬂ%_(ozﬁj =0§

0 0

hnd Vo(l_ﬂpl_%pz) = 0-2

0.2

- glzy=——a (2.1.5.1.2.3)
1-@po -@p,

k>1; Y =QVios T GVis- (2.1.5.1.2.4)
Sedangkan fungsi autokorelasi (fak) diperoleh dengaembagi persamaan

(2.1.5.1.2.4) dengapm, menjadi:

P = APt G- (2.1.5.1.2.5)

Jika dimulai dengan:

p,=2e=1 (2.1.5.1.2.6)
Yo

maka untukk =1, diperoleh:

Py = Ao+ P01 = P+ 90
- p=-A (2.1.5.1.2.7)
1-¢

Untuk k =2, diperoleh:

P =@P, PP = PP T Py (2.1.5.1.2.8)
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Dengan mensubstitusikan persamaan (2.1.5.1.2.7pétsamaan (2.1.5.1.2.8)

diperoleh:

-4,
1-¢

2, o (2.1.5.1.2.9)

Untuk k =3, diperoleh:

P =@P,* PP, (2.1.5.1.2.10)
Dengan mensubstitusikan persamaan (2.1.5.1.2.7j2ar5.1.2.9) ke persamaan

(2.1.5.1.2.10), maka diperoleh:

iy ool

¢12+¢72_¢22j+ o0,

< :03:@( 1_@ 1_%

L ARG Gp+ 9P,
jo)
1-¢
A
Ps =
1-¢

Adapun untukk >3, p,  dapat diperoleh dengan menggunakan persamaan

(2.1.5.1.2.5) sebagai hubungan berulang.
Jika persamaan (2.1.5.1.2.7) dan (2.1.5.1.2.9) bdigusikan pada

persamaan (2.1.5.1.2.3) maka diperoleh:
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2
Ja

(1-8)-4 -o(& +o,(1-9))
(1-@)

_ (1-g)o:
(1-@)-gd-ed-¢(1-9)
_ (1-@)a:
(1-9)-2(1-¢)-d -op
a (1-@)o:
(1-2)(1-@)-(1+e)&
_ (1-@)a:
(1+e)(1-2)(1-¢)-(1*+ o) 4
1-g)o.

X 1-@)o;
+tg)l-a-a)l-wt@)

_ A-@)o, . (2.1.5.1.2.10)
(1+ @)(l_ﬂ —402)(1+ ¢1—(ﬂ2)

Karenao? harus positif dan diketahui? positif, maka haruslah:
1-¢>0

1+ >0



1-g-¢>0
1+g-¢>0
dengan kata lain harus dipenuhi:
-1<g <1
¢I+¢§ <]

g-@p<l

yang merupakan syarat runtun waktu yang stasiamekAR(2).
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(2.1.5.1.2.11)

Adapun fakp untuk proses Autoregresif orde-2 atar(2) diberikan

sebagai berikut:
B.=pP = &

_ P _:012
BT

(2.1.5.1.2.12)



=4

_ Ao - -0 -0 95— 9

2

@,

(1-e) -4

_B-20 -G -oh;

@,

(l-e) -4

_a(1-22-4)-4)

5=

%

(1-@) -4
(1) -4)

Ang

b= P

(1-g) -4

Untuk k = 3, diperoleh:

Gy =

1 o P
1 op,
P P Ps
1 o P
ol op
P p 1
1 o @atep
101 1 ﬂp1+¢2
%3:102 pl ﬂp2+¢2p
1 0 P
o lop

P P 1

22

(2.1.5.1.2.13)
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(V1) (ae, + @)+ (o) (0o @) () +(o:+ )(p)

2210
o g = (R)O(aren)-(p)(ep+ ) (1- (¢p2+<op)(p)(p)
T Q@@+ (a)(e)(e:)+ (e () (2D~ (,(I(e)
(o

~(2)(2) (1) -(1)()(e)

AP, + PP+ QPP+ PP P S+ PP+ P P°)
~0P, =~ PLL,~ PP~ PL—POP ~ PP

TR e pip,+ pol p3- 0P

= @;=0. (2.1.5.1.2.14)
Maka:

% =0, untukk > Z. (2.1.5.1.2.15)

Dapat disimpulkan fakp-nya terputus setelah la@ k&ntuk fak dan fakp untuk

orde yang lebih tinggi dapat ditentukan dengan gang serupa.

2.1.5.2 Modé Moving Average Orde-q (MA(Q))

Dalam haly; =0 untuk j >q, maka persamaan (2.1.5.8) menjadi:
Zt :at+¢’18t—1+l//2at—2+"'+l/lqat—q- (2-25-)

Persamaan (2.1.5.2.1) disebut proddeving Average orde-q atau MA(Q).

Untuk membedakan prosk®ving Average orde-g dengan proses linier umum,

digunakan notasy; =-¢,, sehingga persamaan (2.1.5.2.1) menjadi:

Zt =at_8lat—1_82at—2_'”_8qat—q 1522)
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Persamaan (2.1.5.2.2) merupakan bentuk umum dasepMoving Average
orde-gq atau MA(q) yang dapat juga ditulis:

Z =6(B)a, (2.1.5.2.3)

dengand(B) =1-6,B-6,B? —---—¢,B" dinamakan operator MA(q).

2.1.5.3 Modd Autoregressive Moving Average (ARMA(p,q))
Perluasan yang dapat diperoleh dari model Autos#gman Moving
Average adalah model campuran yang berbentuk:
Z =@, +@ZL _,++@l +ta-0p ,-0a_ ,-—0a_, (2.1.5.3.1)
dan dinamakan model ARMA(p,q). Model ini dapat julijalis:
@#B)Z, =6(B)a, . (2.1.5.3.2)
Untuk stasioneritas dan invertibilitas memerlukakarsakar ¢{B) =0 dan

68(B) =0 terletak di luar lingkaran satuan.

2.1.5.4 Modd Intregated Autoregressive Moving Average (ARIMA(p,d,q))

Runtun waktu yang stasioner jarang sekali dijundadam praktek, namun
stasioneritas merupakan asumsi yang bermanfaamdat@mpelajari runtun
waktu. Ada banyak hal yang menyebabkan suatu ruwaktu tidak stasioner,
tetapi kiranya paling banyak dijumpai adalah runsaktu yang tidak mempunyai
rata-rata yang tetap.

Barisan Z, dikatakan mengikuti bentuk ARIMA(p,d,q), jika pessselisih

suatu runtun waktw\ =0°Z, adalah proses stasioner ARMA(p,q). Jiké
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adalah ARMA(p,q) mak&, adalah ARIMA(p,d,q). Sebagai contoh, dipitih=1.
Untuk proses ARIMA(p,1,q) dengal, =Z, - Z,_,, diperoleh:

W =gW_, +@W,_,+--+gW,_ +a -0a_,-6a ,~—-0a  (2154.1)
atau

22, = Q2= Z )+ @2 =2 )+ o+ pfZ 7, )

(2.1.5.4.2)
*tq _Hlat—1_02ar—2_"'_eqat—q

sehingga

Z7 1+ ¢I)Zt—1 + (¢2 - ¢1)Z¢—2+ (%‘%)Zt- gt t (¢p_¢p th— |

(2.1.5.4.3)
_%Zt—p—l"'at _91 —1_02’it— 2_"'_6@— q

2.1.6 Ildentifikasi Model
Untuk mengidentifikasi model linear ARMA yang mpakan representasi

suatu proses yang dimanifestasikan oleh runtun waktZ,,...,Z , dihitung

rata-rata, variansi, fak, dan fakp runtun wakty gelanjutnya fal{ rk} dan fakp
{éﬁk} digambar, masing-masing dengan garis ba&2&&(r,) dan 2S (éﬁk)
Grafik {rk} dan {&&k} harus menunjukkan model yang sementara dapainditer
Hal ini dapat dilakukan dengan memperhatikan diar{ag} atau{é&k} terputus;

yakni, jika pada suatu nilak nilai r, <2SE(r,) dan g, <28E(gék). Pedoman

untuk pengamatan ini diberikan dalam tabel (2.).6.1
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Tabel (2.1.6.1) Bentuk Pendekatén} dan{gkk} untuk Model AR, MA, dan

ARMA
~ 1
@ N(O,—j;k> p
AR(p) n
(fakp terputus setelah lag ke-p)
1 q
r.[J N 0;—(1+ ZZrin k>q
MA(@) NG
(fak terputus setelah lag ke-q)
ARMA(p,q) baik r, maupunq?;<k tidak terputus

Perlu diingat bahwa, sangat berkorelasi antara satu dengan yang lain.

Oleh karena itu fak dan fakp hanya digunakan sebpg@njuk umum saja,
sehingga beberapa model bisa dicoba untuk datbigrs

Jika ada alasan yang cukup untuk mengira baB@&) # 0, maka setiap
model harus ditulis dengary, =Z —Z, dan bukannyaZz . Jadi kerapkali
diperlukan uji._hipotesis bahw&(Z,) =0, dengan membandingkadh dengan

SE(@Z) yang tergantung pada prosesnya. Ni¥ar(Z) untuk proses AR

disajikan dalam tabel (2.1.6.2).
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Tabel (2.1.6.2) Nilavar(Z) untuk Proses AR

@+1)> (2 -2

AR(1) var(Z)= =L
n“(1-n)
AR(2) 1+ rl)(l_ a7+, )tzzl: (Zt -Z )2

V) )

2.1.7 Penaksiran Parameter Model Autoregresif
Setelah model sementara untuk suatu runtun walderdifikasi, langkah
selanjutnya adalah menaksir parameter - paramedeleintersebut. Penaksiran
parameter untuk model Autoregresif diberikan seblagakut.
Diberikan model Autoregresif orde-p ((AR(p)) di naa
Z~U=QZ ~ W)+ @(Z_,~ )+ + @2~ )+, (21.7.1)
Persamaan tersebut merupakan suatu model regmregardeariabel penaksiran

Z,,Z,,-Z_,, variabel responsiZ, , parameter Autoregresi§, @, ...,¢ , dan
konstantaz. Jika model yang telah ditaksir ditunjukkan oleh:

Z-B= Q- )+ @Z = D)+ + @2 - )+ (2.1.7.2)
maka diperoleh:

& =2~ -9Z-D)-0Z )=~ g(Z ). (21.73)

Berdasarkan metode kuadrat terkecil, ditentukan:

S@i=34= @D DB 9T, B)] . (217.9)

t=p+1 t=p+1
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Kemudian S(é), [1) diturunkan secara parsial terhadapdan disamakan dengan

nol, yakni:
O = S A ) UTs P 0 B~ AL Gy4 - +) =0

o = A2 - 1) - GCer= 1)~ BTy ) =~ 0o - D)

t=p+l

. (¢ W Yo A, Y Yo Sy, Sy, A

t=p+1

403 A2~ D) - A2~ B - 9AZ = )= 02,y D]

t=p+1

b QY A2~ )~ AZs D)~ 0AZ s~ ) == @7 D] =0

t=p+l

e[ WG - 02, ) MO == )

t=p+1

a3 (2= 2s07. = =07, )M === )]

t=p+1

+£@ z |:(Zt _ézt—l_&ZZt—Z_'“_épzt—[)_lu(l_él_&Z—“._&;)]

t=p+l

+...+(}p Zn: [(Zt _(Zizt_l_é;zz[_z_..._@pzt_F)—,u(l—(}l—(z)g—..._é,r)} =0

t=p+1

hnd _z (Zt _ézt—l_&ZZt—Z_“._&pZt—p)-l- z /J(l_&l_&z_'”_&p)

t=p+1 t=p+1

+@> (Z,-@Z - P2 = =P ) - P HA- @@= @)

t=p+1 t=p+1



29

0> (2 -@Z - QL == OZ )~ P AP P =)

t=p+1 t=p+1

+...+&% z (Zt _&lzt_l_&zzt_z_"'_&pzt_[)_&pz /’1(1_&1_&2_.“_&[) = 0

t=p+1 t=p+1

A IS IR T IMETN WA AT P AL 2

t=p+1 t=p+1

+é i (Z[ _quZt—l_(};l—z_"'_(}pZ[—;)"'”' +§é) Zn: (Zt _éfzt—l_ézzt—z_"'_gopzl-;)

t=p+1 t=p+1
+il-g-@—-—@)n-p)- i (l-@-@,--—-@,)0- p)
~pil-g-¢—-—-@)n-p)- - @il-@- @, -@)n- p) =0

- Ml-g-@g—=-@)n-p)l-G-@,-—@,)=

(S olfy B SN S

t=p+1

z (Zt _éizt—l_ézzt-z_"'_&pzt—p)
= 1= ~ < - (Z.5)
(n-p)d-g-@-—--@)

Untuk sejumlahn:

=Z (2.1.7.6)

p=—A- 7T T -7 (2.1.7.7)

Pengaruh dari persamaan (2.1.7.7) adalah:

p=Z.
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Selanjutnya S(ng,Z) diturunkan secara parsial terhadafg,qé ..... dan ¢

kemudian disamakan dengan nol, sehingga diperoleh:

—68222_) = —Zi [(Zt _Z_)_él(zt—l_z_)_éz(zt—z_z_)_"' _ép(zt-p_z_)} (22— Z)=0

M:_Zi |:(Zt _Z)_&L(Zt—l_Z_)_é]z(zt—z_z_)_"'_é]p(zt—p_z_)](zt—z_z)zo

t=p+1

—0554’{’2_) =2 [@-D)-a@,-D)- 02 - D)= - 42 - )] (2 ,-2)=0
(0p t=p+1

kemudian disederhanakan, menjadi:

S 2 -2 Za-D =8 2127+, 22N -2)

t=p+1 t=p+l t=pr1

totg Z (Z,-Z)(Z,-2)

S 2D Zr-D =AY Cr-DN s D)+ DS @ 2

t=p+1 t=p+1 t=p+1

+ 40 Y 222, =D)

t=p+1

Y @D D=3 D, DY D D)

t=p+l t=ptl t=prl

+... +¢p Z (Zt_p _Z)z . (2.1.7.8)

t=p+1
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Persamaan (2.1.7.8) disebut persamaan normal Kandijtulis dalam bentuk

matriks, maka bentuknya menjadi:

2'2p=2V (2.1.7.9)
dengan
Z,~Z Z,,-Z 2,-2
- Z,,~ZZ, gl Z,-7Z
L, = z Z, ,~Z Zn—p -z
(n—p)xp
22 [
Z.,—Z -
V=| "2 dan g= @ :
zZ-Z ?
(n-p)x1 (px1)

Kita asumsikan Z'Z nonsingular, sehingga Z'Z mempunyai invers,
yakni (Z'Z2)™. Dengan demikia@ taksiran untukp dapat diperoleh sebagai

berikut:

9=(2'2)"Z\V. (2.1.7.10)

2.1.8 Verifikas (Diagnostic Check)

Langkah selanjutnya adalah verifikasi, yaitu meksar apakah model
yang diestimasi cukup sesuai dengan data yangikiinflemeriksaan ini dapat
dilakukan dengan ujPortmanteau. Adapun statistik uji yang digunakan adalah

statistik yang telah dikembangkan oleh Box-Piere &@lah dimodifikasi kembali
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oleh Box dan Ljung, sehingga disebut modifikasi Bb&rce (atau Ljung-Box-
Pierce). Uji ini menggunakan fak sesatan untuk ragimgpotesisnya.
Berikut ini adalah langkah-langkah pengujiannya:
1. Perumusan hipotesis
H,: p=p,==p =0 (Model cocok).

H, : Salah satu tidak nol (Model tidak cocok).

2. Statistik uji
n(n+ Z)Z I (a) (2.1.8.1)
dengan:
n = banyaknya observasi;
K = banyaknya lag yang diamati;
r’(8d) = autokorelasi sesatan untuk lagkke-

3. Kriteria pengujian
Tolak H, jika Q> X7, ¢ o q-

4. Kesimpulan

Penafsiran darH, ditolak atau diterima.

2.2 Metode Bootstrap Persentil

Misal X =(x,X,,...,x,) adalah sampel acak dari suatu populasi data

berdistribusiF yang tidak diketahui dan berukuran yakni:

o 2p.1
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dan F kemudian ditaksir melalui fungsi distribusi empif-f yang didefinisikan

sebagai distribusi diskrit dengan memberikan pejuahn untuk setiap nilai
x,1=1,2,..n. Dari distribusi F, diambil sampel acak berukuram dengan

pengembalian dari data aw&l = (x, X,,...,X, ), dinotasikan:

iid. A
X=X, %X, ) U F (2.2.2)
X" =(X,%,,..X, ) disebut sampel bootstrap dan notasi bintang (junfikkan

bahwa X" adalah sampel yang dibangun dagsampling dengan pengembalian
dari sampel acak padalE . Adapun kemungkinan suatu sampel bootstrap yang
dapat diperoleh adalahg =X, X, = X;,, X;= X, ...,X, =X.. Sampel bootstrap
menetapkan bahw#x,X,,...,X,) terdiri dari anggota sampel aglk, x,,...,X, )
yang beberapa anggotanya muncul nol kali, bebenapacul sekali, beberapa

muncul dua kali, dan maksimal muncnl kali. Dengan demikian ada” buah

2n
sampel bootstrap yang mungkin dapat diperoleh éann j buah sampel

bootstrap yang berbeda. Masalahnya adalah beradpgd@gambilan sampel
bootstrap harus diulangi. Jika pengambilan sampmmtsrap yang diulangi
sebanyak semua sampel bootstrap yang mungkin, mmatkék ukurann buah

sampel yang cukup besar, hal ini memerlukan wa&tigyama dalam prakteknya.
Oleh karena keterbatasan inilah, simulasi MontelcCdigunakan, di mana

pengambilan sampel bootstap diulangi sebanyak iB kal
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Berikut ini adalah gambaran umum dari algoritmatbivap:

Distribusi Sampel Bootstrap Ulangan

Empiris Berukurandari Bootstrap
X" > G ()=s(x*)
X2 » 0 (2)=s(x*)

N

xP g (b)=s(x")

v

& g (B)=s(x®)

X
v

Gambar (2.2.1) Algoritf@aotstrap dengan Ulangan B

Misalkan untuk masing-masing B sampel bootstrap, x?,...,x"®

dihitung g (b) =s(x"); b=1,2,...,B, yaitu nilai 6 untuk setiap sampel bootstrap
di manaé adalah taksiran da®. Selang kepercayaan bootstrap persentil pada
tingkat kepercayaafl-a) didefinisikan dengan persentil k00(a/2) dan

ke- 100( 1—a/2) pada g . Sehingga selang persentil dapat dinyataka

sebagai berikut:

[ g 67*(1‘”/2)} . 13)
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Prosedurnya adalah dengan mengurutl@(\b):s(x*b); b=1,2,...,B. Setelah
itu, nilai statistik terurut tadi diambil yang K8{a/2) dan keB(1-a/2)

sebagai pendekatan Monte-Carlo 0dif’® dan g2 Selang kepercayaan

bootstrap seperti pada hasil tersebut oleh Efrsaldit metode bootstrap persentil.



