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ABSTRAK

Fauzie, Iffana Intanlya. 2019. Identifikasi Bias Metode Jackknife pada Model
Autoregressive Integrated Moving Average. Skripsi. Jurusan Matematika
Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri Maulana Malik
Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Abdul Aziz, M.Si. (II) H. Wahyu H
Irawan, M.Pd.

Kata kunci: bias, estimasi, estimasi Ordinary Least Square, Autoregressive
Integrated Moving Average, Jackknife

ARIMA adalah suatu metode yang dapat digunakan sebagai alat untuk
memprediksi suatu kejadian pada jangka waktu yang pendek atau untuk
memprediksi pada data kecil. Pada penelitian ini akan dilakukan identifikasi bias
metode Jackknife pada model ARIMA (p,d, q). Untuk mendapatkan estimator
yang tak bias dibutuhkan metode yang menggunakan teknik resampling. Jackknife
merupakan salah satu metode resampling dari sampel asalnya. Penggunaan
metode Jackknife adalah untuk mendapatkan estimasi yang baik data dengan
sampel yang minimum.

Tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui hasil identifikasi bias metode
Jackknife pada model ARIMA(1,0,0) menggunakan data jumlah produksi teh di
Jawa Barat mulai tahun 2009 sampai dengan 2013. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan bahwa ARIMA (1,0,0) dengan metode Jackknife merupakan model
yang sesuai ketika diterapkan pada data produksi teh di Jawa Barat menghasilkan

model persamaan Y, =0.9936Y, , +a, dengan nilai bias 0.0003 dan standar
deviasi 8.8 x 1078,
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ABSTRACT

Fauzie, Iffana Intanlya. 2019. Identification Jackknife Method Bias of
Autoregressive Integrated Moving Average Model. Thesis. Department
of Mathematics, Faculty of Science and Technology, State Islamic
University of Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors: (1) Abdul Aziz,
M.Si. (I1) H. Wahyu H irawan, M.Pd.

Keyword: bias, estimation, Ordinary Least Square estimation, Autoregressive
Integrated Moving Average, Jackknife

ARIMA is a method that can be used to predict an event in a short period
of time or to predict of small data. In this study we will identify the bias of the
Jackknife method in the ARIMA (p, d, q) model. To get an unbiased estimator, a
method that uses resampling techniques is needed. Jackknife is one of the
resampling methods from its original sample. The use of the Jackknife method is
to get a good estimate of data with a minimum sample.

The purpose of this study is to find out the results of identification of the
bias of the Jackknife method in the ARIMA model (1,0,0) using data of tea
production in West Java from 2009 to 2013. The results of this study indicate that
ARIMA (1,0,0) with the Jackknife method is an appropriate model when applied
to tea production data in West Java and produces an equation model

Y, =0.9936Y, , +a, with a bias value of 0,0003 and standard deviation 8.8 X
1078
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Statistika adalah cabang ilmu matematika yang mempelajari cara
pengumpulan, pengolahan, penyajian, analisis data, penarikan kesimpulan serta
pembuatan keputusan yang berdasarkan data dan analisa yang dilakukan
(Turmudi & Harini, 2008). Salah satu penerapan statistika yang biasa digunakan
adalah pemodelan deret berkala (time series). Data time series merupakan
sekumpulan data hasil pengamatan atau pencatatan historis dan berkala yang
menggambarkan secara kronologis suatu Kkarakteristik populasi. Time series
adalah suatu rangkaian atau seri dari nilai-nilai suatu variabel yang dicatat dalam

jangka waktu yang berurutan (Atmaja, 1997).

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) yang telah
dipelajari oleh George E. P. Box dan Gwilym M. Jenkins merupakan salah satu
model yang dapat digunakan sebagai alat untuk memprediksi suatu kejadian.
ARIMA adalah salah satu metode deret waktu yang terdiri dari pola
Autoregressive (AR), Moving Average (MA) dan Integrated. Model ARIMA
ditulis dalam bentuk (p, d, q). Orde p merupakan komponen Autoregressive yang
digunakan untuk memodelkan autokorelasi yang terdapat pada deret waktu
dengan melakukan regresi pada variabel lag sebesar p, orde d menyatakan orde
differencing untuk membuat data yang tidak stasioner menjadi stasioner, orde g
merupakan orde Moving Average untuk memodelkan lagged error sebanyak q.
Model ARIMA baik digunakan untuk prediksi pada jangka waktu yang pendek

atau untuk prediksi pada data yang kecil.
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Pada saat melakukan penelitian atau pengukuran pada data ada beberapa
hal yang harus diperhatikan seperti nilai error dan perolehan parameter yang bias,
underestimate atau overestimate. Bias adalah kesalahan yang terjadi pada saat
proses pengukuran. Masalah ini dapat diselesaikan dengan beberapa metode untuk
mengestimasi bias, salah satunya adalah metode Jackknife.

Metode Jackknife merupakan teknik resampling nonparametrik yang
bertujuan untuk menentukan estimasi bias, standar error dan interval konfidensi
dari parameter populasi. Quenouille telah memperkenalkan metode Jackknife pada
tahun 1949 untuk mengestimasi bias dari suatu estimator dengan menghapus suatu
observasi dari sampel asli. Sampel yang didapat digunakan untuk menghitung
nilai estimator. Metode Jackknife juga dapat digunakan pada data berpasangan
untuk keperluan rasio dan dalam kasus model regresi. Selain itu, metode Jackknife
juga cukup popular dalam menyelesaikan masalah estimasi parameter dengan

tingkat akurasi yang baik.

Beberapa penelitian terkait metode Jackknife telah dilakukan, seperti pada
penelitian oleh Rodliyah (2012) tentang algoritma metode Jackknife dalam
mengestimasi parameter regresi linier berganda. Penelitian ini menghasilkan
standard error yang lebih kecil dibandingankan dengan nilai standard error dari
metode Bootstrap. Selain itu juga hasil estimasi dari metode Jackknife yang lebih

mendekati hasil esrimasi metode GLS.

Noeryanti (2016) telah melakukan sebuah penelitian tentang perbandingan
metode estimasi parameter pada regresi yang baik antara metode resampling
Bootstrap dan Jackknife. Penelitian ini menggunakan standard error dari masing-

masing koefisien regresi sebagai pembandingnya. Hasil analisis tersebut



3
menunjukkan bahwa metode resampling Jackknife dapat memberikan hasil
estimasi yang lebih baik dibandingkan dengan metode resampling Bootstrap.

Sebuah penelitian terkait pemilihan model ARIMA terbaik telah dilakukan
oleh Windayanti (2010). Penelitian ini menjelaskan tentang tahap pemilihan
model terbaik dengan menggunakan analisis autokorelasi. Model terbaik akan
didapatkan jika model tersebut tidak mengandung autokorelasi.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh Choiriyah (2017) tentang
jumlah pelapor SPT Masa PPh yang diramalkan menggunakan model
ARIMA(1,1,1) dengan metode Jackknife, menghasilkan

Y, =Y, , +37,0163-1,5292Y, , +1,5292, , +a, —0,3259a, ,

Konsep bias telah disinggung dalam Al-quran pada surat Al-°Ankabut ayat
7 yang artinya:
“dan orang-orang yang beriman dan mengerjakan kebajikan, pasti akan kami

hapus kesalahan-kesalahannya dan mereka pasti akan Kami beri balasan yang
lebih baik dari apa yang mereka kerjakan.”

Dari ayat tersebut memberi penjelasan bahwa nilai bias terletak pada kesalahan-
kesalahan yang diperbuat oleh manusia. Suatu indikasi bahwa memang manusia
tidak terlepas dari dosa atau kesalahan, tetapi pada ayat tersebut juga dijelaskan
bahwa kesalahan-kesalahan tersebut akan dihapus oleh Allah seiring dengan
manusia mengerjakan amal baik.

Mengacu pada uraian di atas, maka penulis ingin mengembangkan
penelitian yang telah dilakukan oleh Choiriyah (2017) mengenai identifikasi
parameter bias. Sehingga mengangkat tema dari penelitian ini dengan judul
“Identifikasi Bias Metode Jackknife pada Model Autoregressive Integrated

Moving Average”.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam
penelitian ini yaitu bagaimana identifikasi bias metode Jackknife pada model
Autoregressive Integrated Moving Average dalam kasus data jumlah produksi teh

Jawa Barat pada tahun 2009-2013?

1.3 Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah disebutkan, maka tujuan
penelitian ini adalah mengetahui hasil identifikasi bias metode Jackknife pada
model Autoregressive Integrated Moving Average dalam kasus data jumlah

produksi teh Jawa Barat pada tahun 2009-2013.

1.4 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat sebagai berikut:
1. Untuk menambah wawasan dan pengetahuan tentang identifikasi bias
metode Jackknife pada model Autoregressive Integrated Moving Average.
2. Dapat melakukan implementasi estimasi bias metode Jackknife pada kasus

data jumlah produksi teh Jawa Barat pada tahun 2009-2013.

1.5 Batasan Masalah

Untuk membatasi masalah agar sesuai dengan yang dimaksudkan dan
tidak menimbulkan permasalahan yang baru, maka peneliti memberikan batasan
masalah sebagai berikut:

1. Estimasi yang dilakukan menggunakan data yang berdistribusi normal
dan implementasinya menggunakan kasus data jumlah produksi teh Jawa
Barat pada tahun 2009-2013.

2. Model time series yang dikaji adalah model ARIMA (p, d, q).



1.6 Sistematika Penulisan

Untuk memudahkan pemahaman akan penelitian ini secara menyeluruh,
maka digunakan sistematika penulisan yang terdiri dari lima bab, yaitu:

Bab | Pendahuluan

Meliputi latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian, batasan
masalah, manfaat penelitian dan sistematika penulisan.

Bab Il Kajian Pustaka

Berisi tentang teori-teori yang mendasari pembahasan serta teori yang
berhubungan dengan penelitian seperti estimasi dan peramalan, analisis model
time series, stasioneritas, model-model time series yaitu model time series
stasioner yang terdiri dari model Autoregressive (AR), model Moving Average
(MA), model Autoregressive Moving Average (ARMA) dan model time series
nonstasioner yaitu model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA),
definisi model dan definisi estimasi parameter model dengan metode Jackknife.

Bab 11l Metode Penelitian

Berisi pendekatan penelitian, jenis dan sumber data, variabel penelitian,
analisis data dan langkah-langkah penelitian.

Bab IV Pembahasan

Dalam bab ini akan dipaparkan tentang identifikasi bias metode Jackknife
dan implementasi pada kasus data jumlah produksi teh Jawa Barat pada tahun

2009-2013.



Bab V Penutup
Pada bab ini diuraikan tentang hasil pokok dan kesimpulan dari analisis
terhadap data yang diolah dan berisi saran untuk pembaca dan peneliti

selanjutnya.



BAB Il
KAJIAN TEORI

2.1 Analisis Deret Waktu Berkala

Analisis deret waktu berkala (time series) adalah pendugaan suatu nilai
pada masa yang akan datang dengan menggunakan nilai masa lalu dari suatu
variabel atau kesalahan masa lalu. Analisis time series bertujuan untuk
menemukan pola dalam deret data historis dan menerapkan pola tersebut ke masa
yang akan datang (Makridakis dkk, 1999). Selain itu, analisis time series juga bisa
digunakan untuk pendugaan dari data beberapa periode selanjutnya yang berguna
untuk menyusun suatu perencanaan.

Salah satu langkah penting dalam memilih metode pendugaan adalah
mempertimbangkan pola data sehingga metode pendugaan yang sesuai dengan
data tersebut dapat bermanfaat. Berikut ini adalah pola-pola deret berkala yang
telah dikenal (Hanke dan Wichern, 2005):

1. Pola Data Horizontal
Pola horizontal terjadi ketika nilai-nilai data berfluktuasi di sekitar nilai rata-
rata yang konstan. Penjualan yang tidak naik ataupun turun secara signifikan
dalam suatu rentang waktu tertentu.

2. Pola Data Trend
Pola data trend didefinisikan sebagai kenaikan atau penurunan pada deret
waktu dalam selang periode waktu tertentu.

3. Pola Data Musiman
Pola data musiman terjadi ketika dipengaruhi faktor musiman yang signifikan

sehingga data naik dan turun dengan pola yang berulang dari satu periode ke
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periode berikutnya. Data penjualan buah-buahan dan konsumsi listrik
menunjukkan pola data tipe ini.

4. Pola Data Siklis
Pola data siklis didefinisikan sebagai fluktuasi data bebentuk gelombang
sepanjang periode yang tidak menentu.
Persamaan dari pola data horizontal, pola data musiman, dan pola data
siklis adalah ketiga pola tersebut memiliki data observasi yang menyebar di
sekitar rata-rata yang konstan. Dapat dikatakan juga bahwa ketiga pola tersebut
memiliki pola data yang stasioner. Perbedaan dari ketiga data tersebut adalah pola
data musiman yang memiliki pola yang hampir sama di setiap periodenya,
sedangkan pola data horizontal dan pola data siklis tidak. Gelombang dari pola
data siklis yang tidak menentu juga menjadi pembeda dari pola data horizontal

dan pola data musiman.

2.2 Fungsi Autokorelasi

Autokorelasi merupakan korelasi atau hubungan antardata pada
pengamatan data time series. Pada korelasi, hubungan yang terjalin merupakan
dua variabel yang berbeda pada waktu yang sama, sedangkan pada autokorelasi,
hubungan yang terjalin merupakan dua variabel yang sama dalam rentang waktu
yang berbeda (Firdaus, 2004).

Menurut Makridakis, dkk (1999) rata-rata dan variansi dari suatu data
deret berkala mungkin tidak bermanfaat apabila deret tersebut tidak stasioner,
akan tetapi nilai minimum dan maksimum dapat digunakan untuk tujuan ploting.

Bagaimanapun statistik kunci di dalam analisis deret berkala adalah koefisien



9
autokorelasi (atau korelasi deret berkala dengan deret berkala itu sendiri dengan
selisih waktu (lag) 0, 1, 2 periode atau lebih).

Koefisien korelasi sederhana antara Y; dengan Y;,, dapat dinyatakan seperti
berikut (Makridakis, dkk, 1999):

r - COVYIYHl
W™ Nar ar,
i Y

n

; (Yt 3 Yt ) (Yt+1 - Yt+1) (2' 1)

\/i(Yt a Vt)z \/i(YHl Y vt+1)2

t=1

Data Y; diasumsikan stasioner (baik rata-rata maupun variansinya). Jadi,
kedua rata-rata, Y, dan Y.,, dapat diasumsikan bernilai sama (dan kita dapat
membuang subskrip dengan menggunakan Y = Y; = Y,,;) dan dua nilai variansi
dapat diukur satu kali saja dengan menggunakan seluruh data Y, yang diketahui.
Dengan menggunakan asumsi-asumsi penyederhana ini, maka persamaan (2.1)

menjadi:

2 (Y= Y)(Mea =)

Bop s - 2.2)

Pada analisis time series, y;, merupakan fungsi autokovariansi dan py
merupakan Autocorrelation Function (ACF) karena menunjukkan keeratan antara
Y; dan Y., dari proses yang sama namun dengan selang waktu yang berbeda.
Dalam proses stasioner (Y;) dengan rata-rata E(Y;) = u, variansi Var(Y;) =
E(Y, — n)? = 02 yang konstan, dan kovariansi Cov(Y,,Y;4x) Yang berfungsi
hanya pada pembedaan waktu |t —s| . Sehingga dalam hal ini, fungsi

autokovariansi antara Y; dan Y;,, dapat ditulis sebagai berikut (Wei, 2006):
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=Cov(Y,, Y )
- E[ (Y =) (Yo = 1) ]
= E[ (VYo = Yot =tV + at) |
= E[ (VYoo = Yorr = Yop+ papt) |
=E [YYHK] E [Yt,u] T [YHk,u] +E [,u,u]
E[YYou]= #E[Y ] = B[V |+ uu
= E[YYour |- e — g+ s
= B[V ] - (2.3)

+k

Fungsi autokorelasi antara Y; dan Y;,, dapat ditulis sebagai berikut:

Cov(Y,,Y, )

p =
War (Y,) \/Var (Vi)

7o (2.4)
dengan:
Var(Y,) = Var(Yeyr) = 62 =y,
Vi - nilai kovariansi y pada lag ke-k, k = 1,2,3, ...
Pk - nilai autokorelasi pada lag ke-k

t : observasi ke-t

2.3 Fungsi Autokorelasi Parsial

Autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara Y;
dan Y., ,, apabila pengaruh dari time lag 1, 2, 3, ..., dan seterusnya sampai k — 1
dianggap terpisah (Makridakis dkk, 1999). Ada beberapa prosedur untuk

menentukan bentuk PACF yang salah satunya akan dijelaskan sebagai berikut.
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Autokorelasi parsial dapat diturunkan sebagai berikut, dengan variabel
dependent Y;,, dari proses stasioner rata-rata nol yang diregresikan dengan

sejumlah k variabel Y; ;4 _1, Yiyk—2, - Yz, maka (Wei, 2006):

Yir = BV T B Yooz T F B Yinw T8 (2.5)
Dengan ¢,; merupakan parameter regresi dan a,.,; adalah nilai error dengan rata-
rata 0, dan tidak berkorelasi dengan Y;,,_; untuk j = 1,2, ..., k. Langkah pertama
yang dilakukan adalah mengalikan persamaan (2.5) dengan Y:,._; pada kedua

ruas sehingga diperoleh:

t+k t+k j ﬂ(l t+k-1 t+k j+@2 t+k-2 t+k j+ +@k t+k—k t+k j+at+k t+k—j (2 6)

Selanjutnya, nilai ekspektasi dari persamaan (2.6) adalah

E|: t+k t+k J:| @lE[YHk -1 t+k— J]—I—@Z [ t+k-2 t+k J]+ +@k ': t+k—k I+k |]+E[at+kYt+k—j:| (2 7)

Misalkan nilai El%iY il =0 =0,1,2, ..,k dan karena

E[acsxYesr—;] = 0 sehingga diperoleh

Vi :@171'71 +¢<27/j72 +"'+ﬂ<k7/jfk (2.8)

dan persamaan (2.8) dibagi dengan E[Y;,.] = v,

L :¢k +¢k2 A —— o (2.9)
Yo 7o Yo Yo
atau disederhanakan menjadi:
Pi :@1,0]-1"'@2/)]-2 +~-~+@kpj-k (2. 10)

untuk j = 1,2, ..., k, diperoleh sistem persamaan berikut:
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PL=0aPot P+t ¢kkpj_1

P = PP+ BaPo + -+ BuPis (2. 11)

P = PP+ PoPra -+ GulPo
Dengan menggunakan aturan Cramer, berturut-turut untuk k = 1,2, ... diperoleh
(Wei, 2006):

1. Untuk lag pertama (k = 1) diperoleh persamaan sebagai berikut:

p1 = ¢11Po ,» karena p, = ;—z = 1 sehingga ¢,; = p;, yang berarti

bahwa nilai fungsi autokorelasi parsial pada lag pertama akan sama
dengan koefisien lag pertama.

2. Untuk lag kedua (k = 2) diperoleh persamaan sebagai berikut:

PrL=PuPo+ 0 (2.12)
P2 =Py + PP

Persamaan (2.12) jika ditulis dalam matriks akan menjadi

Ml
P P Poll P
[Po P1
P1 P2

A:_[Po 01], e

01 Do ] dan dengan menggunakan aturan

Cramer diperoleh

1 p

_det(A) _|p
by = det(A) = p— (2.13)

Al

3. Untuk lag ketiga (k = 3) diperoleh persamaan sebagai berikut:

Py =Py + P01+ G0,
P =GP+ Py + s (2. 14)
D3 = PPy + PPy + sy

Persamaan (2.14) jika dinyatakan dalam bentuk matriks menjadi
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P PP P P
o Py P P =P, (2.15)
P P Pyl P P

1 p1 p2 1 p1 p
Dengan A=|p; 1 p;| dan A3 =|p; 1 p,| menggunakan
p2 p1 1 P2 P1 P3

aturan Cramer diperoleh koefisien autokorelasi:

1 pop
Al op
_det(A) _|p, A Py

~ det ( A) 1 p P
Al op
2 12y i

Pss

4. Untukk lagdanj=1,2,3,..,k peroleh persamaan diperoleh:

1= 0GPt Pl t+- ..+¢[<k,01-,1
Py = PPt PaPo t -t BuP o (2. 16)

Pi =BaPiat PaPiat -+ Bulo

2o P Py P || Pa P
P P P Pz be|_| P
Pca P2 Pes o Po || P« Py
dengan
1 P1 P2 T P
Ac=| P L TP
Pk-1 Prk-2 Pr-3 " Pk

didapatkan koefisien autokorelasi parsial k adalah:

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG



pz 1 p]_ pk—3 p2
;" det(A) _ 1A Ao Pis P P 2.17)
det(d) |1 o P Pz P
£, 1 o) Pr-s Prx2
Pea Pz Prs ! i

Karena ¢, merupakan fungsi atas k, maka ¢, disebut fungsi pasial (PACF).

2.4 White Noise

noise artinya residual dari model tersebut telah memenuhi asumsi identik (variansi

Makridakis, dkk (1999) menjelaskan bahwa suatu model bersifat white

residual homogen) dan asumsi independen (antar residual tidak bekorelasi).

1.

noise jika deretnya terdiri dari variabel random yang tidak bekorelasi dan
bedistribusi normal dengan rata-rata konstan yaitu E(a;) = u, = 0, variansi

konstan Var(a,) = 62 dan Cov(a;a;_;) =y, =0 untuk k # 0 . Dengan

Uji asumsi identik

Uji asumsi independen

Wei (2006) juga menjelaskan bahwa suatu proses (a;) disebut proses white

Karena pada tahap identifikasi Y; sudah stasioner tehadap rata-rata dan

variansi, maka model sudah bisa dikatakan identik.

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui adanya autokorelasi dari nilai-nilai

residual dengan menggunakan uji Ljung Box-Pierce.

demikian fungsi akan stasioner dengan autokovariansi (yy)

_[o?, jikak=0
“ 10, jikak =0

(2. 18)



fungsi autokorelasi (py)

(1, jikak=0
P70, jikak =0

dan fungsi autokorelasi parsial (¢xx)

k

1, jikak=0
10, jikak %0

15

(2. 19)

(2. 20)

Makridakis, dkk (1999) menjelaskan bahwa pengujian asumsi white noise

dilakukan dengan menggunakan uji Ljung Box-Pierce dengan hipotesa sebagai

berikut:
Hy SOMISNOCA= =D, il
H, : minimal ada satu p;, i = 1,2, ..., k yang tidak sama dengan nol

dengan statistik uji yaitu:

~n2

Q:n(n+2)kzz

dengan daerah penolakan: Q > y%(a; K — p — q)

dimana:

K : lag maksimum
n : jJumlah data

k - lag ke-k

pi : autokorelasi residual untuk lag ke-k

n—k

(2. 21)
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2.5 Stasioneritas Data
Stasioneritas berarti tidak terdapat perubahan yang drastis pada data.
Fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak tergantung
pada waktu dan varians dari fluktuasi tersebut (Makridakis dkk, 1999). Bentuk
visual dari plot data time series sering kali cukup meyakinkan para peramal bahwa
data tersebut stasioner atau nonstasioner.
Menurut Wei (2006), stasioneritas dibagi menjadi dua, yaitu:
1. Stasioneritas 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 data plot seringkali dapat diketahui bahwa
data tersebut stasioner atau tidak stasioner. Ciri data tidak stasioner dalam
rata-rata antara lain pola diagramnya terdapat adannya trend naik atau
turun lambat. Untuk menstasionerkan data nonstasioner dalam rata-rata
dapat dilakukan proses pembedaan (differencing).
2. Stasioneritas dalam Variansi
Suatu data time series dikatakan stasioner dalam variansi apabila struktur
data 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. Untuk menstasionerkan data

nonstasioner dalam variansi dapat dilakukan trasformasi data.
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2.5.1 Transformasi
Transformasi Box-Cox merupakan transformasi pangkat pada variabel
respons yang dikembangkan oleh Box-Cox, yang bertujuan untuk menormalkan
data, melinierkan model regresi dan menghomogenkan variansi. Box dan Cox
mempertimbangkan kelas transformasi berparameter tunggal, yaitu A yang
dipangkatkan pada variabel respons Y, sehingga diperoleh model transformasinya
Y# dengan A merupakan parameter yang harus diduga. Transformasi Box-Cox
hanya diberlakukan pada variabel respons Y yang bertanda positif (Draper dan
Smith, 1998).
Misalkan T(Y;) merupakan fungsi transformasi dari Y; , maka bisa

digunakan rumus berikut (Wei, 2006):

N (2. 22)
T(Y)=Y"= t/l
dengan
Y; : data pada waktu ke-t
A : nilai parameter transformasi

Dalam Wei (2006) terdapat tabel Transformasi Box-Cox yang
menunjukkan beberapa nilai dari 4 yang umum digunakan beserta bentuk

transformasinya
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Tabel 2.1Transformasi Box-Cox

A Transformasi
1 1
Y
1
-0.5 -
¥,
0 InY;
0.5 \/Tt
1 Y: (Tidak ada transformasi)

Untuk A = 0 sesuai dengan transformasi logaritma, Kita notastikan bahwa

. Dt
T () ==
A_ y;
IimYt :IimEL—ij
-0 4 -0 A A
- 1 A
-im| 0% 1]}
T 1 InY"
—L'Lfa(z[e 1D
_IH P AInY,
i )
AInY, )’
:Iim££[1+ﬂ,lnYt+( 3 1D
0| A 2!
2
— i (|nvt+“” Y, ]
2-0 21
=InY, (2. 23)

Misal ditemukan data time series Y; dengan variansi Var(Y;) = a,/Y;
artinya Var (Y,) = a;Y;! . Berarti ambil 2 =—-1, dengan menggunakan

Transformasi Box-Cox, maka data Y; dapat diubah menjadi
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Y, (2. 24)

akan tetapi untuk mengubah data Y, menjadi Y, = 1 — 1/Y, mengakibatkan

variansinya menjadi

Var(\ﬁ)ZVar[l—%]

t

_Var (1)+Var[_Y£j

t
=0+Var (—ij
Yt
=Var 4
Yt
= |—1|Var£ij
Yt
=Var 1
Yt

=Var(Y,) (2. 25)

Jadi transformasi T(Y,) =Y, = 1/Y, digunakan untuk mewakili
transformasi T'(Y,) = Y, karena variansinya sama.
2.5.2 Differencing

Data time series dikatakan stasioner jika rata-rata dan variansinya konstan,
tidak ada unsur trend dalam data, dan tidak ada unsur musiman. Apabila data

tidak stasioner, maka perlu dilakukan modifikasi untuk menghasilkan data yang
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stasioner. Salah satu cara yang umum dipakai adalah metode differencing (Wei,
2006).

Menurut Makridakis, dkk (1999) notasi yang sangat bermanfaat dalam
metode pembedaan (differencing) adalah operator langkah mundur (backward

shift), sebagai berikut:
BY, =Y, (2. 26)

dimana:

Y; : variabel Y pada waktu ke-t

Yi_, :variabel Y pada waktu ke-(t — 1)

B : backward shift (operator langkah mundur)

Notasi B yang dipasang pada Y, mempunyai pengaruh menggeser data satu
periode ke belakang. Misalkan apabila suatu time series tidak stasioner, maka data
tersebut dapat dibuat lebih mendekati stasioner dengan melakukan differencing
pertama.

Rumus untuk differencing pertama yaitu:

Yo=YV (2.27)
dengan:
Y,' - variabel Y pada waktu ke-t setelah differencing
Y: : variabel Y pada waktu ke-t

Y;_, :variabel Y pada waktu ke-(t — 1)
Menggunakan operator langkah mundur, persamaan (2.27) dapat ditulis

kembali menjadi

Y,'=Y, —BY, (2. 28)
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atau
Y,'=(1-B)Y, (2. 29)

dimana (1 — B) menyatakan differencing pertama.
Selanjutnya untuk differencing kedua yang merupakan differencing pertama dari

differencing pertama yang sebelumnya. Jika differencing kedua dihitung, maka:

Y, =Y, — Y

t

S (YI i Yt—l) - (Yt—l sy )
=Y =21 BT

=(1-2B+B%)Y,
—(1-BYY, (2. 30)
Differencing kedua pada persamaan (2.30) dinotasikan oleh (1 — B)?.

Secara umum jika terdapat differencing ke-d untuk mencapai stasioneritas, dapat

dinotasikan dengan (Makridakis dkk, 1999)
(1-4B+¢,B* —4B° +...—B*)=(1-B)" (2.31)

Tabel 2.2 Differencing Kedua

Y Yiq W=Y-Y_, Yi 2 Yl i1=Yr1 Y, VW'=Y -Y_,
"

Y, Y; Y, =Y

Y3 Y, ;-Y Y; -1 Y;-2Y,+V;

Y, Y3 Y,—-Y; Y, ;Y Y,—2Y;+7Y,

Ys Y, Ys -Y, Y3 Y,—Y; Ys —2Y,+ Y13

Y Ys Yo — Y5 Y, Ys Y, Yo —2Y; + Y,
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Y, | Y Y, — Y, Y Y, —Ys Y, — 2Ys + Ys
Yo | Y Yo — Y, Y Y, — Y Yo — 2Y, + Y
Yo | Ya Yo — Ye Y, Yo — Y, Yo —2Ys + Y,
YlO Y9 YlO i Y9 Y8 Y9 - Y8 YlO - 2Y9 + Y8

2.6 Model Time Series Stasioner

2.6.1 Model Autoregressive

Model AR (p) secara umum dapat dituliskan sebagai berikut (Wei, 2006):

4,(B)Z, =4 (2. 32)
atau
(1-4B-¢,B*~..—4,B")Z =3

Zt _¢1Zt—1 _"'_¢pzt—p =
2 =¢1ZH+...+¢pZFp +a, (2.33)

Karena Z; = Y, — u, maka persamaan (2.33) dapat ditulis dalam bentuk

sebagai berikut:

Yo—pu=¢ (N —u)+..+4, (Yt_p—y)+a[
=@, —du+.. +PY, - u+a
Y, :y—¢ly—¢py+¢1Yt_1+...+¢th_p +a,
:y(l—(/ﬁl—...—qﬁp)+¢1Yt71+...+¢th7p+at
=y(l—(qﬁl+...+¢p))+¢1Yt_1+...+¢th_p+a[
=G +PYat.+PY, , +& (2. 34)

Persamaan (2.34) dapat dijabarkan bentuknya menjadi
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Y1 =¢o+¢1Yo+~-+¢1Y1—p+a1
Y, =¢5o+¢1Y1+...+¢2Y2_p+a2

Y. =@ +dY,  +..+4Y,  +a

p n-p

atau dalam bentuk matriks sebagai berikut:

1
| ¢ : |t (2. 35)

dengan:

Y; : data pada periode ke-t,t = 1,2, ...,n

a; . error pada periode ke-t

u : suatu parameter konstanta

o : parameter koefisien Autoregresive ke-i,i = 1,2, ...,p
o : konstanta rata-rata

Zs - selisih dari nilai variabel Y; dengan u

2.6.2 Model Moving Average
Menurut Wei (2006) model Moving Average MA ditemukan oleh Slutzky
pada tahun 1927. Model MA merupakan proses hasil regresi dari data dengan

kesalahannya. Model MA ordeq (MA(q)) secara umum dapat dituliskan sebagai

berikut:
Z, =6, (B)a‘t
=(1-6B-..-6,B")a
=a-0a,—...—0a_, (2. 36)

Karena Z; = Y, — u dan diasumsikan bahwa u = 6,maka persamaan (2.36) dapat

ditulis dalam bentuk sebagai berikut (Wei, 2006):



Yt —H=8 _Hlat—l _"'_ant—q
Y,—6,=(1-6B-..—0,8%a

Yt = 00 +& _elat—l _"'_eqat—q

atau dalam bentuk matriks

1 a, ... a,l6 a
_[p B R G B,

18, . ada] La
dengan:
Y; . data pada periode ke-t,t = 1,2, ...,n
a; . error pada periode ke-t
U : suatu parameter konstanta
0; : parameter koefisien Moving Average ke-j,j = 1,2, ..., q

2.6.3 Model Autoregressive Moving Average
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(2. 37)

(2. 38)

Model Autoregressive Moving Average (ARMA) merupakan gabungan

antara AR (p) yang terdapat pada persamaan (2.32) dengan MA (q) yang terdapat

pada persamaan (2.36) sehingga dinyatakan sebagai ARMA (p, q) berikut (Wei,

2006):

atau

(1-4B-..-4,B°)Z =(1-6B-..-6,8")a,

Z—pZ,  —..

_¢pzt—p =& _elat—l _"'_gqat—q
Zi=¢Z +..+9,L, ,+a-063 ,-.-02a,

(2. 39)

(2. 40)

Karena Z; = Y, — u, maka persamaan (2.40) dapat ditulis dalam bentuk

sebagai berikut:



Yo—u=¢ (Yo —p)+..+4, (Y, - u)+a-0a,—..-0,a_,
=Y —gu+...+oY , —Pu+a -6a.,—...—6,a_
Yo=u—-qu-gu+ay  +..+4Y, ,+a-6a,—-...-6a_
=pu(l-d =g )+ A+t B Y, +a -0, —..— 0,8,

dengan memisalkan u(1 — ¢, —... —¢,) = ¢,, maka diperoleh

Yt 2 ¢o pr Yt—l +"'+¢th—p +a _ela‘t—l—"'_@qat—q

atau
Yl -1 1-p ¢0 1 ai—l al—q 61 al
Y4 _ N Yoo || & 1 a,, a, 4 || & h a,
Y, Y = Yoo || 9 a2 a, 4 || 6, a,

dengan,

Y; : data pada periode ke-t,t = 1,2, ...,n

a; . error pada periode ke-t

U : suatu parameter konstanta rata-rata

o : konstanta rata-rata

o . parameter koefisien Autoregressive ke-i,i = 1,2, ...,p

0; : parameter koefisien Moving Average ke-j,j = 1,2, ...,q

2.7 Model Time Series Nonstasioner

2.7.1 Model Autoregressive integrated Moving Average
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(2. 41)

(2. 42)

(2. 43)

Model ARIMA (p,d,q) yaitu jika model ARMA yang terdapat pada

persamaan (2.39) dan diikuti oleh proses differencing orde d pada persamaan

(2.27), maka diperoleh model ARIMA (p, d, q) sebagai berikut (Wei, 2006):

¢D(B)(1_ B)d Yo = +0q (B)at

atau

(2. 44)
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(1-4B-...-4,B")(1-B)' Y, =¢,+a —Ga_, —...—0,a_,

(1— B — 4B +¢B"°

—.~$,B" +¢ BF’“‘JY‘=¢°+a“‘9@“‘---—6’q®q

Yt _Yt—d - ¢1Yt—1 + ¢1th141 T ¢th—p + ¢th—p—d = ¢o +a — elat—l T Hq at—q
Yt _Yt—d = ¢o + ¢1Yt—1 +...+ ¢th—p (2. 45)
_¢1Yt—l—d Tl ¢th7 p—d +

a-0a —...—ant_q

Sehingga diperoleh model ARIMA, sebagai berikut:

p q
Yt = ¢0 +Yt—d h Z¢| (Yt—l _Yt—p—d ) +a - Zgjat—j
i=1 i=1

= ¢o +Yt—d +¢1Yt—l ot ¢th—p 4 ¢1Yt—2
S0 g, S0 ata— s G ae (2. 46)

2.8 Identifikasi Model

Menurut Gaynor dan Krirk (1994) dalam memilih beberapa p dan g dapat
dibantu dengan mengamati pola fungsi autokorelasi dan fungsi autokorelasi
parsial dengan kriteria berikut:

1. Jika ACF tepotong (cut off) setelah lag 1 atau 2; lag musiman tidak signifikan
dan PACF perlahan-lahan menghilang (dying down), maka diperoleh model
non musiman MA (q = 1 atau q = 2).

2. Jika ACF tepotong (cut off) setelah lag musiman; lag nonmusiman tidak
signifikan dan PACF perlahan-lahan menghilang (dying down), maka
diperoleh model musiman MA (Q = 1).

3. Jika ACF terpotong setelah lag musiman; lag non musiman terpotong (cut
off) setelah lag 1 atau 2, maka diperoleh model nonmusiman dan musiman

MA (g = 1 atau Q = 1).
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4. Jika ACF perlahan-lahan menghilang (dying down) dan PACF terpotong (cut
off) setelah lag 1 atau 2; lag musiman tidak signifikan, maka diperoleh model
nonmusiman AR (p = 1 atau p = 2).

5. Jika ACF perlahan-lahan menghilang (dying down) dan PACF terpotong atau
(cut off) setelah lag musiman; lag nonmusiman tidak signifikan, maka
diperoleh model musiman AR (P = 1).

6. Jika ACF perlahan-lahan menghilang (dying down) dan PACF terpotong (cut
off) setelah lag musiman; dan nonmusiman terpotong (cut off) setelah lag 1
atau 2, maka diperoleh model nonmusiman dan musiman AR (p = 1 atau
p=2danP =1).

7. Jika ACF dan PACF perlahan-lahan menghilang (dying down) maka

diperoleh campuran (ARMA) model.

2.9 Estimasi Parameter

2.9.1 Ordinary Least Square

Sembiring (1995) menyatakan bahwa model ARIMA (p, d, qg) merupakan
model regresi, sehingga model standart yang biasa digunakan dalam estimasi
parameter adalah model Ordinary Least Square (OLS), karena penaksir yang
didapat dari metode tersebut merupakan penaksir tak bias. Selain itu, metode OLS
dibangun berdasarkan asumsi error berdistribusi normal dengan rata-rata nol dan
variasi o2 . Model Seasonal ARIMA dikenal dengan model ARIMA
(p,d,q)(P,D, Q) atau ARIMA musiman. Oleh karena itu yang digunakan dalam
mengestimasi parameter model Seasonal ARIMA adalah metode OLS pula.

Misalkan metode statistik linier
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y=BX+BXot. + fix +a (2.47)
Menurut Aziz (2010) jika terdapat sejumlah n data observasi maka model ini

dapat ditulis dalam bentuk matriks

yl Xll X21 ] Xkl ﬂl al

ARETE A AR 2.

yn Xln X2n t an ﬂk an
Sehingga model linier ini dapat disederhanakan sebagai

y=Xp+a (2. 49)

Untuk mengestimasi parameter nilai § dengan metode OLS yakni dengan

meminimumkan kuadrat error sebagai berikut (Aziz, 2010):

S = iaf
t=1

2 2 2
=a’+a; +...+a;

=a'a (2. 50)
=(y=Xp) (y-Xp)
Sehingga persamaan (2.52) dapat dinyatakan sebagai berikut

S=(y-XpB) (y-Xp)
=(y" =X"B")(y-XpB)
=YY=y XB-BXTy+ B X Xp
=Y y-(Y' XB) =B XTy+ S X Xp
=Y y-B XTy-F'XTy+ B X Xp
=y'y-26"X"y+ X" Xp (2.51)
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Untuk meminumkannya dapat diperoleh dengan melakukan turunan

pertama S tehadap g (Aziz, 2010)

as _ T T Ty Ty )

E—O—ZX y+XTXB+(BXTX)
=2XTy+XTXB+XTXp
=2X"y+2X"Xp (2.52)

dan menyamakannya dengan nol diperoleh
XTXB=X"y (2. 53)

Sehingga diperoleh penaksir § sebagai berikut:

Bows) = KT XXy, (2. 54)

2.9.2 Estimasi Parameter dengan Metode Jackknife

Prinsip metode Jackknife ialah menghilangkan satu buah data dan
mengulanginya sebanyak sampel yang ada. Langkah-langkah sebagai berikut
(Sahinler dan Topus, 2007):
a. Menghilangkan satu pengamatan pada data, sehingga diperoleh matrik

sebagai berikut:

Vi X1 Xpg  eer o X B a
A R o5
Yna Xinyy  Xoery -+ Xy || B a,

dari matriks pada persamaan (2.57) diperoleh model linier
Yi=X'p +a (2.56)
dimana

Y! : vektor Y yang telah dihilangkan data baris ke-i berukuran (n — 1) x 1

X' : matriks X yang telah dihilangkan data baris ke-i berukuran (n — 1) x k
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" vektor parameter Jackknife yang telah dihilangkan data baris ke- i

berukuran k x 1
a' : vektor error yang telah dihilangkan data baris ke-i berukuran (n — 1) x
1

untuki = 1,2,3 ..., n.

Penduga parameter B* dicari menggunakan metode kuadrat terkecil. Prinsip

dari metode ini adalah untuk meminimumkan jumlah kuadrat error.

aa =(Y'-x'g') (Y'-x'g")
=(Y"-X"AT)(Y - X'p)
=YTY'-YTX'g = XTBTY'+ X" BT X' B
=0 S0 g ST Y X
=YTY' = XTBTY' - XTBTY' + X" BTX' B
=YTY'-2XTBTY + XTBTX'B' (2.57)

Taksiran nilai parameter diperoleh dengan meminimumkan jumlah kuadrat

error, yaitu:

d(aiTai)
dg'
d(Y|TY|)_2d(X|Tﬁ.|TY|)+d(XlTﬁlT.Xlﬂl)
dg dp 47
:_2XiTYi+XiTXiﬂi+(ﬂTixTiX)T
= 2XTY 4 2XTX B
2XTY' =2X XA
X Tyl :XiTXiﬂi
(XiTXi)—lxiTYi:Il’S}i (2 58)

Selanjutnya, setelah diperoleh parameter Jackknife 8%, 82, ..., f™. Penduga
parameter Jackknife () diperoleh dengan mencari rata-rata nilai dari setiap

penduga parameter 81, 82, ..., B™ sebagai berikut:
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B - >ob (2. 59)
dimana
B* : penduga dari metode Jackknife
B : penduga dari metode Jackknife parameter Jackknife yang telah
dihilangkan data baris ke-i
n : banyak data Jackknife

d. Selanjutnya dihitung tingkat akurasi estimasi parameter yang diperoleh

dengan menggunakan bias dan standar deviasi, yang dapat dihitung dengan:
bias**= (n—1)(8" - /) (2. 60)
dimana:

bias ** : bias dari metode Jackknife

,8* : penduga dari metode Jackknife
B : penduga sebenarnya
n : banyaknya data Jackknife

Sedangkan variansi dari Jackknife dapat dihitung sebagai berikut:
A~y N=1S A 2\ (A e
Var (') == (4 -5 ) (B -F) (2. 61)
i=1

sehingga standar deviasi dari metode Jackknife adalah:

SD** = /\7 ar(4") (2. 62)

2.10 Hasil Penelitian Sebelumnya

Rodliyah (2012) melakukan sebuah penelitian yang mengangkat tema
analisis algoritma metode Bootstrap dan Jackknife dalam mengestimasi parameter
regresi linier berganda. Penelitian tersebut bertujuan untuk mengetahui estimasi

parameter regresi linier berganda dengan metode Bootstrap dan Jackknife.
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Penelitian ini juga menghasilkan perbandingan estimasi parameter metode
Bootstrap dan Jackknife menggunakan kuadrat terkecil. Pada kesimpulan dari
penelitian ini, penulis menjelaskan tahap-tahap untuk mengestimasi parameter
dengan metode Bootstrap dan Jackknife. Selain itu penulis menjelaskan bahwa
hasil implementasi regresi Bootstrap dan Jackknife ketika mengestimasi
parameter regresi didapatkan nilai standar error tiap estimator regresi Jackknife
lebih kesil dibandingankan regresi Bootstrap. Adapun nilai estimasi yang

mendekati metode GLS adalah nilai estimasi dari metode Jackknife.

Noeryanti (2016) telah melakukan sebuah penelitian yang membahas
tentang perbandingan dua metode yang dapat digunakan untuk estimasi parameter
pada regresi berganda. Metode yang dibandingkan pada penelitian ini adalah
metode resampling Bootstrap dan metode resampling Jackknife, dengan
menggunakan standard error dari masing-masing koefisien regresi sebagai
pembandingnya. Hasil dari penelitian tersebut menyatakan bahwa hasil estimasi
pada regresi berganda dengan metode resampling Jackknife memberikan hasil
yang lebih baik dibandingkan dengan merode resampling Bootstrap. Hal ini
ditunjukkan dengan metode resampling Jackknife memberikan hasil estimasi
dengan standar error yang lebih kecil dibandingan dengan hasil estimasi
menggunakan metode resampling Bootstrap.

Penelitian yang lain dilakukan oleh Windayanti (2010) yang mengangkat
tema penelitian pemilihan model terbaik yang dianalisis dengan menggunakan
autokorelasi. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui cara mendeteksi ada atau
tidaknya autokorelasi pada model ARIMA dan juga cara menghilangkan

autokorelasi pada model ARIMA. Menurut penulis penelitian ini perlu dilakukan
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karena untuk mendapatkan suatu model yang terbaik harus memenuhi beberapa
asumsi, dan salah satunya adalah model tersebut harus tidak mengandung
autokorelasi.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh Choiriyah (2017) tentang
jumlah pelapor SPT Masa PPh. Perhitungan jumlah pelapor SPT Masa PPh dari
Kantor Pelayanan Pajak (KPP) Pratama Singosari termasuk pada data deret waktu
atau data time series yang berpola trend. Salah satu masalah yang sering muncul
adalah kurang disiplinnya para wajib pajak dalam melaporkan SPT masa PPh.
Masalah ini diprediksi manggunakan model ARIMA (1,1,1) dengan metode
Jackknife yang menghasilkan jumlah pelapor SPT masa PPh dari Kantor Pelayan

Pajak Pratama Singosari yaitu:

Y, =Y, , +37,0163-1,5292Y,, +1,5292, , +a —0,3259a, ,

2.11 Kajian dalam Al-quran

Pada dasarnya konsep dari metode Jackknife adalah resampling yang
dilakukan untuk penelitian pada data kecil agar tidak terdapat estimator yang bias.
Selain itu metode ini dilakukan pada model ARIMA. Sebelum
mengimplementasikan data ke dalam metode Jackknife perlu dilakukan beberapa
tahap untuk menapatkan model terbaik. Konsep tersebut juga telah ada dalam Al-

Quran pada surat Ar-Rahman ayat 60 yang artinya:

“tidak ada balasan untuk kebaikan selain kebaikan (pula). ”

Jelas bahwa ayat tersebut menjelaskan bahwa setiap kebaikan akan dibalas
kebaikan pula. Pada surat lain seperti pada surat Yunus ayat 26 juga telah

dijelaskan bahwa “bagi orang-orang yang berbuat baik, ada pahala yang terbaik
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(surga) dan tambahannya (kenikmatan melihat Allah)”. Ayat tersebut dapat dapat
dikaitkan pada tahap pemilihan model terbaik yang dilakukan untuk mengestimasi

sebuah parameter yang bertujuan untuk mendapatkan estimasi yang sesuai.



BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Pendekatan Penelitian

Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah dengan
pendekatan kuantitatif dengan bantuan studi literatur yang dilakukan dengan cara
mengkaji buku-buku yang berkaitan dengan penelitian kuantitatif, dimana data

yang digunakan dalam penelitian ini berupa angka atau data numerik.

3.2 Jenis dan Sumber Data

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data sekunder yang
diperoleh dari Badan Pusat Statistik Provinsi Jawa Barat berupa laporan tentang
banyaknya jumlah produksi teh Jawa Barat pada tahun 2009-2013 yang telah

sebelumnya data tersebut telah digunakan oleh Mainassy (2014).

3.3 Variabel Penelitian
Variabel dalam penelitian ini adalah variabel terikat berupa data produksi

teh (Y;) dan variabel bebas berupa data produksi teh waktu sebelumnya (Y;_,).

3.4 Metode Analisis Data

Langkah-langkah yang dilakukan untuk identifikasi bias metode Jackknife
pada kasus jumlah produksi teh di Jawa Barat yakni:

1. Mengidentifikasi data jumlah produksi teh

2. Melakukan uji asumsi white noise

3. Mengestimasi parameter model ARIMA (1,0,0) dengan metode OLS

4. Mengestimasi parameter model ARIMA (1,0,0) dengan metode
Jackknife

a. Mengestimasi parameter model AR

35
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h.

Menentukan nilai error dari model AR

Menghapus satu baris data pada model ARIMA (1,0,0)
Menentukan penaksir estimasi parameter Jackknife
Melakukan resampling sampel data asli

Mengitung rata-rata estimasi parameter Jackknife
Menghitung bias estimator pada metode Jackknife

Menghitung variansi dan standar deviasi

5. Melakukan identifikasi bias model Jackknife

6. Melakukan forecasting pada data produksi teh di Jawa Barat
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BAB IV
PEMBAHASAN

4.1 ldentifikasi Bias Metode Jackknife pada Model ARIMA (p, d, q)

Subbab ini berisi tentang penerapan model ARIMA (p,d,q) untuk
pendugaan nilai parameter pada data jumlah produksi teh Jawa Barat

menggunakan metode Jackknife.
4.1.1 ldentifikasi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data produksi teh di Jawa
Barat mulai tahun 2009 sampai dengan tahun 2013 terlampir di Lampiran I.

Berikut adalah plot data asli dari produksi teh di Jawa Barat:

5.0

4.5

4.0 4

3.5

TEH ASLI

3.04

2.5+

2.0

T T T T T T T T T T
Month  Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul
Year 2009 2010 2011 2012 2013

Gambar 4. 1 Plot Data Produksi Teh di Jawa Barat (sumber: Minitab 16)

Berdasarkan Gambar 4.1 dapat dilihat bahwa jumlah produksi teh selama
periode tersebut mengalami fluktuasi yang signifikan seperti penurunan jumlah
produksi pada bulan September dan Oktober 2010 dan peningkatan produksi pada

bulan Mei 2011.

37
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Plot ACF dan PACF maupun nilai koefisien ACF dan PACF dapat digunakan
untuk mengidentifikasi kestasioneran data. Hasil dari perhitungan ACF sesuai

dengan persamaan (2.4) dari data jumlah produksi teh untuk lag 1 adalah

e

7o

(3—3.178333)(2.9-3.178333) + (2.9-3.178333)(2.9-3.178333)
_ +...+(3.5-3.178333)(3.5-3.178333)

- (3—3.178333)° +(2.9-3.178333)* +...+ (3.5—-3.178333)°
=0.800790

P =

untuk lag selanjutnya didapatkan dengan menggunakan langkah yang serupa dan

dicantumkan pada Tabel 4.1 serta lebih lengkap terdapat pada Lampiran 11,

Tabel 4. 1 Nilai Koefisien ACF Data Asli (sumber: Minitab 16)

Lag ACF T LEQ
1 0.800790 6.20 40.43 16 -0.136371 -0.52 103.53
2  0.645260 3.31 67.14 17 -0.106975 -0.41 104.52
3 0.415528 1.82 78.41 18 -0.112303 -0.42 105.64
4 0.322857 1.34 85.33 19 -0.116414 -0.44 106.87
5  0.295353 1.19 91.23 20 -0.124110 -0.47 108.30
& 0.240058 0.95 95.20 21 -0.108678 -0.41 109.43
7 0.198178 0.77 97.96 22 -0.046169 -0.17 109.63
& 0.097719 0.38 98.64 23 -0.034735 -0.13 109.7&
9  0.065001 0.25 98.95 24 -0.001578 -0.01 109.7&

10  0.071827 0.28 99.33 25 -0.069808 -0.26 110.27
11 0.094828 0.36 100.01 26 -0.135984 -0.51 112.30
12  0.108666 0.42 100.93 27 -0.185144 -0.69 116.16
13  0.048158 0.18 101.11 28 -0.180783 -0.67 119.96
14 -0.034515 -0.13 101.21 29 -0.138379 -0.51 122.26
15 -0.095150 -0.36 101.96 30 -0.143671 -0.52 124.82

atau dibuat dalam gambar plot sebagai berikut:

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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Gambar 4. 2 Plot ACF Data Asli (sumber Minitab 16)
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Dari Gambar 4.2 dapat diketahui bahwa perilaku plot ACF dari lag 1, lag

2 dan seterusnya perlahan mengecil mendekati nol atau menurun secara perlahan.

Gambar plot data tersebut juga menunjukkan bahwa data produksi teh di Jawa

Barat telah stasioner karena tidak terdapat lebih dari tiga lag pertama yang

melebihi garis putus-putus.

Sedangkan hasil dari perhitungan PACF dari data jumlah produksi teh

sesuai dengan persamaan (2.17) adalah sebagai berikut:

¢, = p, =0.8007

1 p
_det(A) o P
b = N
det(A) |1 p
P 1
_P -p
1-pf

2

~ 0.64526—(0.80079)
1-(0.80079)’
=0.011138
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Nilai koefisien PACF yang selanjutnya didapatkan dengan menggunakan

langkah yang serupa dan dicantumkan pada Tabel 4.2 serta lebih lengkap terdapat

pada Lampiran 111,

Tabel 4. 2 Nilai Koefisien PACF Data Asli (sumber: Minitab 16)

La

e = T B U L L ]

o
[ S = T R

13

'_'l
B

15
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0.0
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a.
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atau dibuat dalam gambar plot sebagai berikut:

Partial Autocorrelation
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Gambar 4. 3 Plot PACF Data Asli (sumber: Minitab 16)

Berdasarkan plot ACF yang terdapat pada Gambar 4.2 dapat diketahui

bahwa data memiliki pola dying down atau perlahan-lahan menuju nol dan plot

PACF pada Gambar 4.3 menunjukkan bahwa data memiliki pola cut off setelah
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lag 2 sehingga model pendugaan yang sesuai dengan data jumlah produksi teh
adalah AR( 1 ). Berikut merupakan beberapa model sementara yang
memungkinkan yaitu:

1. ARIMA(1,0,1)

Berikut merupakan gambar hasil estimasi untuk model ARIMA(1,0,1)

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T B
LR 1 0.8087 0.0976 8.29 0.000
Mn 1 0.010%9 0.1649 0.07 0.947
Constant 0.60983 0.052%2 11.52 0.000
Mean 3.1a71 0.2766

Number of observations: a0
Besiduals: 35 9.77631 (backforecasts excluded)
M5 0.17151 DF = 57

Modified Box—Pierce ([(Ljung-Box) Chi-Sguare statiastic

Lag 12 24 36 45
Chi-Square 14.4 28.2 35.0 50.3
DF g 21 33 45
F-Value e [ [l S 7 A L

Gambar 4. 4 Hasil Estimasi Parameter ARIMA(1,0,1) (sumber: Minitab 16)
Gambar 4.4 menunjukkan bahwa p — value dari parameter AR tidak lebih
dari taraf signifikan (@ = 0.05). Berbeda dengan p — value dari parameter
MA yang nilainya melebihi taraf signifikan yaitu 0.947. selain itu juga nilai
MS yang muncul dari model tersebut sebesar 0.17151 .Sehingga dari
keterangan di atas model ARIMA(1,0,1) kurang tepat untuk digunakan.

2. ARIMA(1,0,0)
Berikut merupakan gambar hasil estimasi untuk model ARIMA(1,0,1)
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Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
LR 1 0.8047 0.0724 10.27 0.000
Constant 0.62241 0.05302 11.74 0.000
Mean 3.1871 0.2715

HNumbker of ckserwvations: a0

Besiduals: 55 = 89.77771 (backforecasts excluded)
M5 = 0.16858 DF = 58

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sguare statistic

Lag 12 24 36 45

Chi-Square 14.4 28.3 35.0 50.1

DFE 10 22 34 48

P—Value 0.156 0.166 0.422 0.313

Gambar 4. 5 Hasil Estimasi Parameter ARIMA(1,0,0) (sumber: Minitab 16)

Gambar 4.5 menunjukkan bahwa p — value dari parameter AR tidak lebih
dari taraf signifikan (a¢ = 0.05), selain itu juga nilai MS yang muncul dari
model tersebut tidak lebih besar dari model sebelumnya yaitu 0.16858. Jadi

dari keterangan tersebut model ARIMA(1,0,0) tepat untuk digunakan.
4.1.2 Pengujian Asumsi White Noise

Asumsi white noise dilakukan dengan menggunakan uji Ljung Box-Pierce

dengan hipotesa sebagai berikut:
Ho — ip1=py=-=p=0
H, : minimal ada satu p;, i = 1,2, ..., k yang tidak sama dengan nol

dengan statistik sesuai dengan persamaan (2.21) uji yaitu:

~2
kK

Q:n(n+2)ZK: k,n>k (4.1)
k=1

n
untuk taraf signifikansi 5%. Kriteria keputusan tolak H, jika )(,Zliwng > )((za,df)

atau p — value < a. Hasil dari uji diagnostik model dapat dilihat pada tabel 4.3

berikut:
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Tabel 4. 3 Ringkasan Uji Ljung-Box

Lag | df Statistik Ljung-Box(X#irung) XGo.0s.a5)
12 10 14.4 18,31
24 22 28.3 33,92
36 34 35.0 48,6
48 46 50.1 62,83

Ringkasan pada Tabel 4.3 menunjukkan bahwa lag 12, 24,36 dan 48 memiliki
nilai statistik Ljung-Box tidak lebih dari nilai tabel ()((Zo_os’df)). Sehingga dapat
disimpulkan bahwa H,, diterima yang berarti bahwa model memenuhi asumsi
residual white noise dan berdistribusi normal sehingga model layak digunakan.
4.1.3 Estimasi Parameter Model ARIMA(1, 0, 0) dengan metode OLS

Sesuai dengan hasil pemilihan model yang sesuai, model yang dapat
digunakan untuk mengestimasi parameter dari data jumlah produksi teh di Jawa
Barat adalah ARIMA(1,0,0) atau bisa ditulis dalam bentuk

¢1(B)Yt =&

atau

1-4B)Y, =4,
Yt _¢18Yt =4

Yo=aY,+a (4.2)
Orde tertinggi dari persamaan (4.2) adalah 1, maka model dapat diestimasi
mulali pada data ke-2 dan bisa dijabarkan menjadi seperti berikut:

Yz = ¢1Y1 +a,
Y3 = ¢1Y2 +a,

Yeo = ¢1Y59 + 34

atau dapat ditulis dalam matriks sebgai berikut:



44

YZ Yl a‘?.
Y. Y.

:3 = :Z [¢l] + a'g (4 . 3)
YGO Y59 aGO

dimana:
Y : vektor data Y berukuran 59 x 1

X :vektor data X berukuran 59 x 1

B :vektor parameter AR berukuran 1 x 1

a : vektor error berukuran 59 x 1

sehingga model linier pada persamaan (4.3) dapat disederhanakan menjadi:
Y=XpB+a 4.9

Sesuai dengan persamaan (2.54) mengenai penaksiran parameter 8 secara OLS,

maka diperoleh penaksir nilai estimasi § yaitu sebagai berikut:
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B=(XTX)XTY

1

2.87] 2.6
=([28 26 - 3.5] 2:'6 [28 26 - 35] 2:'6 (4.5)
35 35

=0.9939

Selanjutnya nilai # sementara di atas dapat disubsitusikan ke dalam persamaan

(4.4) sehingga bentuknya menjadi

Y=Xp[+a
Y8 Y7 a8
Yo | |Y
2 1=| 7 |[0.9939]+ 619 (4.6)
YGO Y59 a‘60

Dengan menggunakan persamaan (4.6) dapat dihitung nilai-nilai error sebagai
berikut:
=Y-Xp
4 Y,

¥
= 7 |-| [ |[0.9939]

L s, W fe)

_Yso Ysg
[-0.1871

0.0120
: (4.7)

| 0.0162

Setelah didapatkan nilai error model pada persamaan (4.7), sehingga

persamaan (4.3) menjadi:

Y, [Y, -0.1871

Y. 0.0120
Cl=l Y |l (4.8)
Yo | |Ye 0.0162

dimana:
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Y :vektor data Y berukuran 53 x 1
X :vektor data X berukuran 53 x 1
B : vektor parameter AR berukuran 1 x 1
a : vektor error berukuran 53 x 1
4.1.4 Estimasi Parameter Model ARIMA(1, 0, 0) dengan metode Jackknife

Proses dalam mengestimasi parameter ARIMA metode Jackknife yaitu
dengan menghilangkan satu pengamatan dari data asli dan mengulangi sebanyak
jumlah data yang ada. Langkah pertama dalam estimasi parameter Jackknife yaitu
menghapus satu baris ke-i, dimanai = 1,2,3,...,53

Untuk i = 1, maka:

4k P7 0.0158
Y Y, 0.8158
7 =% 2k T 2 (4.9)
Yoo | | Yes 0.0213

_Y59_
[0.0158
0.8158

QD
Il

00213

dimana:
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Y* : vektor data Y yang dihilangkan data baris ke-i berukuran 52 x 1
X' : matriks data X yang dihilangkan data baris ke-i berukuran 52 x 1
B¢ : vektor parameter Jackknife berukuran 1 x 1

a' : vektor error berukuran 52 x 1
Sehingga persamaan (4.9) dapat diperumum menjadi bentuk

Y =X'B +a (4.10)

dengan estimasi untuk sampel Jackknife secara OLS sesuai dengan persamaan

(2.54) adalah

A =(XTX) XY (4.11)

untuk i = 1

i, e A

_ Y9 Y9 Y9 YlO

L Y59 Y59 A L Y59 LYGO |

| Ys_ h Y9
Y, Y,

=|[Ye Yo - SEEIC [ Yyl 4 (4.12)

L Y59 Yso

I 26| 2.6
2.6 3.4

={[26 26 - 35] . [26 26 - 35] .
35 35

=0.9943

Dengan menggunakan cara yang sama akan diketahui hasil estimator dari

B, B?, ..., B33 yang selanjutnya akan dicari parameter Jackknife(3*) dengan cara
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mencari nilai rata-rata dari setiap penduga parameter 1, 52, ..., B33 sesuai dengan

persamaan (2.59) sebagai berikut:

A 1 53 i

B _§Zi=1ﬂ

(4.13)
_ 1 Nl |, P2 153
_a(ﬂ +p°+...+8 )
=0.9936

4.1.5 Identifikasi Bias Metode Jackknife
Setelah didapatkan penduga parameter Jackknife (3*) kemudian adalah

menghitung nilai bias dari estimator tersebut dengan menggunakan persamaan

(2.60)

bias** = (n-1)(5" - f)
=(53-1)(8" - 5) (4.14)
=0.0003
Sedangkan variansi Jackknife dapat dihitung dengan cara seperti

persamaan (2.61) sebagai berikut:

533

s (B-B) (BB ) (BB (B-F) (4.15)
53 +”_+( Ass_B*)T (ﬁss_ﬁ*)

=7.9x10™"

Selanjutnya dari hasil variansi diperoleh nilai standar deviasi dengan

menggunakan persamaan (2.62)

SD**= ar([?*)

= \/7.9><10_15 (4.16)

=8.8x10°°
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Berikut merupakan model dan nilai error pada data jumlah produksi teh di

Jawa Barat dengan menggunakan metode OLS dan Jackknife:

Tabel 4. 4 Model dan Nilai Error Data Produksi Teh

ARIMA Jackknife
Model Y, =0.9939Y, , +a, Y, =0.9936Y, , +a,
-0.1871 -0.0817
0.0120 0.0176
Error . :
0.0162 -0.021

Dari hasil perhitungan estimator di atas dapat dilihat bahwa estimator
dengan metode Jackknife menghasilkan nilai estimator yang hampir sama dengan
metode OLS, yaitu 0.9936 dengan 0.9939. Sehingga dari nilai estimator tersebut
didapatkan nilai bias estimator sebesar 0.0003 dan dapat dikatakan bahwa
parameter tersebut tidak bias. Dari perhitungan tersebut juga dapat menunjukkan
bahwa metode resampling Jackknife dapat mengatasi nilai bias yang mungkin
muncul dalam kasus data produksi teh di Jawa Barat. Selain itu dari estimator
metode Jackknife tersebut diperoleh standar deviasi yang sangat kecil yaitu
8.8 x 1078, Jadi berdasarkan penjelasan di atas dapat disimpulkan bahwa model

matematis yang sesuai untuk data jumlah produksi teh di Jawa Barat dengan

metode OLS adalah Y, =0.9939Y, , +a, sedangkan untuk yang menggunakan

metode Jackknife adalah Y, =0.9936Y, ,+a, , yang berarti data saat ini

dipengaruhi oleh 99% dari data sebelumnya dan sisanya berasal dari errornya.
4.1.6 Forecasting pada Produksi Teh di Jawa Barat
Berikut merupakan hasil forecasting pada data produksi teh di Jawa Barat

untuk dua tahun kemudian:



Tabel 4. 5 Hasil Forecasting Produksi Teh

Januari 2014 3.52103 | Januari 2015 3.66645
Februari 2014 3.98554 | Februari 2015 4.25389
Maret 2014 3.73707 | Maret 2015 3.97560
April 2014 4.72103 | April 2015 5.14841
Mei 2014 4.23402 | Mei 2015 4.49243
Juni 2014 4.3831 | Juni 2015 459182
Juli 2014 4.2042 | Juli 2015 4.53219
Agustus 2014 3.4389 | Agustus 2015 3.63768
September 2014 3.27987 | September 2015 3.45877
Oktober 2014 3.32957 | Oktober 2015 3.53829
November 2014 3.73707 | November 2015 3.93585
Desember 2014 3.75694 | Desember 2015 3.93585
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Dari hasil forecasting di atas dibentuk plot yang kemudian dapat dibandingkan

dengan plot data asli seperti pada Gambar 4.6 berikut:

5.04

Warizblz
—&— Forecasting

—— Datz =i

T T T T T T
il 6 12 18 24 30 36 42 48 ¥ 60

Gambar 4. 6 Plot Data Hasil Forecasting Data Produksi Teh di Jawa Barat

Terlihat bahwa plot hasil forecasting untuk produksi data teh di Jawa Barat

di atas tidak jauh berbeda dengan plot data aslinya. Sehingga berdasarkan hasil
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estimasi sebelumnya yang didapatkan persamaan model dengan menggunakan

metode Jackknife yaitu Y, =0.9936Y, ; +a,, dapat dikatakan bahwa model tersebut

tepat digunakan pada data produksi teh di Jawa Barat.



BAB V
PENUTUP
5.1 Simpulan

Berdasarkan pembahasan pada penelitian ini, maka dapat diambil
kesimpulan hasil estimasi parameter model ARIMA(1,0,0) menggunakan metode

Jackknife pada data produksi teh di Jawa Barat pada tahun 2009 sampai dengan

2013 adalah Y, =0.9936Y, , +a, dengan nilai bias 0.0003 dan standar deviasi

8.8 x 1078,

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian ini, maka saran untuk penelitian selanjutnya
adalah melakukan pengembangan terhadap model ARIMA(1,0,0)dengan metode

Jackknife yakni melakukan analisis terhadap data dan model lainnya.
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DATA JUMLAH PRODUKSI TEH DI JAWA BARAT TAHUN 2009-2013
DALAM SATUAN TON

atau

BULAN TAHUN
2009 2010 2011 2012 2013
Januari 3 2.1 3.7 3.6 3.6
Februari 2.9 2 3.5 3.4 3.4
Maret 2.9 4.3 4.1 4
April 3.3 2.3 4.1 3.9 3.8
Mei 3.7 2.5 4.7 4 4
Juni 2.8 2.2 3.8 2.0 SN
Juli 2.8 19 B3 3.1 3.2
Agustus 2.6 2 3.2 3 3
September 2.6 1.8 32 2.9 SHl!
Oktober 3.4 1.8 3.6 34 3.6
November 3.5 23 3.4 3.7 316
Desember 382 2.2 3.5 3.6 gi5
(sumber: Mainassy, 2014)
Y, 3 Yie 2.3 1 3.3 Yae 3.4
Y, 2.9 Yyy 25 Ys, 3.2 Yy, 3.7
Y3 2.9 Yis 242 Yas 3.2 Yis 3.6
Y, 3% Yio 1.9 Y34 3.6 Y40 3.6
Ys 3.7 Y20 2 Y35 34 Ys0 34
Ye 2.8 Y5, 1.8 Y3 35 Ys 4 4
Y, 2.8 Yy, 1.8 Ys, 3.6 Yss 3.8
Ys 2.6 Ys3 2.3 Y3g 3.4 Ys3 4
Yo 2.6 You 2.2 Y30 4.1 Ysa 3.7
Yio 3.4 Yos 3.7 Yao 3.9 Y55 3.2
Yi1 33 Yoo 35 Yu1 4 Yse 3
Yi, 3.2 Y, 4.3 P 3.7 Y57 31
Y13 2.1 ) 4.1 Yy3 31 Ysg 3.6
Yia 2 Yao 4.7 Yaa 3 Yso 3.5
Yis 2 Y30 3.8 Yys 2.9 Yeo 35
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LAMPIRAN 11

NILAI ACF DATA PRODUKSI TEH

ACF
0.8007390
0.8452a0
0.415528
0.322857
0.295353
0.240058
0.198178
0.0877148
0.065001
0.071827
0.094828
0.108666
0.048158

—-0.034515
—0.095150
—0.136371
-0.106975
-0.112303
-0.1168414
-0.124110
-0.108678
-0.046169
—0.034735
-0.001578
-0.0659808
-0.135984
-0.185144
-0.180783
-0.138379
-0.143671

(sumber: Minitab 16)

I
6.20
3.31
1.82
1.34
.15
0.85
.77
0 3H
0.25
0.28
0.36
0.42
0.18

1 gl
-0.36
-0.52
-0.41
-0.42
-0.44
-0.47
-0.41
=i
=
=[]
-0.26
ka5
-0.69
-0.67
S 1
=1

LBQ
40.43

67.14
T78.41
85.33
91.23
95.20
97.96
9&.64
98.95
Lo 33
100.01
100.93
alivpl sl
101.21
101.96
1. 53
104.52
105.64
106.87
108.30
105.43
105.63
1058.76
105.76
110.27
112.30
11s6.16
115.96
122.26
1:24.82

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
43
ig
47
43
45
50
3l
52
33
54
55
56
57
58
59

-0.15840%9
-0.193399
-0.209748
-0.184785
-0.150678
-0.139698
-0.13596086
-0.176133
-0.160859
-0.125441
-0.062287
-0.031153
-0.044111
-0.075394
—0.097721
-0.054439
-0.020114

0.008035
-0.003561
-0.026705
—0.038137
-0.030070
-0.002993

0.00559395

0.005202
-0.005588
-0.009238
-0.005337
-0.002084

-0.57

-0.75
-0.65

-0.4%9
-0.4%9
-0.61
-0.55
-0.44
-0.21
=IEaY
= IS
-0.26
S E
Il
-0.07
0.03
-0.01
-0.09
o 1
=it Il
=1 vl
0.02
0.02
-0.02
-0.03
-0.02
il

1z28.
1335.
135.
143.
147.
150.
153.
158.
14a3.
laa.

04
01
a7
95
33
36
5l
75
34
43

1a7.21

147.
1a7.
1a5.
171.
172.
172.
172.
172.
172.
173.
173.
173,
173.
173.
173.
173.
174.
174.

41
g4
16
o
32
43
45
45
T2
36
T8
T8
g0
g2
g5
96
01
03
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LAMPIRAN 111

NILAI PACF DATA PRODUKSI TEH

FACE
200750
011138
290928
2118975
211694
247700
019564
000409
0a0964
1156596
054551
054255
076678
115869
057998
064223
0335179
022487
068377
087862
066289
003635
124866
070463
128330
14458546
072771
091220
0gllaz

I
&.20
0.09

-2.25
l.584
1l.584

—all

=1l

— ik O
0.47
0.ad0

-0.42

-0.42

—[F.55

-0.30
0.45

=I5
0.27

.17

—k253
0.76
0 53

1]

— e O
.55

Il

-1.12
0.56
Sl

-0.63

(sumber: Minitab 16)

30
31
32
33
34
35
3a
27
38
29
40
41
4z
43
44
435
4a
47
4z
43
50
e
52
23
54
55
56
37
58
39

-0.12851&
0.01145&
0.030875

-0.112321

-0.032471
0.086304

-0.098522
0.03351&

-0.01192&

-0.007884
0.098813

-0.007741

-0.126710

-0.018501

-0.002662

-0.015472
0.029252
0.011155

-0.008328

-0.041827

-0.005842
0.001529

-0.072641

-0.032551
0.056684
0.059610

-0.038611

-0.036258

-0.028648

-0.046642

-1.00
0.05

L]
[ ]
1 =

-0.

[=

=1 n

-0.

-0.
-0.

L ]
e R L R =

5 -
-

1 &n ua gn O

-0.
-0.98
=I5 ]
-0.02
-0.12
0.23
0.0%
-0.06
-0.32
= S
0.01
—0.56
-0.26
0.44
0.46
-0.30
-0.28
-0.22
—0.36
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LAMPIRAN IV

NILAI ERROR DATA PRODUKSI TEH

DATA ERROR DATA ERROR
1 = 31 -0.47682
2 -0.0817 32 -0.07987
3 0.017688 38 0.019518
4 0.417688 34 0.419518
5 0.420128 35 -0.17804
6 -0.87743 36 0.120738
7 0.017078 S 0.121348
8 -0.18292 38 -0.17804
9 0.015858 39 0.720738
10 0.815858 40 -0.17499
11 -0.07926 41 0.123787
12 -0.07987 42 -0.2756
13 -1.08048 43 -0.57743
14 -0.08719 44 -0.08109
15 0.012199 45 -0.0817
16 0.312199 46 0.517688
17 0.214028 47 0.320738
18 -0.28475 48 -0.07743
19 -0.28658 49 0.021958
20 0.111589 50 -0.17804
21 -0.1878 51 0.620738
22 0.010979 52 -0.1756
23 0.510979 53 0.223177
24 -0.08597 54 -0.2756
25 1.513419 55 -0.47743
26 -0.17743 56 -0.18048
27 0.821348 57 0.118298
28 -0.17377 58 0.518908
29 0.625007 59 -0.07804
30 -0.87133 60 0.021348
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LAMPIRAN V

59

PROGRAM ESTIMASI PARAMETER DENGAN METODE JACKKNIFE

X=xlsread ('AXASLI.x1lsx"), ("AL:A59");
Y=xlsread ('AYASLI.x1lsx"), ("AL:A59");
XT=X"

XK=XT*X

Xg=1inv (XK) *XT*Y

err=X*Xg
error=Y-err

Yj=xlsread ('AYASLI.xlsx'");
display(Y3):;

Xj=xlsread ('AXASLI.xlsx");
display (Xj) ;

Ej=xlsread ('AERR.xlsx'");
Ej=Ej (1:59,1);

display (Ej)

$0LS-Jackknive

= ——— T e — o o //

sum=0;

Delta=[];

for k=1:59

display (k)

if k>1 && k<59
Yik=[Yj (1:k-1,:) ;Y3 (k+1:59,:)];
Xjk=[X j(l k i, .),Xj(k+l 59,:)1;
Blk= [Eg) (W=l Ra sl (I SR 2 W

size (E7j)

elseif k==

YG)1=Y) (2899, 23
Xjk=Xj (2:59,:);
Ejk= Ej(2:59, :);
elseif k==59
Yjk=Yj(1:58,:);
Xjk=Xj (1:58,:);
Ejk= Ej(1:58,:);
end
display(Yjk)
display (Xjk)
display (Ejk)
XTjk=Xjk';
XKIk=XTIk*X3k;
Xjkn=inv (XKjk) *XTjk*YJjk;
Delta=[Delta,Xjkn];
sum=sum+Xjkn;
end
size (Xjkn)
disp('hasil:")
display (Xjkn) ;
delta mean=sum/59;
display (sum)
display (delta mean)
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bias=(59-1) * (delta mean-Xg);
display (bias)

sDelta=size (Delta);

sumv=0

for j=1l:sDelta(2)
sumv=sumv+ ( (Delta(:,J)-delta mean));
end

VarD=sumv* (59/58) ;

display(VarD)

std=sqgrt (VarD)
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