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ABSTRAK 
  

Salah satu topik utama dalam kajian pemodelan peramalan deret waktu (time series) 
pada tiga dekade terakhir ini adalah peramalan data jumlahan (count data). 
Peramalan data jumlahan berbasis model stokastik masih belum banyak dilakukan 
dan selama ini masih menggunakan distribusi Gaussian (normal). Salah satu model 
stokastik dan non-Gaussian untuk peramalan data jumlahan adalah model 
generalized autoregressive moving average (GARMA). Model GARMA 
menghubungkan komponen ARMA dengan variabel prediktor ke transformasi 
parameter rata-rata dari distribusi data dengan menggunakan fungsi link (link 
function) tetapi tidak melibatkan efek nonstasioner dan musiman. Model generalized 
seasonal autoregressive integrated moving average (GSARIMA) merupakan model 
pengembangan dari GARMA dengan melibatkan efek nonstasioner dan musiman. 
Estimasi model GSARIMA menggunakan pendekatan iteratively reweighted least 
square (IRLS). Model GSARIMA diterapkan pada data simulasi dan kasus demam 
berdarah dengue (DBD) di kota Surabaya. Selain itu, model GSARIMA 
dibandingkan dengan model seasonal autoregressive integrated moving average 
(SARIMA). Hasil analisis pada data simulasi dan studi kasus menunjukkan bahwa 
model GSARIMA lebih baik dibanding model SARIMA dengan  menggunakan nilai 
AIC dan mean absolute relative error MARE. 

 
Katakunci: Demam Berdarah Dengue, GSARIMA, IRLS, binomial negatif, 

SARIMA 
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ABSTRACT 
 

One of the main topics in the study of time series forecasting models in the last three 
decades is count data forecasting. The forecasting of count data based on stochastic 
model has not been applied and its normally used Gaussian distribution. One of 
stochastic models for count data forecasting, which has non-Gaussian (negative 
binomial) distribution, is generalized autoregressive moving average (GARMA) 
models. GARMA models relate ARMA components and predictor variable via a 
transformation of mean parameters of the data distribution using a link function but 
these models do not consider nonstationary and seasonal effects. Generalized 
seasonal autoregressive integrated moving average (GSARIMA) models are an 
extended version of GARMA involving nonstationary and seasonal effects. The 
estimation of GSARIMA models could be done by an approach iteratively reweighted 
least square (IRLS). This paper simulates GSARIMA models and applies it to dengue 
hemorrhagic fever (DHF) in Surabaya. Moreover, the forecast accuracy of 
GSARIMA Models is compared with seasonal autoregressive integrated moving 
average (SARIMA) models. The results show that GSARIMA models is better than 
the SARIMA by using AIC and mean absolute relative error (MARE) value both 
simulation and DHF data. 
 
Keywords:  Dengue Hemorrhagic Fever,  GSARIMA, IRLS, Negative Binomial, 

SARIMA 
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BAB 1  

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang 

Peramalan data jumlahan (count data) merupakan salah satu topik utama 

dalam kajian pemodelan peramalan deret waktu (time series). Hal ini telah 

berkembang dalam kurun waktu tiga dekade terakhir ini. Hal ini juga seperti yang 

telah diuraikan oleh Gooijer dan Hyndman (2006) yang telah melakukan kajian 

literatur berkaitan dengan perkembangan peramalan deret waktu dalam kurun 

waktu 25 tahun, yaitu  mulai 1982 sampai dengan 2005, berdasarkan 940 makalah 

pada jurnal-jurnal bidang peramalan. Gooijer dan Hyndman menyatakan bahwa 

kajian tentang peramalan data jumlahan yang berbasis model stokastik masih 

belum banyak dilakukan oleh para peneliti bidang peramalan. 

Perkembangan model peramalan data jumlahan banyak didasari oleh metode 

single exponential smoothing (SES), diantaranya peramalan data permintaan 

berselang (intermittent demand forecasting) seperti yang ditunjukkan oleh Taunter 

dan Sani (2009). Croston (1972) menunjukkan bahwa metode SES dapat 

menghasilkan estimasi yang bias khususnya pada kasus peramalan tingkat stok 

barang yang berlebihan. Croston (1972) mengembangkan sebuah metode baru 

berdasarkan SES untuk meramalkan data deret waktu yang tidak mengandung 

nilai nol. Willeiman, Smart, Shockor, dan Desautels (1994) membandingkan 

metode Croston dengan SES dan menemukan bahwa metode Croston lebih 

robust, meskipun hasilnya didasarkan pada nilai MAPEs yang seringkali tidak 

mampu mendefinisikan data-data jumlahan yang mengandung nilai nol. Hal ini 

juga telah ditunjukkan oleh Johnston dan Boylan (1996). Willeiman, Smart, dan 

Schwarz (2004) mengemukakan sebuah metode bootsrap untuk data permintaan 

berselang. Willeiman et al. (2004) menemukan bahwa metode bootsrap lebih 

akurat dibandingkan metode Croston ataupun SES. 

Grunwald, Hyndman, Tedesco, dan Tweedie (2000) telah mensurvei banyak 

model-model stokastik untuk data deret waktu jumlahan. Grunwald et al. 

menggunakan model AR(1) sebagai acuan untuk membandingkan beberapa 
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pendekatan metode dan menyatakan bahwa model yang sesuai adalah model yang 

dinyatakan oleh Brannas (1995). Brannas mengasumsikan bahwa data deret waktu 

jumlahan yang mengikuti distribusi Poisson dengan mean bergantung pada suatu 

proses autokorelasi. Integer-valued MA merupakan salah satu metode alternatif 

yang telah digunakan oleh Brannas, Hellstrom, dan Nordstrom (2002).  

Peramalan data jumlahan dengan pendekatan Gaussian (normal) telah 

dilakukan oleh direktorat Kampanye Anti Malaria, Menteri Kesehatan di Sri 

Lanka. Model yang digunakan adalah multiplicative seasonal autoregressive 

integrated moving average (SARIMA) yang mengasumsikan bahwa transformasi 

logaritma yang digunakan adalah transformasi pendekatan distribusi Gaussian 

yang diaplikasikan pada data malaria bulanan. Pendekatan ini juga telah dilakukan 

oleh Hu, Tong, Mengersen, dan Connell (2007). Hu et al. membandingkan antara 

model Poisson deret waktu dengan model SARIMA pada kasus variabilitas cuaca 

dari cryptosporidiosis. Namun, transformasi logaritma (transformasi Box-Cox) 

tidak dapat digunakan jika terdapat data yang bernilai nol atau memiliki nilai rata-

rata taksiran rendah (King, 1998). 

King (1998) mengemukakan bahwa untuk mengatasi masalah data jumlahan 

yang memiliki nilai nol atau mempunyai rata-rata taksiran yang rendah, sebuah 

konstanta dapat ditambahkan pada data. Akan tetapi, model Gaussian dengan 

transformasi data dari proses penambahan data tersebut tetap menghasilkan 

prediksi distribusi yang tidak tepat. Salah satu pendekatan yang tepat adalah 

model diasumsikan mengikuti distribusi binomial negatif (non-Gaussian). Hal ini 

juga ditunjukkan oleh Teklehaimanot, Schwartz, Teklehaimanot, dan Lipsitch 

(2004). 

Yu, Chen, dan Wen (2002) mengemukakan bahwa ada dua pendekatan yang 

sering digunakan untuk memodelkan data deret waktu non-Gaussian. Pendekatan 

pertama adalah menggunakan kombinasi linier pada variabel acak distribusi non-

Gaussian dan pendekatan yang kedua adalah  mentransformasi data deret waktu 

Gaussian kedalam distribusi marginal yang lebih spesifik sehingga mampu 

digunakan untuk pendekatan non-Gaussian. Hal ini juga digunakan oleh 

Benjamin, Rigby, dan Stasinopoulos (2003). Benjamin et al. mengembangkan 

model stokastik untuk data-data yang mengikuti distribusi non-Gaussian seperti 
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distribusi Poisson dan binomial negatif. Model tersebut adalah model generalized 

autoregressive moving average (GARMA).  

Model GARMA menghubungkan komponen ARMA dengan variabel 

prediktor ke transformasi parameter rata-rata dari distribusi data dengan 

menggunakan fungsi link (link function). Fungsi link ini digunakan untuk 

memastikan bahwa distribusi data tetap dalam domain bilangan riil positif, 

sehingga memiliki ketepatan prediksi yang lebih akurat. Model GARMA sangat 

fleksibel untuk memodelkan data jumlahan dengan struktur autoregressive dan 

atau moving average. Akan tetapi, hanya dapat diaplikasikan pada data yang 

dianggap stasioner dan tidak musiman. Benjamin et al. (2003) menggunakan 

pendekatan iteratively reweighted least square (IRLS) untuk mengestimasi 

parameter-parameter model GARMA. 

Briet, Amerasinghe, dan Vounatsou (2013) mengembangkan suatu model 

generalized seasonal autoregressive integrated moving average (GSARIMA) 

dengan melibatkan efek musiman dan order differencing yang diterapkan pada 

data malaria di Sri Lanka. Briet et al. menggunakan satu variabel prediktor, yaitu 

curah hujan (rainfall) dan mengasumsikan bahwa data malari mengikuti distribusi 

binomial negatif karena datanya berada pada domain diskrit dan merupakan 

bilangan bulat positif serta telah dibuktikan bahwa terjadi kasus overdispersi. 

Briet et al. (2013) mengidentifikasi beberapa model yang sesuai, diantaranya 

model GSARIMA dan generalized autoregressive integrated moving average 

(GARIMA) yang tidak memasukkan efek musiman. Model-model tersebut 

diestimasi menggunakan pendekatan bayesian dan menghasilkan bahwa model 

GSARIMA lebih baik dibandingkan dengan model GARIMA dengan 

menggunakan kriteria deviance information criterion (DIC) meskipun kedua 

model tersebut belum mampu memprediksi secara tepat distribusi residualnya. 

Salah satu kasus yang mempunyai pola data musiman adalah data jumlah 

penderita Demam Berdarah Dengue (DBD) yang telah diteliti oleh Garbhi, 

Quenel, dan Marrama (2011). Garbhi et al. (2011) menggunakan model SARIMA 

untuk memodelkan kasus Demam Berdarah Dengue (DBD) (2000-2006) di 

Guadeloupe, Perancis, dan menggunakan curah hujan, temperatur dan kelembapan 

udara sebagai variabel prediktor. Penelitian lainnya, Milasari (2008) melakukan 
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peramalan jumlah penderita DBD di kabupaten Sidoarjo mulai tanggal 01 Maret-

31 Maret 2008 menggunakan model SARIMA.  

Berdasarkan uraian di atas maka dalam penelitian ini akan dilakukan kajian 

tentang estimasi model GSARIMA dengan menggunakan IRLS dan 

membandingkan tingkat akurasi peramalan model GSARIMA dan SARIMA pada 

data jumlah penderita Demam Berdarah Dengue (DBD) di kota Surabaya. 

 

1.2.  Rumusan Masalah 

Rumusan masalah yang akan dibahas dalam penelitian ini mencakup tiga 

hal, diantaranya: 

1. Bagaimana estimasi model GSARIMA dengan menggunakan IRLS? 

2. Bagaimana perbandingan  tingkat akurasi peramalan model GSARIMA dan 

SARIMA pada data simulasi dan data jumlah penderita Demam Berdarah 

Dengue (DBD) di kota Surabaya? 

1.3.  Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang diuraikan di atas, maka tujuan yang 

ingin dicapai dalam penelitian ini adalah: 

1. Mengkaji estimasi model GSARIMA dengan menggunakan IRLS. 

2. Membandingkan tingkat akurasi peramalan GSARIMA dan SARIMA pada 

data simulasi dan data jumlah penderita Demam Berdarah Dengue (DBD) di 

kota Surabaya. 

 

1.4.  Manfaat Penelitian 

Manfaat yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah: 

1. Mengembangkan wawasan keilmuan dan pengetahuan tentang model 

GSARIMA untuk peramalan data jumlahan. 

2. Mengembangkan wawasan keilmuan dan pengetahuan tentang cara menaksir 

parameter GSARIMA dengan menggunakan IRLS. 

3. Memberi kontribusi atau informasi tentang peramalan Demam Berdarah 

Dengue (DBD) khusunya di kota Surabaya. 
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1.5.  Batasan Permasalahan 

Batasan masalah pada penelitian ini adalah data yang digunakan adalah 

data DBD kota Surabaya Tahun 1973-2012. Jenis distribusi keluarga eksponensial 

yang digunakan adalah binomial negatif sehingga model yang akan diestimasi 

yaitu binomial negatif GSARIMA (,  .ௌ(ܳ,ܦ,ܲ)(ݍ,݀
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BAB 2 

TINJAUAN PUSTAKA 

  
Pada bab ini akan dijabarkan beberapa teori dan konsep yang akan 

digunakan untuk menyelesaikan permasalahan dalam penelitian. Adapun 

diantaranya yaitu analisis deret waktu, model-model deret waktu, Generalized 

Linear Model (GLM), model-model deret waktu untuk data jumlahan, algoritma 

IRLS, kriteria pemilihan model terbaik. 

2.1  Analisis Deret Waktu 

 Deret waktu merupakan data pengamatan terhadap suatu objek yang 

tercatat dalam runtutan waktu, sehingga dengan demikian observasi dalam deret 

waktu saling dependen atau berkorelasi. Pada umumnya, pengukuran diamati pada 

interval waktu, sehingga menghasilkan discrete-time. Terdapat beberapa alasan 

analisis deret waktu dilakukan, misalnya untuk mempelajari dan menggambarkan 

fluktuasi pergerakan dari waktu ke waktu, untuk meramalkan nilai pada beberapa 

waktu yang akan datang, ataupun untuk mengontrol suatu sistem. Namun secara 

garis besar, tujuan analisis deret waktu adalah untuk mendapatkan hubungan 

dinamis dari 푌푡, yaitu pengamatan 푌 pada waktu ke-푡, dengan waktu-waktu 

sebelumnya (푡 − 1, 푡 − 2, dan seterusnya) (Wei, 2006).  

Terdapat dua jenis model peramalan yang utama, yaitu model deret berkala 

(time series) dan model regresi (causal). Model deret berkala (time series) adalah 

model yang menduga masa depan berdasarkan nilai masa lalu dari suatu variabel 

dan/atau kesalahan masa lalu. Tujuan dari analisis deret waktu adalah menemukan 

pola dalam deret data historis dan mengekstrapolasikan pola tersebut ke masa 

depan. Sedangkan model regresi (causal) mengasumsikan bahwa faktor yang 

diramalkan menunjukkan suatu hubungan sebab-akibat dengan satu atau lebih 

variabel bebas. Maksud dari model causal adalah menemukan bentuk hubungan 

tersebut dan menggunakannya untuk meramalkan nilai mendatang dari variabel 

tak bebas (Makridakis et al., 1999). 
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2.1.1 Stasioneritas  

Model ARMA didesain untuk data yang stasioner. Syarat sebuah data bisa 

diselesaikan dengan menggunakan ARMA Box-Jenkins adalah data tersebut harus 

stasioner baik dalam rata-rata maupun variansi. Konsep stasioner dijelaskan 

sebagai berikut: 

a. Jika plot rata-rata bervariasi dari waktu ke waktu maka data tersebut diduga 

tidak stasioner dalam rata-rata. Jika tidak terjadi kecenderungan variasi rata-

rata dari waktu ke waktu maka data tersebut kemungkinan telah terjadi 

stasioner dalam rata-rata. 

b. Jika plot variansi terjadi kecenderungan perubahan pola dari waktu ke waktu 

maka data tersebut diduga tidak stasioner dalam variansi. Jika tidak terjadi 

kecenderungan pola perubahan variansi dari waktu ke waktu maka data 

tersebut kemungkinan telah terjadi stasioner dalam variansi. 

Pemodelan deret waktu 푌 ,푌 , … ,푌  didasarkan pada syarat asumsi bahwa 

data deret waktu harus stasioner. Secara teoritis dapat dituliskan sebagai berikut: 

a. 퐸(푌 ) = 퐸(푌 ) = 휇 untuk semua 푡 

b. 푉푎푟(푌 ) = 푉푎푟(푌 ) = 휎  untuk semua 푡 

c. 퐶표푣(푌 ,푌 ) = 퐸[(푌 − 휇)(푌 − 휇)] 

Pemeriksaan kestatsioneran dapat dilakukan dengan melihat plot korelasi 

diri. Korelasi diri merupakan korelasi antara anggota serangkaian pengamatan 

yang diurutkan menurut waktu. Fungsi korelasi diri data stasioner akan menurun 

cepat mendekati nol sesudah lag kedua atau ketiga. Sedangkan untuk data yang 

tidak stasioner, korelasi diri cenderung lambat menuju nol untuk beberapa 

periode waktu. (Bowerman & O’Connel, 1987) 

Data deret waktu yang tidak stasioner bisa distasionerkan dengan cara 

melakukan transformasi, antara lain dengan pembedaan (differencing) derajat d. 

Pembedaan biasanya dilakukan dua kali karena data aktual umumnya tidak 

stasioner hanya pada satu atau dua tahap (Markidakis et al., 1983). 
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2.1.3 Fungsi Autokorelasi (ACF) dan Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) 

Dalam suatu proses stasioner {푌 } diketahui bahwa 퐸(푌 ) = 휇 dengan 

푉푎푟(푌 ) = 퐸(푌 − 휇) = 휎 , dimana nilai rata-rata dan varians tersebut konstan. 

Kovarians antara {푌 } dengan {푌 } atau 푐표푣(푌 ,푌 ) merupakan fungsi yang 

hanya menjelaskan perbedaan waktu |푡 − 푘| dengan persamaan sebagai berikut: 

훾 = 푐표푣(푌 ,푌 ) = 퐸(푌 − 휇)(푌 − 휇)    (2.1) 

sedangkan fungsi autokorelasi diberikan oleh 휌 = corr(푌 ,푌 )  

푐표푟푟(푌 ,푌 ) =
푐표푣(푌 ,푌 )

푣푎푟(푌 ) 푣푎푟(푌 )
 

dengan 훾  merupakan fungsi autokovarians dan 푣푎푟(푌 ) = 푣푎푟(푌 ) = 훾 . 

Dalam suatu proses yang stasioner dapat ditunjukkan bahwa  

a. 훾 = 푣푎푟(푌 ); 휌 = 1 

b. |훾 | ≤ 훾 ; |휌 | ≤ 1 

c. 훾 = 훾  dan 휌 = 휌  

Besaran statistik lain yang diperlukan dalam analisis deret waktu adalah fungsi 

autokorelasi parsial (PACF) yang berguna untuk mengukur keeratan hubungan 

antara pasangan data 푌  dengan 푌  setelah pengaruh dari variabel 

푌 ,푌 , . . . ,푌  dihilangkan. PACF didefinisikan sebagai:

  

 

휙 =

1 휌 휌 … 휌 휌
휌 1 휌 … 휌 휌
⋮

휌
⋮

휌
⋮

휌
⋱
…

⋮ ⋮
휌 1

1 휌 휌 … 휌 휌
휌 1 휌 … 휌 휌
⋮

휌
⋮

휌
⋮

휌
⋱
…

⋮ ⋮
휌 1

 

 

dengan 휙  adalah autokorelasi parsial (Wei, 1990). 

Nilai estimasi 휙  dapat diperoleh dengan mengganti 휌  dengan 푟  , atau 

dengan menggunakan persamaan yang dikemukakan oleh Durbin (1960), yaitu: 

휙 =
푟 − ∑ 휙 , 푟
1 − ∑ 휙 , 푟
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 (2.7) 

 

 
 (2.6) 

 

 
 (2.5) 

 

dengan 휙 = 휙 , −휙 휙 ,   untuk  푗 = 1,2, … ,푘 − 1. 

 

2.2  Model–Model Deret Waktu 

 Beberapa model linier khusus untuk proses stasioner antara lain model 

autoregressive (AR), model moving average (MA), dan gabungan keduanya yaitu 

autoregressive moving average (ARMA). Penjelasan mengenai model AR dan 

MA dapat dilihat pada Cryer (1986) dan Wei (1990). Pada bagian ini hanya akan 

dijelaskan model ARIMA secara umum baik yang berasal dari data stasioner 

(ARMA) maupun yang belum stasioner (ARIMA) serta ARIMA musiman 

(SARIMA). 

2.2.1 Model ARMA(p,q) 

Model ini merupakan perluasan yang diperoleh dari model AR(p) dan 

MA(q) membentuk model campuran sebagai berikut: 

푌 = 휙 푌 + ⋯+ 휙 푌 + 푎 − 휃 푎 − ⋯− 휃 푎  

yang dinamakan model ARMA(p,q) dan bisa juga ditulis dalam bentuk: 

휙 (퐵)푦 = 휃 (퐵)푎  

dengan  

휙 (퐵) = 1 −휙 퐵 − 휙 퐵 −⋯−휙 퐵  

휃 (퐵) = 1 − 휃 퐵 − 휃 퐵 −⋯− 휃 퐵  

2.2.2 Model ARIMA(p,d,q) 

Pada kenyataannya data deret waktu yang ada lebih banyak yang tidak 

stasioner. Ada banyak hal yang menyebabkan data deret waktu tidak stasioner 

diantaranya adalah karena rata-rata dan varians. Ketidakstasioneran dalam rata-

rata dapat diatasi dengan proses differencing. Sedangkan ketidakstasioneran dalam 

varians dapat diatasi dengan transformasi Box-Cox. 

Model deret waktu tidak stasioner yang telah di differencing dinamakan 

model autoregressive integrated moving average (ARIMA). Misalnya tW  adalah 

barisan selisih dengan푊 = 푌 − 푌 , maka proses ARMA dapat ditulis: 

푊 = 휙 푊 + ⋯+ 휙 푊 + 푎 − 휃 푎 − ⋯− 휃 푎  
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Jika 푊  diganti dengan 푌 − 푌  maka persamaan (2.7) dapat ditulis sebagai 

berikut: 

푌 = 푌 + 휙 (푌 − 푌 ) + ⋯+ 휙 푌 − 푌 + 푎 − 휃 푎 −⋯ 

−휃 푎  

Adapun prosedur Box-Jenkins digunakan untuk memilih model ARIMA 

yang sesuai pada data deret waktu. Prosedur ini meliputi empat tahapan yang 

ditunjukkan oleh Gambar 2.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.1 Tahapan Iteratif Box-Jenkins untuk Pembentukan Model 

a. Identifikasi Model  

Identifikasi model ARIMA dapat dilakukan dengan melihat plot deret 

waktu, plot ACF, dan plot PACF. Plot ACF dan PACF digunakan untuk 

menentukan orde p dan q dari model ARIMA  qdp ,, . Secara teoritis, identifikasi 

model ARIMA berdasarkan bentuk plot ACF dan PACF dapat dilihat pada 

Bowerman dan O’Connell (1993;572). 

 

1. Tahap IDENTIFIKASI 
(Identifikasi Model Dugaan Sementara) 

2. Tahap ESTIMASI 
(Estimasi Parameter Model) 

3. Tahap DIAGNOSTIC 
CHECK 

(Verifikasi Apakah Model 
Sesuai) 

4. Tahap FORECASTING 
(Gunakan Model Untuk Peramalan) 

Tidak 

Ya 

Postulasikan Kelas Umum Model 
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 (2.8) 

 

b. Estimasi Parameter 

Dari model yang diidentifikasi pada tahap pertama, selanjutnya perlu 

diestimasi parameter dari model. Ada beberapa metode yang dapat digunakan 

untuk mengestimasi parameter, antara lain: metode momen, metode least squares, 

metode maximum likelihood estimation, metode conditional least squares, dan 

metode nonlinier estimation (Bowerman dan O’Connell, 1993; Cryer, 1986; Wei, 

1990). 

c. Cek Diagnosa (Diagnostic Check) 

Pembentukan model deret waktu adalah sebuah prosedur iteratif yang 

didahului dengan identifikasi model dan penaksiran parameter. Selanjutnya perlu 

diperiksa kecukupan model dengan memeriksa apakah asumsi model sudah 

dipenuhi. Beberapa uji yang dilakukan untuk memeriksa apakah asumsi model 

sudah dipenuhi. Beberapa uji yang dilakukan untuk memeriksa kesesuaian model 

adalah uji asumsi white noise, uji asumsi distribusi normal, dan uji asumsi variansi 

homogen (heteroskedastisitas). 

1) Uji asumsi white noise 

Asumsi dasar bahwa residual bersifat white noise artinya tidak terdapat 

korelasi antar residual dengan rata-rata sama dengan nol dan variansinya konstan. 

Uji white noise dapat dilakukan dengan menggunakan statistik Ljung-Box. Uji 

hipotesis yang digunakan adalah: 

퐻 : 휌 = 휌 = ⋯ = 휌 = 0 

퐻 : minimal ada satu 휌 ≠ 0, 푘 = 1,2,⋯ ,퐾. 

Statistik uji yang digunakan adalah: 

푄 = 푛(푛 + 2) (푛 − 푘) 휌  

dengan 휌  menunjukkan ACF residual pada lag ke-k dan n adalah banyaknya 

residual. Statistik 푄 akan mendekati distribusi  휒 (퐾 −푚), dimana 푚 = 푝 + 푞 

(Wei, 2006). 
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 (2.10) 

 

 
 (2.9) 

 

2) Uji Asumsi Kenormalan 

Selain harus memenuhi asumsi white noise, residual juga harus berdistribusi 

normal. Uji kenormalan ini dapat dilakukan dengan menggunakan uji 

Kolmogorov Smirnov. Hipotesis yang diuji adalah residual berdistribusi normal 

 0H  dan sebaliknya, residual tidak berdistribusi normal  1H . Hipotesisnya 

adalah: 

퐻 :퐹(푥) = 퐹 (푥) 

퐻 :퐹(푥) ≠ 퐹 (푥). 

Statistik uji yang digunakan adalah: 

퐷 = 푠푢푝|푆(푥)− 퐹 (푥)| 
dimana: 

퐹(푥) = fungsi distribusi yang belum diketahui 

퐹 (푥) = fungsi yang dihipotesiskan yaitu berdistribusi normal 

푆(푥) = fungsi peluang kumulatif yang dihitung dari data sampel. 

Daerah penolakan adalah tolak 0H  jika nhitung DD ,  yang diambil dari tabel 

Kolmogorov Smirnov atau dapat digunakan p-value. 

3) Uji Asumsi Homogenitas 

Uji homogenitas variansi dilakukan untuk mengetahui apakah terdapat 

proses autoregressive conditional heterokedastic (ARCH) pada residual. Proses 

ARCH adalah suatu proses yang mengindikasian bahwa variansi dari residual 

model cenderung tidak homogen. Jika variansi dalam proses AR (p) adalah 

dengan menggunakan kuadrat residual. Model ini dituliskan sebagai berikut: 

휀̂ = 훼 + 훼 휀̂ + 훼 휀̂ + ⋯+ 훼 휀̂ + 푣  

Uji apakah variansi residual homogen dapat dilakukan dengan Lagrange 

Multiplier (LM) test dengan hipotesis: 

퐻 :훼 = 훼 = ⋯ = 훼 = 0 

퐻 : minimal ada satu 훼 ≠ 0,푖 = 1,2,⋯ ,푝. 

Statistik uji yang digunakan adalah TR2, dengan T adalah banyaknya residual dan 

R2 merupakan koefisien determinasi dari model regresi residual pada persamaan 
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 (2.13) 

 

 
 (2.12) 

 

 
 (2.11) 

 

residual di atas. Tolak 0H  jika nilai 푇푅 > 휒  yang artinya variansi residual tidak 

homogen (Enders, 2004). 

d. Peramalan (Forecasting) 

Setelah melalui tiga tahapan di atas, maka tahapan terakhir dari analisis 

deret waktu adalah peramalan. Dalam praktek, model yang ditemukan bukan 

model yang sebenarnya, melainkan hanya pendekatannya saja yang selalu 

mengandung kesalahan, baik dalam langkah identifikasi maupun estimasi. Untuk 

dapat menemukan suatu nilai ramalan, dapat digunakan nilai harapan/ekspektasi 

bersyarat.  

2.2.3 SARIMA(풑,풅,풒)(푷,푫,푸)푺 

Pada bagian sebelumnya, diberikan deret waktu {푦 } mengikuti model 

ARIMA(푝, 푑, 푞)) yang dapat dituliskan secara matematis pada persamaan (2.11). 

휙 (퐵)(1− 퐵) 푦 = 휃 (퐵)푎  
dengan 

p  : orde dari autoregressive (AR) 

d  : orde dari differencing 

q  : orde dari moving average (MA) 

휙 (퐵) = 1 −휙 퐵 − 휙 퐵 −⋯−휙 퐵  

휃 (퐵) = 1 − 휃 퐵 − 휃 퐵 −⋯− 휃 퐵  

Model ARIMA juga dapat diterapkan pada data yang memiliki pola 

musiman yang dirumuskan seperti pada persamaan (2.12). Sedangkan kombinasi 

persamaan (2.11) dengan persamaan (2.12) akan menghasilkan model 

multiplikatif seasonal ARIMA (SARIMA) pada persamaan (2.13)(Wei, 2006). 

Φ (퐵 )(1 − 퐵) 푦 = Θ (B )a  

휙 (퐵)Φ (퐵 )(1− 퐵) (1− B ) 푦 = 휃 (퐵)Θ (B )a  
dimana : 

푃 : orde dari seasonal autoregressive (AR) 

퐷 : orde dari seasonal differencing 

   푄 : orde dari seasonal moving average (MA) 
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Φ (퐵 ) = 1 − Φ 퐵 −Φ 퐵 −⋯−Φ 퐵  

Θ (B ) = 1 − Θ 퐵 − Θ 퐵 −⋯− Θ 퐵  

2.3 Generalized Linear Model 

Generalized linear models (GLM) merupakan salah satu kelompok model 

statistika yang menghubungkan kombinasi linier antara variabel respon dengan 

variabel prediktor. Misalnya model regresi pada variabel dependen yang 

berdomain diskrit yaitu model untuk proporsi, biner, ordinal, variabel multinomial 

dan jumlahan dapat menggunakan model GLM sebagai solusi. Pendekatan GLM 

sangat baik karena memberikan struktur teori yang umum untuk kebanyakan 

model statistika selain itu implementasinya sederhana untuk dituangkan dalam 

software statistika dan biasanya algoritma yang sama dapat digunakan untuk 

estimasi, inferensi dan kecukupan model untuk semua GLM (Jackman, 2004).  

McCullagh dan Nelder (1989) melakukan pendekatan model regresi linier 

untuk kasus GLM, 푦 = 푿 휷 + 휀  dimana 푡 = 1,2, … ,푛, 푦  adalah variabel  

dependen, 푿  adalah vektor dari variabel independen atau prediktor, 휷 adalah 

parameter yang tidak diketahui dan t  merupakan error yang diasumsikan 

independen dengan variansi konstan dan berdistribusi normal. Model regresi linier 

normal mengikuti karakteristik sebagai berikut: 

a. Komponen stokastik, ty biasanya diasumsikan berdistribusi normal independen 

dengan 퐸(푦 ) = 휇  dan variansi konstan 휎 ,푦 ~푁(휇 ,휎 ). 

b. Komponen sistematik, kovariat 푿  dikombinasilinierkan dengan koefisien 

dalam bentuk prediktor linier 휂 = 푿 휷. 

c. Link antara komponen acak dan sistematik, 휂 = 푿 휷 merupakan suatu fungsi 

dari parameter mean t melalui fungsi link, 푔(휇 ). 

Sedangkan Kedem dan Fokianus (2002), mendefinisikan bahwa deret waktu 

yang mengikuti GLM terdiri dari 2 komponen yaitu komponen acak dan 

komponen sistematik. 

a. Komponen acak, distribusi bersyarat dari variabel respon mengikuti distribusi 

keluarga eksponensial pada bentuk kanonik yaitu untuk 

 푡 = 1,2,⋯ ,푛 
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(2.18) 

 
 (2.17) 

 

 
 (2.16) 

 

 
 (2.15) 

 

 
 (2.14) 

 

푓(푦 , 휃 ,퐾|ℱ ) = exp ( )
( )

 

dimana fungsi parameter 푘 (α) berasal dari bentuk , α merupakan parameter 

dispersi dan 푤  adalah parameter yang diketahui berupa bobot. Sedangkan 

parameter t  merupakan parameter alami dari suatu distribusi. 

b. Komponen sistematik, untuk 푡 = 1,2, … , 푛 dimana 푔(. ) mempunyai bentuk 

sebagai berikut: 

     
푔(휇) = 휂 = ∑ 훽 푍( ) = 풁 휷 

dimana fungsi 푔(. ) disebut fungsi link sementara 휂  sebagai model prediktor 

linier. Adapun beberapa bentuk dari 풁 휷 diuraikan dibawah ini: 

풁 휷 = 훽 + 훽 푦 + 훽 푦 + 훽 푦 푐표푠 (휔 푡). 

Jika 푥  merupakan proses kovariat maka bentuk dari 풁 휷 diantaranya: 

풁 휷 = 훽 + 훽 푦 + 훽 푦 + 훽 푥 푦 + 훽 푦 푥  

2.4  Model Deret Waktu Untuk Data Jumlahan 

Dalam ilmu statistika, data jumlahan adalah tipe data statistika yang data 

observasinya merupakan bilangan non-negatif, bilangan bulat {0,1,2,3, … }. Untuk 

data deret waktu yang merupakan data jumlahan, model klasik Gaussian tidak 

selalu tepat dan perlu dipertimbangkan pada kasus-kasus yang tidak linier. GLM 

digunakan untuk menganalisis data terhitung dan tipe-tipe data diskrit. Data 

jumlahan adalah data yang tidak negatif, nilainya merupakan bilangan bulat dan 

variansinya lebih besar dari rata-ratanya. Untuk mengatasi hal tersebut 

dikembangkan model regresi Poisson, binomial negatif, GARMA, dan 

GSARIMA. 

2.4.1 Model Poisson 

Berdasarkan persamaan (2.14) maka untuk model Poisson dapat ditulis 

sebagai berikut: 

푓(푦 ;훽|ℱ ) = exp{푦 log휇 − log푦 !} 

Untuk 푡 = 1,2, … ,푛, 퐸(푦 |퐹 ) = 휇 , 푏(휃 ) = 휇 = exp(휃 ), 푉푎푟(휇 ) = 휇  

dan 휔 = 1 dengan bentuk link kanonik diperoleh 
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(2.25) 

 

 

(2.24) 

 

 

 

 

(2.23) 

 

 

 

(2.22) 

 

 

 

(2.21) 

푔(휇 ) = 휃 = log휇 = 휂     (2.19) 

dan 휂 = 풁 휷, 휷 merupakan parameter yang tidak diketahui. Berdasarkan 

fungsi link tersebut maka akan diperoleh suatu model log-linier  

휇 (훽) = exp(풁 훽) 푡 = 1,2, … ,푛   (2.20) 

Misalnya jika 풁 = (1,푋 ,푌 ) , maka 

log휇 = 훽 + 훽 푋 + 훽 푌  

a. Estimasi Likelihood Parsial 

Estimasi likelihood parsial untuk model Poisson seperti yang dijelaskan 

dalam Kedem & Fokianos (2002) bahwa fungsi likelihood parsial untuk model 

Poisson adalah sebagai berikut: 

푃퐿(휷) = 푓(푦 ;휷|ℱ ) 

=
exp −휇 (휷) 휇 (휷)

푦 !  

sehingga akan diperoleh persamaan likelihood logaritma parsial sebagai berikut: 

푙(휷) = log푃퐿(휷) 

= log
exp −휇 (휷) 휇 (휷)

푦 !  

= 푦 log휇 (휷) − 휇 (휷)− log(푦 !) 

jika 휇 (휷) = ℎ(풁 휷) maka persamaan  (2.50) menjadi 

= 푦 logℎ(풁 휷) − ℎ(풁 휷) − log(푦 !) 

b. Deviance 

Untuk data jumlahan deret waktu {푌 } di bawah model Poisson maka 

bentuk devians adalah sebagai berikut: 

퐷 = −2 푦 log
푦
휇̂ − (푦 − 휇̂ )  

dimana 휇̂ = 휇 휷  dan 푡 = 1,2, … ,푛. 
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(2.29) 

 

(2.28) 

 

 

(2.27) 

 

 

 

(2.26) 

2.4.2 Model Binomial Negatif  

Regresi Binomial Negatif merupakan salah satu model regresi terapan dari 

GLM sebagai penerapan dari GLM maka distribusi binomial negatif memiliki 

ketiga komponen yaitu komponen random, komponen sistematik dan fungsi link 

(Greene, 2008). Pada regresi binomial negatif variabel respon Yt diasumsikan 

berdistribusi binomial negatif yang dihasilkan dari distribusi mixture Poisson-

gamma. Untuk membentuk suatu model regresi pada distribusi binomial negatif, 

maka nilai parameter dari distribusi Poisson-gamma mixture dinyatakan dalam 

bentuk 휇 = 훼훽 dan 휃 =  sehingga diperoleh mean dan variansi dalam bentuk : 

퐸(푦 ) = 휇  dan 푉푎푟(푦 ) = 휇 + 훼휇  

kemudian fungsi massa peluang binomial negatif menjadi : 

 

푓(푦 ,휇 ,훼) =
Γ(푦 + 1/훼)
Γ(1/훼)푦 !

1
1 + 훼휇

/ 훼휇
1 + 훼휇  

dengan 푦 = 0,1,2, … 

saat 훼 → 0 maka distribusi negatif binomial memiliki varians 푉푎푟(푦 ) = 휇 . 

Distribusi binomial negatif akan mendekati suatu distribusi Poisson yang 

mengasumsikan mean dan varians sama yaitu 퐸(푦 ) = 푉푎푟(푦 ) = 휇 . Fungsi 

distribusi keluarga eksponensial dari distribusi binomial negatif adalah: 

푓(푦 ,휇,훼) = exp 푦 ln
훼휇

1 + 훼휇 +
1
훼 ln

1
1 + 훼휇 + ln

Γ(푦 + 1/훼)
Γ(1/훼)푦 !  

Kontribusi variabel prediktor dalam model Regresi Binomial Negatif dinyatakan 

dalam bentuk kombinasi linier antara parameter   dengan parameter regresi 

yang akan diestimasi yaitu: 

휂 = 훽 + 훽 푥 + ⋯+ 훽 푥  

atau dalam matriks dituliskan dalam bentuk 

휼 = 푿 휷 

dengan 휼 adalah vektor (푛 푥 1) dari observasi, 푿 adalah matriks (푛 푥 푐) dari 

variabel bebas, 휷 adalah matriks (푐 푥 1) dari koefisien regresi, dengan 푐 =  푝 +

1. Nilai ekspetasi dari variabel respon Y adalah diskrit dan bernilai positif. Maka, 
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(2.32) 

 

 

(2.31) 

 

     (2.30) 

 

 
 (2.34) 

 

 
 (2.33) 

 

untuk mentransformasikan nilai 휂  (bilangan riil) ke rentang yang sesuai dengan 

rentang pada respon Y diperlukan suatu fungsi link 푔(. ) yaitu: 

푔(휇 ) = ln휇 = 푿 휷 

a. Estimasi Likelihood Parsial 

Estimasi likelihood parsial untuk model binomial negatif seperti yang 

dijelaskan dalam Hardin & Hilbe (2007) bahwa fungsi likelihood parsial untuk 

model negatif binomial adalah sebagai berikut: 

푃퐿(훽) = 푓(푦 ;훽|ℱ ) 

= exp 푦 ln
훼휇

1 + 훼휇 +
1
훼 ln

1
1 + 훼휇 + ln Γ 푦 +

1
훼  

− lnΓ(푦 + 1)− ln Γ  

b. Deviance 

Untuk data deret waktu jumlahan  tY  di bawah model binomial negatif 

maka bentuk deviansnya adalah sebagai berikut: 

퐷 = −2 푦 ln
푦
휇 − 푦 +

1
훼 ln

1 + 훼푦
1 + 훼휇  

dimana nt ,...,2,1 . 

2.4.3 Model GARMA 

 Salah satu bentuk 풁 휷 yang digunakan pada model GARMA  qp,  
yang mempunyai bentuk sebagai berikut: 

푔(휇) = 풁 휷 = 푿 휷 + 휏  
dengan 

휏 = 휙 퐻 푦 ,푋 ,훽 + 휙 퐴 푦 ,휇
 

 dan  merupakan fungsi yang merepresentasikan bentuk autoregressive dan 

moving average dan 휙 = 휙 ,휙 ,⋯ ,휙 , 휃 = 휃 , 휃 ,⋯ , 휃 , adalah 
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 (2.37) 

 

 
 (2.36) 

 

 
 (2.35) 

 

parameter autoregressive dan moving average. Jika persamaan (2.34) diturunkan 

kedalam bentuk submodel parsimoni maka didapatkan persamaan sebagai berikut: 

푔(휇) = 풁 휷 

= 푿 휷 + 휙
풑

풋 ퟏ

푔 푦 − 푿 휷 + 휃 푔 푦 − 휼 휷
풒

풋 ퟏ

 

persamaan (2.35) merupakan model GARMA  qp,  yang didefinisikan oleh 

Benjamin et al. (2003). 

a. Partial Likelihood 

Diberikan data deret waktu {푌 }, 푡 = 1,2,⋯ ,푛 dengan distribusi bersyarat 

pada persamaan (2.14) maka bentuk persamaan partial likelihood diberikan di 

bawah ini: 

푃퐿(휷) = 푓(푦 ;휃 , 휅|ℱ ) 

dimana 휷 merupakan vektor koefisien regresi, sehingga jika persamaan (2.14) 

diturunkan ke dalam bentuk log-partial likelihood, maka akan diperoleh 

persamaan sebagai berikut: 

푙(휷) = log푓(푦 ;휃 , 휅|ℱ ) 

=
푦 휃 − 푏(휃 )

훼 (휅) + 푐(푦 ,휅)  

=
푦 푢(풁 휷)− 푏(풁 휷)

훼 (휅) + 푐(푦 ,휅)  

= 푙  

dan misalkan ∇= , ,⋯ , maka skor parsial didefinisikan sebagai 

∇푙(휷) merupakan turunan pertama dari fungsi likelihood parsial logaritma dengan 

vektor regresi 휷 yang tidak diketahui. Adapun perhitungannya dibangun dengan 

aturan rantai sebagai berikut: 
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(2.44) 

 

 

 

(2.43) 

 

 

(2.42) 

 

 

(2.41) 

 

 

(2.40) 

 

 

(2.39) 

 

 

 

(2.38) 

 

=  

dimana 푗 = 1,2,⋯ , 푖 dan  

=
( )

( )
= ( )

( )  
serta 

휕휃
휕휇 =

1
푏 (휃 ) =

훼 (휅)
푉푎푟 [푦 |ℱ ] 

karena  



k

j
jjtt z

1
1 

 
maka diperoleh  

휕휂
휕훽 = 푧( )  

sehingga persamaan (2.23) akan menjadi 

휕푙
휕훽 =

(푦 − 휇 )
푉푎푟 [푦 |ℱ ]

휕휇
휕휂 푧( )  

dan secara umum persamaan fungsi skor parsial untuk vektor koefisien regresi 

dapat ditulis sebagai berikut 

푈(휷) = ∇푙(휷) = 푍
휕휇
휕휂

푦 − 휇 (휷)
휎 (휷)  

dimana 

휎 (휷) = 푉푎푟[푦 |ℱ ] 

퐸 푍
휕휇
휕휂

푦 − 휇 (휷)
휎 (휷) ℱ = 0 

  Untuk menyelesaikan persamaan (2.28) maka digunakan algoritma Fisher 

Scoring yang merupakan modifikasi prosedur Newton-Raphson. Namun, untuk 

menggunakan algoritma tersebut maka diperlukan sebuah matriks informasi 퐼(휷) 

yang rumusnya sebagai berikut: 

퐼(휷) = 퐶표푣 푍
휕휇
휕휂

푦 − 휇 (휷)
휎 (휷) ℱ  

= 푍
휕휇
휕휂

1
휎 (휷)풁  



 22

(2.51) 

 

 

 

 

(2.50) 

 

 

 

 

 

(2.49) 

 

 

(2.48) 

 

 

(2.47) 

 

 

(2.46) 

 

 

(2.45) 

 

= 풁 푾(휷)풁 

dengan 

풁 =

⎣
⎢
⎢
⎡ 풁
풁
⋮

풁 ⎦
⎥
⎥
⎤
 

adalah matriks yang berukuran pN   dan 푾(휷) = 푑푖푎푔 (푤 ,푤 ,⋯ ,푤 ) dan tw

didefinisikan sebagai berikut: 

푤 =
휕휇
휕휂

1
휎 (휷) 

dengan 푡 = 1,2,⋯ , 푛. 

Berdasarkan matriks informasi tersebut maka diperoleh suatu iterasi 

sebagai berikut: 

휷( ) = 휷( ) + 퐼 휷( )푈 휷( )  

matriks informasi tersebut diasumsikan memiliki invers maka persamaan (2.32) 

menjadi: 

퐼 휷( ) 휷( ) = 퐼 휷( ) 휷( ) + 푈 휷( )
 

perhatikan sisi kanan dari persamaan (2.33) di atas akan diperoleh: 

푍( ) 푍( )

휎
휕휇
휕휂 훽( ) +

(푦 − 휇 )푍( )

휎
휕휇
휕휂  

= 푍( ) 푤 휂 + (푦 − 휇 )
휕휇
휕휂  

untuk 푙 = 1,2,⋯ , 푝 dan 휇 , 휂 ,  mengevaluasi nilai 휷( )
 dan tw  sehingga 

diperoleh persamaan sebagai berikut: 

푧( ) = 푍( ) 훽( ) + (푦 − 휇 )
휕휇
휕휂  

= 휂 휷( ) + (푦 − 휇 )
휕휇
휕휂  

sehingga persamaan (2.32) menjadi: 

풁 푾 휷( ) 풁휷( ) = 풁 푾 휷( ) 푧( ) 
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(2.55) 

 

 

(2.54) 

 

 

(2.53) 

 

(2.52) 

 

sehingga persamaan Fisher Scoring  menjadi: 

휷( ) = 풁 푾 휷( ) 풁 푾 휷( ) 푧( ) 

dimana 푾 휷( )
 dan 푧( ) dievaluasi pada 휷( ). Persamaan (2.52) merupakan 

prosedur algoritma IRLS yang didefinisikan oleh Kedem dan Fokianos, (2002). 

b. Estimasi Parameter Dispersi 

Jika parameter dispersi 훼 tidak diketahu maka 훼 akan diestimasi dengan 

menggunakan metode momen yaitu: 

훼 =
1

푛 − 푝
푤 (푦 − 휇̂ )

푉(휇̂ )  

atau dengan menggunakan alternatif lain yaitu menggunakan deviance yang 

diuraikan pada bagian d. 

c. Diagnostic 

Diagnostik pada analisis regresi terdiri dari eksplorasi dan pengujian syarat 

kecukupan dan goodness of fit dari model yang terbentuk. Dalam proses GLM, 

ada dua hal yang dipertimbangkan, yaitu analisis residual dan deviansi. 

d. Deviance 

Dalam proses GLM, salah satu analisis yang perlu diperhatikan adalah 

deviance yang dihitung menggunakan parameter kanonik yaitu 휃(. ) dengan 

persamaan sebagai berikut: 

퐷(푢; 휇̂) = 2 푦 휃(푦 ) − 휃(휇̂ ) − 푏{휃(푦 )} + 푏{휃(휇̂ )}  

dimana 휃(. ) merupakan parameter kanonik dan 푏(. )  merupakan akumulasi. 

Misalnya 푙(휇̂; 푦) merupakan likelihood parsial logaritma yang maksimum dari 

model reduksi dan 푙(푦;푦) merupakan likelihood parsial logaritma yang 

maksimum dalam model jenuh dan dalam model keluarga eksponensial dimana 

푙(푦;푦) ≥ 푙(휇̂; 푦) maka statistiknya menjadi: 

퐷 = 2훼{푙(푦;푦) − 푙(휇̂; 푦)} 

hal ini ditunjukkan oleh Hardin & Hilbe (2007). 

Sebuah pendekatan estimator yang tidak bias untuk 훼 adalah 

menggunakan persamaan di bawah ini: 
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(2.57) 

 

 

 

     (2.56) 

 

훼 =  

Adapun tahapan pengujian deviansi untuk model jika parameter  훼  diketahui 

menggunakan hipotesis sebagai berikut: 

퐷 ~퐻 :훽 = 훽  

퐷 ~퐻 :훽 ≠ 훽  

dimana 훽  adalah vektor dengan dimensi-p dan 훽  adalah subvektor dari 훽  

dengan dimensi q × 1, q < p. Untuk N yang besar maka 퐷 ~휒  dan 퐷 ~휒  

sehingga jika di bawah 퐻  maka  

퐷 − 퐷 ~휒  

sedangkan jika 훼 tidak diketahui maka  

(퐷 − 퐷 )/(푝 − 푞)
퐷 /(푁 − 푝)  

akan mengikuti uji 퐹 , . 

2.4.4 Model GSARIMA  

Model GSARIMA dikembangkan berdasarkan model GARMA dengan 

melibatkan efek musiman dan differencing. Diberikan 푦 = (푦 , 푦 , … , 푦 ) 

adalah model data deret waktu. Misalkan 푦 ~푁푒푔퐵푖푛(휇 ,훼) dengan   ttyE   

dan 푉(푦 ) = 휇 + . Jika 훼 → 0 maka 푦  akan mengikuti distribusi Poisson. 

Adapun model GARMA(푝,푞) sebagai berikut: 

푔(휇 ) = 휙 (퐵)[푿 휷− 푔(푦 )] + 푔(푦 ) − 휃 (퐵)[푿 휷− 푔(푦 )] + 푔(푦 ) 

−푔(휇 ) 

dimana 푔(. ) adalah fungsi link, 휙 (퐵) = 1 −휙 퐵 − 휙 퐵 −⋯−휙 퐵   dan 

휃 (퐵) = 1 − 휃 퐵 − 휃 퐵 −⋯− 휃 퐵   . B merupakan operator backshift dengan 

dtt
d yyB   dan vektor 휷 = (훽 ,훽 ,훽 , … ,훽 ) adalah koefisien untuk vektor  

푿 = 푥 ,푥 , , … , 푥 ,  dengan 0x  merupakan intercept yang biasanya digunakan 

nilai 10 x . Pada kasus GARMA, data jumlahan dimodelkan dengan 

menggunakan sebuah logarithmic atau identity fungsi link. Zeger dan Qaqish 

(1998) yang mengembangkan suatu metode transformasi berdasarkan Wong 
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(2.63) 

 

 

 

 

(2.62) 

 

 

 

(2.61) 

 

 

 

(2.60) 

 

 

 

(2.59) 

 

 

 

(2.58) 

 

 

(1986) dimana Wong mempertimbangkan ty  mengikuti distribusi Poisson dengan 

nilai mean sebagai berikut: 

휇 = 퐸(푦 |푦 ) = 휇[1 + exp(−훽 − 훽 푦 )] ,훽 > 0 

Zeger dan Qaqish (1998) menggunakan dua metode transformasi sebagai 

berikut: 

a. Transformasi ZQ1 yang mempunyai bentuk: 

log(휇 ) = 푿 휷 + 휃 [log(푦 )− 푿 휷] 

dimana   .10,,max'  ccyy tt  

b. Transformasi ZQ2 yang mempunyai bentuk: 

log(휇 ) = 푿 휷 + 휃 [log(푦 + 푐) − log[exp(푿 휷 + 풄)]] 

Sehingga jika persamaan (2.59) diterapkan pada persamaan (2.57) maka 

pada persamaan (2.57) menjadi: 

log(휇 ) =휙 (퐵){log[exp(푿 휷) + 푐]− log(푦 + 푐)} +log(푦 + 푐) − 휃 (퐵) 

log
푦 + 푐
휇 + 푐 + log

푦 + 푐
휇 + 푐  

jika persamaan (2.61) dikembangkan menjadi model GSARIMA 

(푝, 푑, 푞)(푃,퐷,푄)  dan dilakukan transormasi berdasarkan persamaan (2.60), 

maka akan diperoleh persamaan sebagai berikut: 

log(휇 ) = (1 − 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ){푿 휷− log(푦 )} + log(푦 ) − 

 휃 (퐵)Θ(퐵 ) log + log
  

 

sedangkan jika persamaan (2.62) diubah transformasinya berdasarkan persamaan 

(2.60) maka akan diperoleh: 

log(휇 ) = (1 − 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ){log[exp(푿 휷) + 푐]− log(푦 + 푐)} 

+log(푦 + 푐)− 휃 (퐵)Θ(퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 + log

푦 + 푐
휇 + 푐  
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(2.65) 

 

 

 

(2.64) 

 

 

2.5 Peramalan Data Jumlahan Deret Waktu  

Metode peramalan klasik yang menggunakan means bersyarat tidak akan 

menghasilkan peramalan yang tepat/koheren untuk data jumlahan. Hal ini 

dikarenakan peramalan data jumlahan diharapkan merupakan data diskrit (integer) 

sedangkan metode peramalan klasik pada umumnya menghasilkan data yang 

kontinu. Sebuah metode baru yang menghasilkan peramalan yang optimal untuk 

data jumlahan yaitu peramalan yang berdasarkan median dari distribusi bersyarat 

k-step ke depan.  

Diberikan 푌 = {푌 }  dari sebuah proses stokastik waktu diskrit. Untuk 

menemukan sebuah peramalan, 푌 , dari 푌  yang meminimumkan expected 

absolute error 

퐸 푌 − 푌 |푌  

maka didefinisikan 퐹 (푦|푌 ) adalah fungsi distribusi peluang bersyarat dari 푌  

dengan syarat  푌  yang diasumsikan mempunyai moment pertama absolute finit. 

Sehingga median dari 푌  dengan syarat  푌  adalah bilangan terkecil 푚  yang 

memenuhi 퐹 (푚 |푌 ) ≥ 0,5 (Freeland and McCabe, 2004).  

 

2.6      Algoritma IRLS 

Berdasarkan fungsi kepadatan peluang pada (2.14), maka bentuk log-

likelihood dari fungsi tersebut diberikan sebagai berikut: 

푙(휃,훼) =
푤 푦 휃 + 푐(휃)

훼 + 푑 푦 ,
훼
푤  

dimana t  merupakan parameter kanonik dengan mean dan varians berikut: 

퐸(푌 ) = −
휕푐(휃)
휕휃 = −푐 (휃 ) = 휇  

푉푎푟(푌 ) = −
휕 푐(휃)
푤 휕휃

= −
휙
푤 푐 (휃 ) =

휙
푤 푉(휇 ) 

dengan fungsi link g sebagai berikut: 

푔(휇 ) = 푔 −푐 (휃 ) = 푿 휷 = 휂  

dimana 휷 = (훽 ,훽 ,훽 , … ,훽 ) sebagai parameter dalam model.  

Contoh algoritma IRLS untuk menentukan estimasi 휷 adalah sebagai berikut: 
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(2.72) 

 

 

 

(2.71) 

 

 

 

(2.69) 

(2.70) 
 

 

 

(2.68) 

 

 

 

(2.67) 

 

 

 

(2.66) 

 

a. Inisialisasi, memilih nilai awal untuk  0ˆ t dan  0ˆt  untuk nt ,...,2,1  

b. Untuk nt ,...,2,1  

푧̂( ) = 휂̂( ) + 푦 − 휇̂( ) 푔 휇̂( )  

dan  

푤( ) = ( ) ( )  

dengan 푾(ퟏ) = 푑푖푎푔 푤( ), … ,푤( ) . 

c. Menghitung estimasi 

휷( ) = 푿 푾( )푿 푿 푾( )푧( ) 

d. Definisikan vektor  

휼( ) = 푿훽( ) 

흁( ) = 품 휼( )  

e. Ulangi langkah sampai dengan e menggunakan nilai  1̂  dan  1̂ sehingga 

akan diperoleh nilai baru  2̂ dan  2̂  

f. Ulangi langkah e sampai diperoleh toleransi sebagai berikut: 

휇̂( ) − 휇̂( ) < 휀  

휂̂( ) − 휂̂( ) < 휀  

Untuk estimasi model GARMA menggunakan IRLS telah dilakukan oleh 

Benjamin et al. (1998) berdasarkan proses yang dilakukan oleh Green (1984). 

Misalnya parameter yang akan diestimasi dinotasikan sebagai berikut 훾 =

(휷 ,흓 ,휽 ). Ketiga Parameter tersebut diestimasi menggunakan MLE sehingga 

log-likelihood untuk data (푦 , 푦 , … ,푦 ) yang bersyarat observasi 푚 pertama 

(푦 ,푦 , … ,푦 ), 푚 ≥ 푚푎푥(푝,푞) dan 휂 = 푔(휇 ) untuk 푡 = 1,2, … ,푛. 

푙 = log푓(푦 |푫 ) 

Berdasarkan fungsi score persamaan (2.29) 푈(훾) = =
휷

,
흓

,
휽

  

yang diberikan sebagai berikut: 
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(2.77) 

 

 

(2.75) 

(2.76) 

 

 

(2.74) 

 

 

 

(2.73) 

 

 

푈(훾)
휕휇
휕휂

휕휂
휕훾

1
푣

(푦 − 휇 ) 

dimana      ,''|yVar t tttt bVarv   D (McCullagh & Nelder, 1989). 

Kemudian langkah selanjutnya adalah me-maximize fungsi log-likelihood 푙 

dengan menggunakan algoritma Fisher Scoring yaitu: 

휸( ) = 휸( ) + 훼퐼 휸( ) 푈 휸( )  

dimana 0 < 훼 ≤ 1 dan 퐼(휸) = −퐸
휸 휸

=
휸
푾

휸
 yang disebut dengan 

matriks informasi Fisher, 푾 = 푑푖푎푔(푤 ) dengan  

푤 =
휕휂
휕휇 푉(휇 ) 

Adapun langkah-langkah algoritma IRLS secara umum sebagai berikut: 

a. Diberikan 휸( ) kemudian hitung nilai 

휼( ),흁( ), 휼
흁

( )
,푉(휇)( ), 휼

휸

( )
,푤( ), 푧( ) dimana nilai 푧( ) dan 푤( ) 

dikonstruksi berdasarkan variabel dependen yang disesuaikan dengan 

persamaan berikut: 

푧 =
휕휼
휕휸 휸 + 훼(푦 − 휇 )

휕휼
휕흁 

푤 =
휕휼
휕흁 푉(휇 ) 

untuk 푡 = 1, … ,푛. 

b. Estimasi 휸( )
 dengan meregresikan 푧( ) pada 

휸

( )
 dengan bobot 

푤( ), 

휸( ) = 퐼 휸( ) 휕휂
휕휸

( )

푤( )푧( ) 

c. Update 푚 ke 푚 + 1 dan ulangi langkah a dan b sampai estimasi parameter 

konvergen. 
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(2.78) 

 

(2.79) 

 

 

(2.81) 

 

 

(2.82) 

 

 

(2.83) 

 

Untuk 휂( )
 dihitung dengan proses rekursif sementara turunan dari 

휸

( )
  

dihitung dari proses rekursif parameter regresi, autoregressive dan moving 

average.   

휷풔
= 푥 − ∑ 휙 푥 , −∑ 휃

휷풔
   untuk 푠 = 1,2, … , 푟  

휕휂
휕흓풔

= {푔(푦 )− 푥 휷} − 휃
휕휂
휕흓풔

   untuk 푠 = 1,2, … , 푟 

휽풔
= {푔(푦 ) − 휂 휷} −∑ 휃

휽풔
   untuk 푠 = 1,2, … , 푟         (2.80) 

2.7  Kriteria Pemilihan Model Terbaik 

Beberapa macam ukuran sebagai kriteria pemilihan model dapat 

digunakan antara lain:  Mean Square Error   (MSE),  Akaike’s Information 

Criterion (AIC), Bayesian Information Criterion (BIC) dan MARE. 

a. Mean Square Error  (MSE)   

MSE adalah suatu kriteria pemilihan model terbaik berdasarkan hasil sisa  

peramalannya. Kriteria MSE dirumuskan sebagai berikut:  

푀푆퐸 =
1
푛 휀̂  

dengan ˆ ˆ( )i iy y    = taksiran sisa pada peramalan, dan  n = banyaknya 

pengamatan. 

b. Akaike’s Information Criterion (AIC)  

AIC adalah suatu kriteria pemilihan model terbaik yang diperkenalkan 

oleh Akaike pada tahun 1973 dengan mempertimbangkan banyaknya 

parameter dalam model. Kriteria AIC dapat dirumuskan sebagai berikut: 

퐴퐼퐶(푝∗) = −2 log 푃퐿 휷 + 2푝∗   

c. Bayesian Information Criterion (BIC) 

BIC merupakan pengembangan dari AIC dimana  2푝 diganti dengan 

푝 log푁 yang mngikuti persamaan berikut: 

퐵퐼퐶(푝∗) = −2 log 푃퐿 휷 + 2 log푁   
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(2.85) 

 

 

(2.84) 

 

d. Deviance Information Criterion (DIC) 

DIC merupakan salah satu kriteria  seleksi model yang mngikuti 

persamaan berikut: 

퐷퐼퐶 = 2{푙(푦;푦) − 푙(흁;푦)}   

e. Mean Absolute Relative Error (MARE) 

Formula dari MARE adalah sebagai berikut: 

MARE =
푦 − 푦
푦 + 1

(푁 − 1). 
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BAB 3 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

Pada bab ini akan dijabarkan tentang hal mendasar dalam penelitian 

beserta tahapan-tahapan dalam menjalankannya, diantaranya sumber data, 

variabel penelitian, metode dan tahapan penelitian. 

3.1.  Sumber Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder jumlah 

penderita Demam Berdarah Dengue (DBD) di kota Surabaya bulan Januari 1973 

sampai Desember 2012 dengan jumlah data sebesar 480 dan data tersebut dibagi 

ke dalam in-sample 456 data dan out-sample 24 data. Data tersebut diperoleh di 

Dinas Kesehatan Propinsi Jawa Timur. 

3.2.  Variabel Penelitan 

Variabel respon Y yang digunakan dalam penelitian ini adalah jumlah 

penderita DBD di kota Surabaya tahun 1973-2012.  

3.3 Struktur Data 

Adapun struktur data dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

Tabel 3.1 Struktur Data Penelitian Jumlah Penderita DBD di kota Surabaya 

Tahun Bulan Jumlah Penderita 
DBD (Y) 

1973 Januari Y1 
Februari Y2 
    
Desember Y12 

1974 Januari Y13 
Februari Y14 
    
Desember Y24 

     
2012 Januari Y133 

Februari Y134 
    
Desember Y144 
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3.4   Metode dan Tahapan Penelitian 

Metode dan tahapan penelitan yang akan dilakukan untuk mencapai tujuan 

penelitan adalah sebagai berikut: 

1. Mengkaji cara mendapatkan penaksir parameter model binomial negatif 

GSARIMA   SQDPqdp ,,,,  dengan menggunakan pendekatan algoritma 

IRLS. 

a. Mengasumsikan terdapat n data berpasangan ty dan itx dimana 

푡 = 1,2, … ,푁. 

b. Mengasumsikan bahwa ty  mengikuti distribusi binomial negatif dengan 

fungsi peluang: 

푓(푦 ,휇 ,훼) =
Γ(푦 + 1/훼)
Γ(1/훼)푦 !

1
1 + 훼휇

/ 훼휇
1 + 훼휇  

 dengan 푡 = 0,1,2, …푁. 

c. Menentukan fungsi link 푔(휇) untuk distribusi binomial negatif. 

d. Menentukan komponen sistematik 푔(휇) deret waktu (musiman dan 

nonmusiman). 

e. Memisalkan parameter yang akan diestimasi adalah 

 휸 = (휷 ,흓 ,휽 ,횽 ,횯 ) dan 훼 

f. Menentukan fungsi likelihood parsial sesuai dengan persamaan (2.17): 

푃퐿(휸,훼) = 푓(푦 , 휇 (휸),훼) 

g. Menentukan fungsi log-likelihood parsial berdasarkan langkah (f) yaitu  

푙(휸) = log푓(푦 ,휇 (휸),훼) 

h. Mensubtitusi persamaan langkah (d) ke persamaan langkah (g). 

i. Menentukan fungsi skor parsial 푈(휸) dengan melakukan turunan pertama 

푙(휸) terhadap 휸. 

j. Hasil turunan pada langkah (i) adalah tidak linier sehingga langkah 

selanjutnya menghitung Fisher Scoring. 
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k. Menghitung matriks informasi 퐼(휸,훼) berdasarkan persamaan persamaan 

(2.29). 

l. menentukan nilai 푾(휸,훼) 

푾(휸,훼) = 푑푖푎푔(푤 ,푤 , … ,푤 ) 

m. Menghitung nilai 푧( ) 

푧( ) = 휂 휸( ),훼( ) + (푦 − 휇 )
휕휇
휕휂  

n. Menghitung nilai invers dari (푰)    

o. Menghitung iterasi IRLS parameter 휸 sebagai berikut: 

   휸( ) = 푰 ퟏ 휸( ),훼( ) 휸 ( )
푤( )푧( ) 

훼( ) = 푰 ퟏ 휸( ),훼( )
휕휂
휕훼 ( )

푤( )푧( ) 

berdasarkan algoritma Green (1984) . 

2. Melakukan studi simulasi. Ada dua jenis simulasi yang akan dilakukan. 

Simulasi pertama adalah simulasi kefektifan pemilihan metode transformasi 

fungsi link ZQ1 dan ZQ2. Data yang dibangkitkan sebanyak 1000 yang 

mengikuti Poisson AR(1). Kedua transformasi tersebut dibedakan 

berdasarkan pemilihan mean yang berbeda-beda dan pemilihan konstanta 

yang digunakan pada kedua jenis metode. Simulasi kedua dengan 

membangkitkan data simulasi yang mengikuti 2 jenis model GSARIMA 

binomial negatif, yaitu model GSARIMA(1,0,0)(0,0,1)  dan model 

GSARIMA(0,0,1)(1,0,0) . Kemudian membandingkan tingkat akurasi 

peramalan antara model GSARIMA tersebut dengan model SARIMA. 

3. Mengkaji perbandingan peramalan GSARIMA pada data jumlah penderita 

DBD dengan tahapan sebagai berikut: 

a. Tahap identifikasi, yaitu  

1) melakukan identifikasi plot data DBD dengan menggunakan plot time 

series. 

2) Mengatasi data yang tidak stasioner rata-rata dengan differencing dan 

data yang tidak stasioner dalam variansi dengan transformasi Zeger 

dan Zaqis (ZQ1 dan ZQ2).  
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3) Melakukan identifikasi orde  qdp ,,  dan  QDP ,, . 

4) Model-model yang memenuhi di langkah ke (3) kemudian dilakukan 

tahap selanjutnya (b). 

b. Tahap estimasi, yaitu 

1) Melakukan estimasi model GSARIMA sesuai dengan model pada 

langkah (a) dengan menggunakan pendekatan IRLS. 

2) Menguji signifikansi parameter. 

c. Tahap cek diagnosa. 

d. Tahap Peramalan 

Melakukan peramalan model GSARIMA 24 bulan ke depan. 

e. Melakukan perbandingan hasil peramalan GSARIMA dengan SARIMA. 

Langkah-langkah penelitian secara umum untuk kasus DBD dapat dilihat pada 

bagan di bawah ini: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Mulai 

Plot data, ACF, dan PACF 
DBD 

Apakah data 
stasioner dalam 

mean dan varians?  
Stasionerkan data 

Ya 

Tidak 

A 
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Gambar 3.1 Diagram Alir Perbandingan GSARIMA dan SARIMA 

 

Identifikasi Model 
sementara 

GSARIMA (IRLS) SARIMA 

Cek Diagnostik? 
(model sesuai 

atau tidak) 

Cek Diagnostik? 
(model sesuai 

atau tidak) 

Peramalan GSARIMA Peramalan ARIMA 

Ya Ya 

Tidak Tidak 

A 

Hitung MAREF Hitung MAREF 

Selesai 

Estimasi Model Estimasi Model 
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BAB  4  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dalam bab ini, disajikan pembahasan tentang bagaimana mendapatkan 

estimasi parameter model GSARIMA dengan asumsi distribusi binomial negatif 

sebagai  distribusi variabel respon pada data jumlahan. Proses estimasi yang 

digunakan melalui iteratively reweighted least square (IRLS) yang merupakan 

modifikasi dari metode Newton Raphson. Model yang dibangun akan 

diimplementasikan pada data simulasi dan data jumlah penderita penyakit DBD di 

kota Surabaya.   

4.1. Estimasi Parameter Model GSARIMA 

Proses estimasi model GSARIMA dengan menggunakan IRLS dilakukan 

dengan langkah awal mengasumsikan bahwa variabel respon pada data jumlahan 

mengikuti distribusi binomial negatif (2.26) sebagai berikut: 

푓(푦 ,휇 ,훼) =
Γ(푦 + 1/훼)
Γ(1/훼)푦 !

1
1 + 훼휇

/ 훼휇
1 + 훼휇  

dengan : 푦 = 0,1,2, … 

 푡 = 1,2,3, …푁  

퐸[푌 ] = 휇  

 푉푎푟[푌 ] = 휇 + 훼휇 . 

Bentuk partial likelihood dari distribusi binomial negatif GSARIMA adalah 

푃퐿(휇 (휸),훼) =
Γ(푦 + 1/훼)
Γ(1/훼)푦 !

1
1 + 훼휇 (휸)

훼휇 (휸)
1 + 훼휇 (휸) . 

dengan 휸 = (휷 ,흓 ,휽 ,횽 ,횯 ). 

Persamaan (4.1) dibentuk ke dalam partial log-likelihood sehingga menjadi: 

퐿∗(휇 (휸),훼) = log(푃퐿(휇 (휸),훼)). 

Ada dua jenis transformasi fungsi link yang dapat digunakan untuk proses 

estimasi model GSARIMA yaitu transformasi ZQ1 dan ZQ2 sesuai dengan 

persamaan (2.62) dan (2.63). Pada bagian ini, transformasi yang akan digunakan 

adalah ZQ1 sedangkan transformasi ZQ2 dapat dilihat pada lampiran pertama. 

 

(4.1) 
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(4.3) 

 

 

(4.4) 

Bentuk model GSARIMA  menggunakan fungsi link ZQ1 dapat dilihat di bawah 

ini: 

휂 = log(휇 ) = (1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ){푿 휷 − log(푦 )} + log(푦 ) + 

 −휃 (퐵)Θ (퐵 ) log + log  

dengan 푦 = max(푦 , 푐), dan 푐 adalah konstanta 0 < 푐 ≤ 1, sehingga diperoleh 

persamaan sebagai berikut: 

휇 = exp (1− 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ){푿 휷 − log(푦 )} + log(푦 )−

 휃 (퐵)Θ (퐵 ) log + log  

Jika persamaan (4.2) disubtitusikan ke dalam persamaan (4.1) maka 

bentuk partial log-likelihood akan mengikuti bentuk 

퐿∗(휸,훼|푦 ,푥 ) = log푃퐿(훼,휸) 

= log Γ(푦 + 1/훼) − log Γ(1/훼) − log(y !) + 

log
1

1 + 훼휇

/

+ log
훼휇

1 + 훼휇  

= log Γ(푦 + 1/훼) − log Γ(1/훼) − log(y !) 

−
1
훼 log(1 + 훼휇 ) + 푦 log(훼휇 ) − 푦 log(1 + 훼휇 ) 

 

Untuk memaksimumkan fungsi pada persamaan (4.3), maka dilakukan 

turunan pertama sebagai berikut: 

휕퐿∗(휸,훼|푦 , 푥 )
휕(휸,훼) =

휕퐿
휕휷 ,

휕퐿
휕흓 ,

휕퐿
휕휽 ,

휕퐿
휕횽 ,

휕퐿
휕횯 ,

휕퐿
휕훼 . 

Turunan pertama dari partial log-likelihood terhadap parameter koefisien regresi 

휷 adalah sebagai berikut: 

휕퐿∗(. )
휕훽 = −

1
훼

훼휇
1 + 훼휇

(1 − 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ) + 

 

(4.2) 
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푦
훼
훼휇
휇

(1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

− 푦
훼휇

1 + 훼휇
(1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

= 푦 − 푦 +
1
훼

훼휇
1 + 훼휇

(1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

=
푦 − 휇
1 + 훼휇

(1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

Melalui prosedur yang sama, maka akan diperoleh hasil turunan untuk 훽  sebagai 

berikut: 

휕퐿∗(. )
휕훽 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[푥 ] (1− 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

Sehingga, secara umum diperoleh 

휕퐿(. )
휕훽 =

푦 − 휇
1 + 훼휇 푥 (1 − 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ) . 

Dengan cara yang sama di atas maka diperoleh turunan terhadap parameter 

autoregressive non-musiman 흓, yaitu: 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ){푿 휷 − log(푦 )}] 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵 )(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){푿 휷 − log(푦 )}] 

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){푿 휷 − log(푦 )}]. 

Turunan terhadap parameter moving average non-musiman 휽 adalah  

휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵)Θ (퐵 ) log
푦
휇  
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휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦
휇  

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦
휇 . 

Turunan terhadap parameter autoregressive musiman 횽, yaitu: 

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)(−퐵 ){푿 휷− log(푦 )}  

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)(−퐵 ){푿 휷− log(푦 )}  

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)(−퐵 ){푿 휷 − log(푦 )} . 

Sedangkan turunan terhadap parameter moving average musiman 횯 adalah  

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦
휇  

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦
휇  

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦
휇 . 

Untuk penurunan terhadap parameter dispersi 훼 dapat dilakukan melalui 

tahapan sebagai berikut: 

Γ(푦 + 1/훼)
Γ(1/훼) = (푟 + 1/훼) 

Maka persamaan partial likelihood dari distribusi binomial negatif adalah sebagai 

berikut. 
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푃퐿(휸,훼) = (푟 + 1/훼)
1
푦 !

1
1 + 훼휇

/ 훼휇
1 + 훼휇  

sehingga diperoleh turunan pertama 

휕퐿∗(. )
휕훼 = −훼

1
(푟 + 훼 ) +

푦
훼 + 훼 log(1 + 훼휇 ) −

(훼 + 푦 )휇
(1 + 훼휇 )  

= −훼
1

(푟 + 훼 ) + 훼 log(1 + 훼휇 ) +
푦 − 휇

훼(1 + 훼휇 ) . 

Syarat cukup agar fungsi partial log-likelihood mencapai nilai maksimum 

adalah sebagai berikut: 

휕퐿∗(휸,훼)
휕휸푻 = 0 

휕퐿∗(휸,훼)
휕훼 = 0. 

Persamaan di atas merupakan persamaan yang hanya bisa dinyatakan dalam 

bentuk implisit sehingga tidak dapat diselesaikan secara analitik. Untuk 

mengestimasi 훼 dan vektor 휸 digunakan langkah-langkah numerik dengan iterasi. 

Untuk itu, langkah pertama digunakan algoritma Newton Raphson. Untuk 

keperluan algoritma Newton Raphson maka berikut didefinisikan: 

푼(휷,흓,휽,횽,횯,훼) =
휕퐿∗

휕휷 ,
휕퐿∗

휕흓 ,
휕퐿∗

휕휽 ,
휕퐿∗

휕횽 ,
휕퐿∗

휕횯 ,
휕퐿∗

휕훼  

dan matriks Hessian. Untuk itu, tahap selanjutnya adalah menghitung turunan 

parsial kedua dari fungsi partial log-likelihood yang bertujuan membentuk 

matriks Hessian. 

Turunan parsial kedua fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 

koefisien regresi 휷 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (1− 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

휕 퐿∗(. )
휕훽 훽 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 푥 (1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  
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휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (푥 ) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 푥 (1− 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 휷 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽 훽 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (푥 ) 푥 (1− 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ) . 

Turunan parsial kedua fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 흓 adalah 

sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휙

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵)(−퐵)((1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ){푿 휷

− log(푦 )})  

휕 퐿∗(. )
휕휙

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )((1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ){푿 휷

− log(푦 )})  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )((1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){푿 휷

− log(푦 )})  

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 흓 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휙 휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 )((1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ){푿 휷

− log(푦 )})  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … , 푝  
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Turunan parsial kedua fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 

koefisien 휽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휃

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵)(퐵) Θ (퐵 ) log

푦
휇  

휕 퐿∗(. )
휕휃

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) Θ (퐵 ) log

푦
휇  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) Θ (퐵 ) log

푦
휇 . 

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 휽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휃 휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log

푦
휇  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … , 푞. 

Turunan parsial kedua fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 

koefisien 횽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) (1 − 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵){푿 휷

− log(푦 )}  

휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) (1− 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵){푿 휷

− log(푦 )}  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵){푿 휷

− log(푦 )}  

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 횽 adalah  
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휕 퐿∗(. )
휕Φ Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 (1− 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵){푿 휷

− log(푦 )}  

Dengan 푖, 푗 = 1,2, … ,푃. 

Turunan parsial kedua fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 

koefisien 횯 yaitu: 

휕 퐿∗(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦
휇  

휕 퐿∗(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦
휇  

⋮ 

휕 퐿(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦
휇  

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 횯 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕Θ Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log

푦
휇  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … ,푄. 

Sedangkan turunan parsial kedua fungsi partial log-likelihood terhadap 

parameter dispersi α diperoleh 

휕 퐿∗(. )
휕훼 = 훼

(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇

−
(푦 − 휇 )(1 + 2훼휇 )

(훼 + 훼 휇 )  

Setelah menghitung turunan kedua dari tiap-tiap parameter maka langkah 

selanjutnya adalah menghitung turunan parsial kedua dari tiap-tiap parameter. 

Turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter koefisien regresi 

휷 dan 흓 adalah sebagai berikut: 
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휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휙 =

휕
휕휙

푦 − 휇
1 + 훼휇

(1 − 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ) + 

휕
휕휙

(1− 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇  

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵)휙 (퐵) (1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{푿 휷 − log(푦 )} − (−퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

Secara umum akan diperoleh turunan parsial terhadap parameter regresi dan 

koefisien parameter AR non-musiman sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{푿 휷− log(푦 )} − 푥 (−퐵 )(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

Dengan cara yang sama di atas, maka turunan parsial fungsi partial log-

likelihood terhadap parameter koefisien regresi 휷 dengan parameter moving 

average non-musiman 휽 diperoleh 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 푥 (1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵) × 

Φ (퐵 )(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦
휇 . 

Sedangkan turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 

koefisien regresi 휷 dengan 횽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )Φ (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

{푿 휷 − log(푦 )} − 푥 (−퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵)
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

Turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter koefisien regresi 

휷 dan 횯 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 푥 (1− 퐵) (1 − 퐵 ) 휙 (퐵) × 
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Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
푦
휇 . 

Sedangkan turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 훼 

dengan 휷 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕훽 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) 푥 (1 − 퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ) . 

Selanjutnya menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap 

parameter 흓 dengan 휽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휙 휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) × 

{푿 휷 − log(푦 )}Φ (퐵 )Θ (퐵 ) log
푦
휇 . 

Turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 흓 dengan 횽 

adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휙 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{푿 휷 − log(푦 )} + (−퐵 )(−퐵 )(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

{푿 휷 − log(푦 )}
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

Selanjutnya menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood 

terhadap parameter 흓 dan 횯 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휙 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

{푿 휷 − log(푦 )}Φ (퐵 )(퐵 )휃 (퐵) log
푦
휇 . 

Kemudian menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap 

parameter 흓 dan α adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕휙 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )[(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )]{푿 휷− log(푦 )} . 

Selanjutnya menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap 

parameter 휽 dan 횽 sebagai berikut: 
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휕 퐿∗(. )
휕휃 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(−퐵 )(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

휙 (퐵)Θ (퐵 ) log
푦
휇

{푿 휷− log(푦 )} . 

Menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 

휽 dan 횯 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휃 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log

푦
휇

+ (퐵 )(퐵 ) log
푦
휇

푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

Selanjutnya menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap 

parameter 휽 dan α adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕휃 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )Θ (퐵 ) log

푦
휇 . 

Menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 횽 

dan 횯 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕Φ 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 ) [(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 )휙 (퐵) × 

푿 휷 − log(푦 )]휃 (퐵) log
푦
휇 . 

Selanjutnya menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood 

terhadap parameter 횽 dan α adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕Φ = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 )휙 (퐵){푿 휷 − log(푦 )} . 

Selanjutnya menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood 

terhadap parameter 횯  dan α adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕Θ = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦
휇 . 

Berdasarkan hasil turunan parsial kedua di atas maka diperoleh matriks 

Hessian sebagai berikut: 
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푯(휸,훼) =

⎝

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎛

   

휕 퐿
휕훼

휕 퐿
휕훼휕휷

휕 퐿
휕훼휕흓

휕 퐿
휕훼휕횽

휕 퐿
 휕훼휕휽  

휕 퐿
휕훼휕횯

   
휕 퐿
휕휷 휷

휕 퐿
휕휷휕흓

휕 퐿
휕휷휕횽

휕 퐿
휕휷휕휽  

휕 퐿
휕휷휕횯

 
휕 퐿
휕흓 흓

휕 퐿
휕흓휕횽

휕 퐿
휕흓휕휽

휕 퐿
휕흓휕횯

        
휕 퐿
휕횽 횽

휕 퐿
휕횽휕휽

휕 퐿
휕횽휕횯

                  휕 퐿
휕휽 휽

휕 퐿
휕휽휕횯

                       
휕 퐿
휕횯 횯⎠

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎞

 

dengan 휸 = (휷,흓,휽,횽,횯) , 푯(휸,훼) berukuran (1 + 푗 + 푝 + 푞 + 푃 + 푄) ×

(1 + 푗 + 푝 + 푞 + 푃 + 푄). 

Matriks 푯(휸) merupakan matriks Hessian dan biasa juga disebut dengan 

matriks informasi. Matriks tersebut merupakan matriks definit negatif. Sehingga 

nilai dari 휸 = (휷 ,흓 ,휽 ,횽 ,횯 ) dan 훼 memenuhi persamaan untuk 

푈(휷,흓,휽,횽,횯,훼) = ퟎ dalam memaksimumkan 퐿∗(휸,훼). Selain itu, Matriks 

tersebut digunakan dalam prosedur iterasi algoritma metode Newton Raphson 

untuk menemukan solusi dari fungsi log-likelihood yang konvergen dan dijadikan 

sebagai taksiran untuk masing-masing parameter. Sehingga, tahap selanjutnya 

adalah melakukan proses algoritma Newton Raphson pada model GSARIMA 

sebagai berikut: 

1. Menentukan nilai taksiran awal parameter  휸( ) untuk iterasi pada saat 푚 = 0. 

2. Membentuk vektor 푼(휸( )) 

푼 휸( ),훼 =
휕퐿∗

휕휷 ,
휕퐿∗

휕흓 ,
휕퐿∗

휕휽 ,
휕퐿∗

휕횽 ,
휕퐿∗

휕횯 ,
휕퐿∗

휕훼 휸 휸( )

. 

3. Membentuk matriks Hessian 푯 휸( ),훼 . 

4. Subtitusi nilai 휸( ) ke elemen-elemen vektor 푼(휸( )) dan matriks Hessian 

sehingga diperoleh vektor 푼(휸( ),훼( )) dan matriks Hessian 푯 휸( ),훼( ) . 

5. Melakukan iterasi mulai dari 푚 = 0 pada persamaan sebagai berikut: 

휸( ) = 휸( ) + 푯 ퟏ 휸( ),훼  푼 휸( ),훼 . 
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Berdasarkan algoritma di atas maka dilakukan modifikasi untuk membentuk 

algoritma dari IRLS dengan langkah awal menentukan matriks fisher scoring 

퐼(휸,훼) dengan melakukan ekspektasi elemen negatif dari matriks Hessiannya. 

Adapun matriks informasi scoring memiliki bentuk: 

푰(휸, 훼)  =

⎝

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎛

   

퐸 −
휕 퐿
휕훼

퐸 −
휕 퐿
휕훼휕휷

퐸 −
휕 퐿
휕훼휕흓

퐸 −
휕 퐿
휕훼휕횽

퐸 −
휕 퐿

 휕훼휕휽
 퐸 −

휕 퐿
휕훼휕횯

퐸 −
휕 퐿
휕휷 휷

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕흓

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕횽

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕휽

 퐸 −
휕 퐿
휕휷휕횯

 퐸 −
휕 퐿
휕흓 흓

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕횽

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕휽

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕횯

                      퐸 −
휕 퐿
휕횽 횽

퐸 −
휕 퐿
휕횽휕휽

퐸 −
휕 퐿
휕횽휕횯

                                              퐸 −
휕 퐿
휕휽 휽

퐸 −
휕 퐿
휕휽휕횯

                                                                 퐸 −
휕 퐿
휕횯 횯 ⎠

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎞

 

Nilai ekspektasi elemen negatif matriks fisher scoring diuraikan di bawah sebagai 

berikut:  

퐸 −
휕 퐿
휕훼

= 퐸 − 훼
(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇

−
(푦 − 휇 )(1 + 2훼휇 )

(훼 + 훼 휇 )  

= − 훼
(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇

 

−
휇 + 2훼휇 − 휇 − 2훼휇

(훼 + 훼 휇 )  

= − 훼
(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇

, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷 휷

= 퐸
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

(푥 ) 푥 (1 −퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 )  

=
휇

(1 + 훼휇 )
(푥 ) 푥 (1−퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵)Φ (퐵 ) , 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕흓

=
휇 (1 + 훼퐸(푦 ))

(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )휙 (퐵) × 
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(1− 퐵) (1 −퐵 ) Φ (퐵 ) {푿 휷− log(퐸(푦 ))} 

−푥 (−퐵 )(1 −퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )
퐸(푦 )− 휇

1 + 훼휇
 

= −
휇

(1 + 훼휇 )푥
(−퐵 )휙 (퐵) (1−퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )  

푿 휷− log(휇 )}, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕횽

=
휇 (1 + 훼퐸(푦 ))

(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )Φ (퐵 ) (1− 퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵) × 

{푿 휷− log(퐸(푦 ))}− 푥 (−퐵 )휙 (퐵)(1 −퐵) × 

(1− 퐵 )
퐸(푦 )− 휇

1 + 훼휇
 

=
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )Φ (퐵 ) (1− 퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵) × 

푿 휷 − log(휇 )}, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕휽

=
휇 (1 + 훼퐸(푦 ))

(1 + 훼휇 ) 푥 (1 −퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
퐸(푦 )
휇

 

=
휇

(1 + 훼휇 ) 푥
(1− 퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
휇 )
휇

, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕횯

=
휇 (1 + 훼퐸(푦 ))

(1 + 훼휇 ) 푥 (1− 퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
퐸(푦 )
휇

 

=
휇

(1 + 훼휇 )푥
(1 −퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
휇
휇

, 
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퐸 −
휕 퐿
휕흓 흓

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 ) (1 −퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

푿 휷− log 퐸(푦 )  

=
휇

(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 ) (1− 퐵) (1 −퐵 ) Φ (퐵 ) × 

푿 휷 − log(휇 )) , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕횽

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) × 

(1−퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 푿 휷 − log 퐸(푦 ) + (−퐵 ) × 

(−퐵 )(1 −퐵) (1 −퐵 ) 푿 휷− log 퐸(푦 )
퐸(푦 )− 휇

1 + 훼휇
 

=
휇

(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1 −퐵 ) Φ (퐵 ) × 

푿 휷 − log(휇 )}, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕휽

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 )
(−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 −퐵 ) Φ (퐵 ) × 

푿 휷− log 퐸(푦 ) Θ (퐵 ) log
퐸(푦 )
휇

 

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 )

(−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 −퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{푿 휷− log(휇 )}Θ (퐵 ) log
휇
휇

, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕횯

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 )
(−퐵 )(1 −퐵) (1 −퐵 ) Φ (퐵 ) × 

푿 휷− log 퐸(푦 ) (퐵 )휃 (퐵) log
퐸(푦 )
휇

 

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 )

(−퐵 )(1 −퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 
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{푿 휷− log(휇 )}(퐵 )휃 (퐵) log
휇
휇

, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽 횽

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 × 

(1− 퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵) 푿 휷− log 퐸(푦 )  

=
휇

(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 × 

(1− 퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵){푿 휷− log(휇 )} , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽휕휽

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 )
(퐵 )(−퐵 )Θ (퐵 ) log

퐸(푦 )
휇

× 

(1− 퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵) 푿 휷− log 퐸(푦 )  

=
휇

(1 + 훼휇 )
(퐵 )(−퐵 )Θ (퐵 ) log

휇
휇

× 

(1− 퐵) (1 −퐵 ) 휙 (퐵){푿 휷 − log(휇 )}  

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽휕횯

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 )
(퐵 )[(1 −퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵) × 

(−퐵 ) 푿 휷− log 퐸(푦 ) 휃 (퐵) log
퐸(푦 )
휇

 

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 )

(퐵 ) (1 −퐵) (1− 퐵 ) 휙 (퐵) × 

(−퐵 ){푿 휷− log(휇 )}]휃 (퐵) log
휇
휇

, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휽 휽

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log
퐸(푦 )
휇

 

=
휇

(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log
휇
휇

, 
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퐸 −
휕 퐿
휕휽휕횯

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 )
(퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log

퐸(푦 )
휇

+ (퐵 )(퐵 ) log
퐸(푦 )
휇

퐸(푦 )− 휇
1 + 훼휇

 

=
휇

(1 + 훼휇 )
(퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log

휇
휇

, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횯 횯

=
휇 1 + 훼퐸(푦 )

(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log
퐸(푦 )
휇

 

=
휇

(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log
휇
휇

 

Salah satu fungsi dari matriks informasi 푰(휸,훼) tersebut adalah untuk 

mengukur besar informasi dari variabel penjelas 푋 maupun pada komponen 

ARIMA oleh parameter 휙 , 휃 , Φ , dan Θ . Hal ini didasari pada varians untuk 

휙 , 휃 , Φ , dan Θ  merupakan elemen diagonal dari matriks 푉(휸,훼) ≈

−[푯(휸,훼)] ퟏ. 

Berdasarkan matriks informasi 푰(휸,훼) maka diperoleh update estimator 

terbaru dengan rumus sebagai berikut: 

휸(풎 ퟏ) = 푰 ퟏ 휸(풎)
휕휂
휕휸 ( )

푤( )푧( ) 

dimana  

푤( ) =
휕휇
휕휂

1
휎 (휸( ))

 

푧( ) = 휂 휸( ) + (푦 − 휇 )
휕휂
휕휇  
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Secara umum algoritma IRLS untuk menentukan nilai estimator 

휷,흓,휽,횽,횯, α adalah sebagai berikut: 

 

Langkah 1.  Menginput data sekunder variabel 푌  dan 푋  
Langkah 2. Membentuk fungsi regresi binomial negatif  
Langkah 3. Membentuk fungsi partial likelihood 푃퐿(휸,훼) 

Langkah 4. Membentuk fungsi 퐿(휸,훼) 

Langkah 5. Menentukan nilai awal parameter yang akan ditaksir, untuk 푚 = 1  

훽( ),휃( ),휙( ), Φ( ),Θ( ), α  berdasarkan model ARIMA yang terbentuk.

Langkah 6. Menentukan turunan pertama dari 퐿(훾( ),훼 ) sehingga diperoleh 

 푈(휸( ),훼 ) 

Langkah 7. Menentukan turunan parsial kedua 푙(휸( ),훼 ) terhadap parameter sehingga 

diperoleh matrik Hessian 푯 휸( ),훼  

Langkah 8. Menentukan ekspektasi negatif dari matriks 푯 휸( ),훼  sehingga diperoleh 

matriks informasi fisher 푰 휸( ),훼  kemudian menentukan invers matriks 

tersebut. 
Langkah 9. Menentukan nilai estimasi parameter 훾( ) dan 훼  dengan rumus sebagai 

berikut: 

휸( ) = 푰 훾( )
휕휂
휕휸 ( )

푤( )푧( ) 

  dengan 

푤( ) =
휕휇
휕휂

1
휎 (휸( ))

 

푧( ) = 휂 휸( ) + (푦 − 휇 )
휕휂
휕휇  

Langkah 10. Menentukan iterasi update 푚 ke 푚 + 1 sampai diperoleh estimasi 

parameter yang konvergen yaitu 휸( ) − 휸( ) < 휀 dan 훼( ) +

−훼( )| < 휀, dimana 휀 adalah vektor yang nilai entri-entrinya sangat kecil. 

Langkah 11. Jika belum didapatkan nilai yang konvergen maka diulangi pada langkah 5 
sampai diperoleh iterasi yang konvergen. 
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Proses iterasi yang dilakukan untuk menghasilkan parameter estimasi 

dapat ditunjukkan bahwa distribusi hasil estimasi parameter 휷,흓,휽,횽, dan 횯 

akan asimtotik ke distribusi normal pada jumlah sampel besar. Hal ini telah 

ditunjukkan oleh Green (1984) dan Kaufmann (1987) bahwa: 

√푁 − 1(휸 − 휸)~푁(0, 푰(휸,훼) ퟏ) 

dengan 푰(휸,훼) ퟏ merupakan invers dari matriks informasi fisher scoring. 

4.2. Studi Simulasi Estimasi Parameter Model GSARIMA 

Pada bagian ini, akan dilakukan dua jenis simulasi. Simulasi pertama untuk 

melihat pengaruh dari pemilihan fungsi link dan transformasi pada distribusi dari 

simulasi data yang dibangkitkan. Simulasi kedua untuk melihat kemampuan 

estimasi GSARIMA pada data simulasi yang telah dibangkitkan. Adapun contoh 

model data jumlahan pada model GSARIMA adalah sebagai berikut: 

a. Contoh model GARMA(1,1) dengan fungsi link logaritma dan transformasi 

ZQ1 adalah sebagai berikut: 

Untuk GARMA(1,1), dengan 푝 = 푞 = 1, 휙 (퐵) = 1 −휙 (퐵) dan 휃 (퐵) =

1 − 휃 (퐵) dapat ditulis: 

log(휇 ) = 1 −휙 (퐵) {푿 휷 − log(푦 )} + log(푦 ) 

− 1 − 휃 (퐵) log
푦
휇 + log

푦
휇  

Persamaan di atas dapat ditulis lebih sederhana sebagai berikut: 

log(휇 ) = 푿 휷 − 휙 (퐵) {푿 휷 − log(푦 )} + 휃 (퐵) log
푦
휇  

Jika diasumsikan model di atas dengan mean yang tidak nol dan memiliki 

variabel independen 푥 ,  maka dapat ditulis: 

log(휇 ) = 푥 , 훽 + 푥 , 훽 − 휙 푥 , 훽 − 휙 푥 , 훽 + 휙 log(푦 ) + 휃 log
푦
휇  

b. Contoh model GSARIMA(0,0,0) (1,1,0)  dengan fungsi link logaritma dan 

transformasi ZQ1 adalah sebagai berikut: 

Untuk GSARIMA(0,0,0) (1,1,0) , dengan 푃 = 퐷 = 1, Φ = 1− Φ (퐵 ) 

dapat ditulis: 
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log(휇 ) = (1− 퐵 ) 1 −Φ (퐵 ) {푿 휷− log(푦 )} + log(푦 ) 

Persamaan di atas dapat ditulis lebih sederhana sebagai berikut: 

log(휇 ) =푿 휷 − (Φ + 1){푿 휷 − log(푦 )} + Φ {푿 휷 − log(푦 )} 

Jika diasumsikan model di atas dengan mean yang tidak nol dan memiliki 

variabel independen 푥 ,  maka dapat ditulis: 

log(휇 ) = 푥 , 훽 + 푥 , 훽 − (Φ + 1) 푥 , 훽 + 푥 , 훽 − log(푦 )

+ Φ 푥 , 훽 + 푥 , 훽 − log(푦 )  

4.2.1 Simulasi Perbandingan Transformasi Fungsi Link ZQ1 dan ZQ2 

Bagian simulasi ini menekankan pada proses pemilihan transformasi link 

ZQ1 dan ZQ2. Untuk melihat efek pemilihan kedua transformasi tersebut, maka 

dibangkitkan model data yang mengikuti Poisson AR(1). Data series yang 

dibangkitkan sebesar 푁 = 1000 dengan pemilihan mean atau exp(훽 ) ada tiga 

masing-masing 5, 20 dan 100. Perbedaan nilai mean bertujuan untuk melihat 

tingkat keakuratan model dari kedua transformasi tersebut pada data yang 

mempunyai nilai mean rendah maupun tinggi. Untuk melihat ketepatan pemilihan 

konstanta c pada kedua transformasi maka nilai c masing-masing dipilih 0,1;0,5; 

dan 1,0.  Hal ini juga dimaksudkan untuk melihat pengaruh tingkat keakuratan 

model dari transformasi ZQ1 dan ZQ2 dalam mengestimasi model GSARIMA. 

Selain itu, nilai parameter AR 휙  yang dipilih ada dua masing-masing -0,5 dan 

0,5. Hasil perbandingkan bentuk distribusi antara fungsi  link ZQ1 dan ZQ2 dapat 

dilihat pada Tabel di bawah: 
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Tabel 4.1 Simulasi Data Perbandingan Bentuk Distribusi Poisson AR(1) dengan 
Transformasi Fungsi Link ZQ1 dan ZQ2 mean 5 

Model 퐞퐱퐩(휷ퟎ) 흓ퟏ c mean variance skewness kurtosis 

Log-ZQ1 

5 -0,5 

0,1 5,81 22,28 4,64 31,93 

0,5 5,59 11,49 1,32 2,97 

1,0 5,43 8,94 1,17 2,85 

Log-ZQ2 

0,1 5,75 23,32 4,80 32,87 

0,5 5,35 9,00 1,19 2,74 

1,0 5,26 7,34 1,00 2,24 

Log-ZQ1 

5 0,5 

0,1 4,41 6,71 0,52 0,01 

0,5 4,54 6,15 0,63 0,52 

1,0 4,50 6,00 0,62 0,47 

Log-ZQ2 

0,1 4,78 6,97 0,64 0,72 

0,5 5,09 7,18 0,61 0,32 

1,0 4,86 5,76 0,60 0,60 

 

Hasil simulasi perbandingan Tabel 4.1 menunjukkan bahwa pada saat nilai mean 

rendah exp(훽 ) = 5 dengan nilai 휙 = −0,5 dan  휙 = 0,5 transformasi link ZQ1 

cenderung memiliki nilai varians yang lebih besar dibandingkan dengan transformasi 

link ZQ2. Selain itu, mean transformasi ZQ2 cenderung lebih mendekati mean aktual. 

Misalnya pada saat nilai 휙 = −0.5, nilai mean ZQ2 masing-masing sebesar 5,75; 5,35; 

5,26 (c=0,1; 0,5; 1,0). Nilai ini cenderung lebih dekat dengan nilai mean 5 dibandingkan 

dengan nilai mean ZQ1 masing-masing sebesar 5,81; 5,59; 5,43. Hasil tersebut dapat 

divisualisasikan melalui Gambar 4.1. Berdasarkan gambar tersebut dapat dilihat bahwa 

pada saat c=0,1 kedua bentuk distribusi transformasi link relatif sama dapat dilihat pada  

bentuk kurtosis. Garis mean ZQ1 dan ZQ2 (hijau dan merah) juga terlihat berhimpit. 

Sedangkan pada saat c=0,5 kurva transformasi link ZQ2 agak lebih runcing (kurtik) 

dibandingkan dengan ZQ1. Selain itu, garis mean ZQ2 (hijau) lebih mendekati garis 

mean aktual (hitam) dibandingkan dengan ZQ1.  Hasil yang sama juga diperoleh untuk 

c=1,0. 
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Gambar 4.1 Plot Distribusi Poisson AR(1) Transformasi ZQ1 dan ZQ2 pada Mean 
 5 (Rendah) 

Hal lain yang menarik untuk dikaji adalah pemilihan nilai c yang berbeda-beda. 

Sebagai contoh, hasil visualisasi transformasi ZQ2 dengan konstanta c yang   

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.2 Plot Distribusi Poisson AR(1) Transformasi ZQ2 pada Mean Rendah  
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berbeda-beda diberikan pada Gambar 4.2. berdasarkan gambar tersebut terlihat 

bahwa mean dengan c=1,0 (biru) lebih mendekati mean aktual (hitam) 

dibandingkan dengan c=0,1. Selain itu dapat juga dilihat bahwa kurva pada saat 

c=1,0 lebih kurtik dibandingkan dengan nilai c yang lainnya sehingga dengan 

kondisi tersebut maka c=0,1 akan memberikan nilai varians yang semakin kecil.  

Dengan proses yang sama, maka diperoleh hasil simulasi perbandingan 

untuk mean 20 pada Tabel 4.2. 

Tabel 4.2 Simulasi Data Perbandingan Bentuk Distribusi Poisson AR(1) dengan 
Transformasi Fungsi Link ZQ1 dan ZQ2 mean 20 

Model 퐞퐱퐩(휷ퟎ) 흓ퟏ c mean variance skewness kurtosis 

Log-ZQ1 

20 -0,5 

0,1 20,16 28,62 0,46 0,47 

0,5 20,28 26,32 0,44 0,33 

1,0 20,29 28,41 0,36 0,16 

Log-ZQ2 

0,1 20,24 26,01 0,40 0,13 

0,5 20,29 24,11 0,44 0,32 

1,0 20,35 26,73 0,42 0,36 

Log-ZQ1 

20 0,5 

0,1 19,59 25,70 0,17 -0,42 

0,5 19,30 25,40 0,24 -0,08 

1,0 19,51 27,98 0,30 -0,01 

Log-ZQ2 

0,1 19,51 26,01 0,23 -0,15 

0,5 19,99 25,91 0,15 0,16 

1,0 19,81 25,20 0,12 -0,10 
 

Tabel 4.2 menunjukkan bahwa pada saat nilai mean dinaikkan exp(훽 ) = 20 

dengan nilai 휙 = −0,5 dan  휙 = 0,5 transformasi link ZQ1 juga cenderung 

memiliki nilai varians yang lebih besar dibandingkan dengan transformasi link 

ZQ2. Akan tetapi, mean transformasi ZQ1 cenderung lebih mendekati mean 

aktual. Misalnya pada saat nilai 휙 = −0.5, nilai mean ZQ1 masing-masing 

sebesar 20,16; 20,28; 20,29 (c=0,1; 0,5; 1,0). Nilai ini cenderung lebih mendekati  

nilai mean 20 dibandingkan dengan nilai mean ZQ1 masing-masing sebesar 

20,24; 20,29; 20,35. Hasil tersebut dapat divisualisasikan melalui Gambar 4.2. 
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Berdasarkan gambar tersebut dapat dilihat bahwa pada saat c=0,1 kedua bentuk 

distribusi transformasi link relatif sama dapat dilihat pada  bentuk kurtosis. Garis 

mean ZQ1 dan ZQ2 (hijau dan merah) juga terlihat berhimpit. Sedangkan pada 

saat c=0,5 kurva transformasi link ZQ2 juga relatif sama dengan ZQ1. Selain itu, 

garis mean ZQ2 (garis hijau) lebih mendekati garis mean aktual (garis hitam) 

dibandingkan dengan ZQ1 meskipun hasilnya hampir sama. Hasil yang sama juga 

diperoleh untuk c=1,0. Dari tiga plot yang ditampilkan transformasi ZQ1 dan ZQ2 

memiliki plot yang relatif sama. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.3 Plot Distribusi Poisson AR(1) Transformasi ZQ1 dan ZQ2 pada Mean 
 20 

Sebagai contoh, hasil visualisasi transformasi ZQ2 dengan konstanta c yang 

berbeda-beda diberikan pada Gambar 4.4. berdasarkan gambar tersebut terlihat 

bahwa mean dengan c=1,0 (biru) lebih mendekati mean aktual (hitam) 

dibandingkan dengan c=0,1. Selain itu dapat juga dilihat bahwa kurva pada saat 
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c=1,0 lebih kurtik dibandingkan dengan nilai c yang lainnya sehingga dengan 

kondisi tersebut maka c=0,1 akan memberikan nilai varians yang semakin kecil. 

 

  

 

 

 

 

Gambar 4.4 Plot Distribusi Poisson AR(1) Transformasi ZQ2 pada Mean 20  

Dengan proses yang sama di atas, maka diperoleh hasil simulasi 

perbandingan untuk mean 100 pada Tabel 4.3. 
Tabel 4.3 Simulasi Data Perbandingan Bentuk Distribusi Poisson AR(1) dengan 

Transformasi Fungsi Link ZQ1 dan ZQ2 mean 100 (Tinggi) 

Model 퐞퐱퐩(훃ퟎ) 훟ퟏ c mean variance skewness kurtosis 

Log-ZQ1 

100 -0,5 

0,1 100,26 127,24 0,23 0,05 

0,5 100,13 126,34 0,21 0,14 

1,0 100,27 144,24 0,31 0,17 

Log-ZQ2 

0,1 100,00 124,55 0,25 0,21 

0,5 100,11 130,64 -0,01 -0,04 

1,0 100,49 129,28 0,23 0,05 

Log-ZQ1 

100 0,5 

0,1 101,06 130,19 0,167 -0,10 

0,5 98,86 132,25 0,16 0,07 

1,0 99,91 129,96 0,25 -0,05 

Log-ZQ2 

0,1 99,59 133,86 0,21 0,19 

0,5 99,84 157,00 0,15 0,20 

1,0 100,71 134,10 0,04 -0,08 
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Tabel 4.3 menunjukkan bahwa pada saat nilai mean dinaikkan exp(훽 ) = 100 

dengan nilai 휙 = −0,5 dan  휙 = 0,5 transformasi link ZQ1 juga cenderung 

memiliki nilai varians yang lebih kecil dibandingkan dengan transformasi link 

ZQ2. Selain itu, mean transformasi ZQ1 juga cenderung lebih mendekati mean 

aktual. Misalnya pada saat nilai 휙 = 0.5, nilai mean ZQ1 masing-masing sebesar 

101,06; 98,86; 99,91 (c=0,1; 0,5; 1,0). Nilai ini cenderung lebih mendekati  nilai 

mean 100 dibandingkan dengan nilai mean ZQ2 masing-masing sebesar 99,59; 

99,84; 100,71. Hasil tersebut dapat divisualisasikan melalui Gambar 4.5. 

Berdasarkan gambar tersebut dapat dilihat bahwa pada saat c=0,1 kedua bentuk 

distribusi transformasi link relatif sama dapat dilihat pada  bentuk kurtosis. Akan 

tetapi transformasi ZQ1 memiliki varians yang lebih kecil meskipun garis mean 

ZQ2 lebih mendekati garis aktual. Sedangkan pada saat c=0,5 kurva transformasi 

link ZQ1 sudah relatif lebih kurtik dengan varians yang lebih kecil dibandingkan 

ZQ2 meskipun garis mean ZQ2 lebih mendekati garis aktual. Hasil yang sama 

juga diperoleh untuk c=1,0.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.5 Plot Distribusi Poisson AR(1) Transformasi ZQ1 dan ZQ2 pada Mean 
 100 
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Berdasarkan hasil simulasi ZQ1 dan ZQ2 pada Tabel 4.1 maka tahap 

selanjutnya adalah melihat perbandingan estimasi dari kedua fungsi link tersebut 

maka dilakukan simulasi estimasi data yang sama. Pada tahap simulasi ini, hanya 

digunakan data dengan mean rendah (exp(훽 ) = 5) dengan mean tinggi 

(exp(훽 ) = 100) dibedakan berdasarkan nilai 휙 = 0,5 dan 휙 = −0,5. Hasil 

simulasi estimasi pada kasus mean rendah berdasarkan nilai 휙 = 0,5 dapat 

dilihat pada Tabel 4.4. Transformasi link yang terbaik untuk peramalan dilihat 

dari nilai MARE maupun DIC terkecil.  

Tabel 4.4 Simulasi Perbandingan Estimasi Fungsi Link ZQ1 dan ZQ2 dengan 
Menggunakan Model Poisson AR(1) pada exp(훽 ) = 5, 푐 = 0,1 ; 푐 = 1,0 dan 
 휙 = 0,5 

Model c intercept 훟ퟏ MARE DIC 

Log-ZQ1 
0,1 5,04 0,51 0,388 4329,4 

1,0 5,14 0,51 0,389 4295,7 

Log-ZQ2 
0,1 4,96 0,52 0,375 4276,3 

1,0 4,89 0,52 0,381 4271,8 

 

Berdasarkan Tabel 4.4 dapat dilihat bahwa pada saat nilai konstanta 푐 = 0,1 

transformasi ZQ1 memberikan nilai MARE dan DIC yang relatif lebih besar 

dibandingkan dengan ZQ2. Begitupun pada saat nilai konstanta 푐 = 1, 

transformasi ZQ2 relatif lebih kecil dibandingkan dengan ZQ1. Selain itu, 

semakin besar nilai c yang diberikan pada kedua transformasi maka akan semakin 

meningkatkan nilai MARE tetapi menurunkan nilai DIC begitupun sebaliknya. 

Sehingga dari simulasi tersebut maka dapat disimpulkan bahwa pada saat nilai 

intercept relatif kecil maka transformasi ZQ2 lebih baik diterapkan dengan 

melihat nilai MARE yang dihasilkan dengan catatan tambahan bahwa nilai 

parameter AR(1) 휙 = 0,5. 
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Tabel 4.5 Simulasi Perbandingan Estimasi Fungsi Link ZQ1 dan ZQ2 dengan 
Menggunakan Model Poisson AR(1) pada exp(훽 ) = 100, 푐 = 0,1 ; 푐 = 1,0 
dan  휙 = 0,5 

Model c intercept 훟ퟏ MARE DIC 

Log-ZQ1 
0,1 99,15 0,51 0,083 7448,6 

1,0 99,11 0,51 0,083 7448,2 

Log-ZQ2 
0,1 100,01 0,49 0,083 7455,3 

1,0 100,05 0,50 0,083 7475,7 

 

Dengan prosedur yang sama pada simulasi pada Tabel 4.4 tetapi pada Tabel  

4.5 nilai intercept yang diberikan adalah 100. Tabel 4.5 menunjukkan bahwa  

pada saat nilai 푐 = 0,1 dan 푐 = 1,0 transformasi ZQ2 maupun ZQ1  memberikan 

nilai MARE yang relatif sama. Akan tetapi, jika dilihat dari nilai DIC, nilai DIC 

transformasi ZQ1 cenderung lebih kecil dibandingkan dengan ZQ2. Selain itu, 

semakin besar nilai 푐 yang diberikan juga relatif meningkatkan nilai DIC 

begitupun sebaliknya. Sehingga dari simulasi tersebut maka dapat disimpulkan 

bahwa pada saat nilai intercept relatif besar maka transformasi ZQ1 lebih baik 

diterapkan dengan melihat nilai MARE maupun DIC yang dihasilkan. 

Tabel 4.6 Simulasi Perbandingan Estimasi Fungsi Link ZQ1 dan ZQ2 dengan 
Menggunakan Model Poisson AR(1) pada exp(훽 ) = 100, 푐 = 0,1 ; 푐 =
0,5; 푐 = 1,0 dan  휙 = −0,5 

Model c intercept 훟ퟏ MARE DIC 

Log-ZQ1 
0,1 100,16 -0,52 0,080 7463,6 

1,0 100,15 -0,52 0,080 7463,5 

Log-ZQ2 
0,1 100,37 -0,48 0,079 7470,4 

1,0 100,37 -0,49 0,080 7475,3 

Tabel 4.6 juga memberikan hasil simulasi perbedaan antara kedua 

transformasi tersebut. Akan tetapi, akan dilihat jika nilai parameter 휙  diubah 

menjadi -0,5 dengan nilai exp(훽 ) yang sama yaitu 100. Berdasarkan hasil 

simulasi pada tabel tersebut maka pada saat 푐 = 1 dan 푐 = 0,1 maka transformasi 

fungsi link ZQ1 memiliki nilai MARE dan DIC yang relatif kecil dibandingkan 
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dengan transformasi fungsi link ZQ2. Selain itu, jika nilai 푐 lebih besar maka dari 

kedua fungsi link tersebut relatif menaikkan nilai MARE maupun nilai DIC ketika 

nilai 휙 = −0,5. Sehingga diperoleh bahwa untuk nilai intercept yang besar maka 

fungsi link ZQ1 relatif lebih baik dibandingkan dengan fungsi link ZQ2. Hal ini 

juga merupakan kesimpulan yang sama pada simulasi Tabel 4.2. 

4.2.2 Simulasi Perbandingan Tingkat Akurasi peramalan Model GSARIMA 

dan SARIMA 

Pada bagian ini akan dilakukan simulasi estimasi parameter pada model 

GSARIMA yang mengikuti distribusi binomial negatif. Model GSARIMA yang 

dibangkitkan terdiri atas dua model yaitu model GSARIMA(1,0,0)(0,0,1)  

dengan GSARIMA(0,0,1)(1,0,0)  dengan jumlah data sebanyak 1000 dan 

diulang sebanyak 3 kali. Model GSARIMA(1,0,0)(0,0,1)  diestimasi dengan 

menggunakan fungsi link ZQ1 sedangkan model GSARIMA(0,0,1)(1,0,0)  

diestimasi menggunakan fungsi link ZQ2. Hasil bangkitan data dari kedua model 

tersebut juga diestimasi menggunakan model SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  dan 

SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  sebagai model perbandingan.  

4.2.2.1 Simulasi Model GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ 

Model GSARIMA(1,0,0)(0,0,1)  dengan menggunakan transformasi ZQ1 

adalah sebagai berikut: 

log(휇 ) = 1 −휙 (퐵) {− log(푦 )} + log(푦 ) 

− 1 − Θ (퐵 ) log
푦
휇 + log

푦
휇 . 

Pembangkitan data yang mengikuti model GSARIMA(0,0,1)(1,0,0)  dilakukan 

sebanyak 3 kali sehingga data bangkitan yang diperoleh sebanyak tiga data 

bangkitan masing-masing 1000. Nilai 휙  dan Θ  masing-masing 0,7 dan 0,5. 

Sehingga model GSARIMA yang dibangkitkan memiliki bentuk sebagai berikut: 

log(휇 ) = (1− 0,7퐵){− log(푦 )} + log(푦 ) 

−(1 − 0,5퐵 ) log
푦
휇 + log

푦
휇 . 
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log(휇 ) = 0,7 log(푦 ) + 0,5log
푦
휇  

Masing-masing data diharapkan mengikuti model SARIMA(1,0,0)(0,0,1) . 

Jumlah observasi yang bernilai nol dari ketiga bangkitan dapat dilihat pada Tabel 

4.7.  

Tabel 4.7 Persentase Jumlah Observasi Nol Data Simulasi  

Data N Jumlah Observasi Nol Persentase (%) 

Bangkitan 1 

1000 

74 7,4 

Bangkitan 2 225 22,5 

Bangkitan 3 77 7,7  
 

Langkah awal adalah melakukan tahap identifikasi awal data yang telah 

dibangkitkan dengan melihat time series plot, ACF, dan PACF, seperti yang telah 

ditunjukkan pada Gambar 4.6 dan Gambar 4.7. Berdasarkan time series plot pada 

Gambar 4.6 dapat dilihat bahwa data time series tersebut baik pada data bangkitan 

1, 2 dan 3 telah mengikuti stasioneritas baik pada mean maupun pada varians. 
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Gambar 4.6 Time Series Plot (a) Bangkitan 1, (b) Bangkitan 2, dan (c) Bangkitan 3 
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Selain itu, juga dapat dilihat dari plot ACF dan PACF dari ketiga data 

bangkitan seperti yang telah ditunjukkan oleh Gambar 4.7. Gambar tersebut 

menunjukkan bahwa secara visual data telah menunjukkan stasioneritas baik 

dalam mean maupun dalam varians. Plot ACF  dari ketiga data bangkitan terlihat 

signifikan keluar pada lag 12 begitupun pada plot PACF signifikan keluar pada 

lag 11, 12, dan 13 sehingga model dugaan awal dari data bangkitan merupakan 

model SARIMA(1,0,0)(0,0,1) . Tahap selanjutnya adalah melakukan estimasi 

parameter.  Hasil estimasi parameter ketiga data bangkitan dapat dilihat pada 

Tabel 4.8. 
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Gambar 4.7 Plot ACF dan PACF (a) (b) Bangkitan 1, (c) (d) Bangkitan 2, dan (e) (f) 
Bangkitan 3 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 
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Tabel 4.8 Estimasi Parameter Model SARIMA(1,0,0)(0,0,1)    

Data Parameter Estimasi Standard Error t-value p-value 

Bangkitan 1 
Θ  -0,355 0,030 -11,77 <0,0001 

휙  0,654 0,024 27,28 <0,0001 

Bangkitan 2 
Θ  -0.252 0,031 -8,18 <0,0001 

휙  0,661 0,024 27,69 <0,0001 

Bangkitan 3 
Θ  -0,337 0,030 -11,21 <0,0001 

휙  0,637 0,025 25,91 <0,0001 

 

Berdasarkan Tabel 4.8 dapat dilihat bahwa semua parameter (AR dan MA) 

signifikan pada taraf kesalahan 훼∗ = 5% baik pada data bangkitan 1, 2 maupun 3.  
Tabel 4.9 Uji White Noise Model SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  pada Data Simulasi 

Model Lag Chi-Square P-Value Keterangan 

Bangkitan 1 

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

11,78 
14,39 
20,40 
21,61 
26,35 
33,09 
35,38 

0,2999 
0,5698 
0,5581 
0,7990 
0,8225 
0,7721 
0,8718 

 
White Noise 

 

Bangkitan 2 

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

13,01 
19,20 
26,23 
28,24 
31,28 
33,83 
36,43 

0,2232 
0,2582 
0,2420 
0,4519 
0,6017 
0,7431 
0,8429 

 
White Noise 

 

Bangkitan 3 

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

15,29 
21,83 
24,71 
35,58 
40,85 
43,98 
44,36 

0,1218 
0,1487 
0,3113 
0,1537 
0,1947 
0,3069 
0,5411 

 
White Noise 
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Setelah diperoleh parameter yang signifikan maka tahap selanjutnya adalah 

melakukan uji residual white noise dengan Ljung Box. Hasil pengujian residual 

white noise dapat dilihat pada Tabel 4.9. Berdasarkan Tabel 4.9 menunjukkan 

bahwa ketiga data bangkitan telah memenuhi sifat residual yang white noise. 

Sehingga dapat disimpulkan bahwa ketiga data model bangkitan tersebut telah 

mengikuti model SARIMA(1,0,0)(0,0,1) . Langkah selanjutnya adalah 

membandingkan model peramalan SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  dengan model 

GSARIMA negatif binomial(1,0,0)(0,0,1)  seperti yang terlihat pada Tabel 

4.10.  
Tabel 4.10 Simulasi Perbandingan Tingkat Akurasi Peramalan GSARIMA Binomial 

Negatif dengan SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  

Model Data 
MARE 

GSARIMA SARIMA 

(1,0,0)(0,0,1)  

Bangkitan 1 0,517 0,718 

Bangkitan 2 0,443 0,829 

Bangkitan 3 0,532 0,682 

Rata-rata 0,497 0,743 

 

 Tabel 4.10 dapat dilihat bahwa dari ketiga simulasi data yang 

dibangkitkan ternyata tingkat akurasi peramalan model binomial negatif 

GSARIMA (1,0,0)(0,0,1)  lebih baik dibandingkan dengan model SARIMA 

(1,0,0)(0,0,1) . Rata-rata nilai MARE untuk ketiga simulasi data untuk model 

GSARIMA adalah sebesar 0,497 sedangkan rata-rata nilai MARE untuk model 

SARIMA sebesar 0,743.  
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Gambar 4.8 Plot Fit Data Aktual Pada metode GSARIMA dan SARIMA 

Contoh plot perbandingan fit GSARIMA dengan ARIMA dengan 24 data 

terakhir pada model GSARIMA(1,0,0)(0,0,1)  bangkitan pertama seperti 

terlihat pada Gambar 4.8. 

4.2.2.2 Simulasi Model GSARIMA(ퟎ,ퟎ,ퟏ)(ퟏ,ퟎ,ퟎ)ퟏퟐ 

Model GSARIMA(1,0,0)(0,0,1)  dengan menggunakan transformasi ZQ1 

adalah sebagai berikut: 

log(휇 ) = 1 −Φ (퐵 ) {− log(푦 )} + log(푦 ) + 

− 1 − θ (퐵) log
푦
휇 + log

푦
휇 . 

Pembangkitan data yang mengikuti model GSARIMA(0,0,1)(1,0,0)  dilakukan 

sebanyak 3 kali sehingga data bangkitan yang diperoleh sebanyak tiga buah data. 

Nilai 휃  dan Φ  masing-masing 0,7 dan 0,5. Sehingga model GSARIMA yang 

dibangkitkan memiliki bentuk sebagai berikut: 

log(휇 ) = (1− 0,7퐵 ){− log(푦 )} + log(푦 ) 

−(1 − 0,5퐵) log
푦
휇 + log

푦
휇 . 

log(휇 ) = 0,7 log(푦 ) + 0,5log
푦
휇  
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Masing-masing data diharapkan mengikuti model SARIMA(0,0,1)(1,0,0) . 

Jumlah observasi yang bernilai nol dari ketiga bangkitan dapat dilihat pada Tabel 

4.11.  

Tabel 4.11 Persentase Jumlah Observasi Nol Data Simulasi  

Data N Jumlah Observasi Nol Persentase (%) 

Bangkitan 1 

1000 

118 11,8 

Bangkitan 2 101 10,1 

Bangkitan 3 122 12,2  

 

Tahap identifikasi awal data yang telah dibangkitkan dengan melihat time series 

plot, ACF, dan PACF, seperti yang telah ditunjukkan pada Gambar 4.9 dan 

Gambar 4.10. berdasarkan time series plot pada Gambar 4.9 dapat dilihat bahwa 

data time series tersebut baik pada data bangkitan 1, 2 dan 3 telah mengikuti 

stasioneritas baik pada mean maupun pada varians. 
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Gambar 4.9 Time Series Plot (a) Bangkitan 1, (b) Bangkitan 2, dan (c) Bangkitan 3 
 

(a) (b) 

(c) 
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Selain itu, juga dapat dilihat dari plot ACF dan PACF dari ketiga data 

bangkitan seperti yang telah ditunjukkan oleh Gambar 4.10. Gambar tersebut 

menunjukkan bahwa secara visual data telah menunjukkan stasioneritas baik 

dalam mean maupun dalam varians. Plot ACF  dari ketiga data bangkitan terlihat 

signifikan keluar pada lag 12 begitupun pada plot PACF signifikan keluar pada 

lag 11,12, dan 13 sehingga model dugaan awal merupakan model 

SARIMA(0,0,1)(1,0,0) . Tahap selanjutnya adalah melakukan estimasi 

parameter. Hasil estimasi parameter ketiga data bangkitan dapat dilihat pada 

Tabel 4.12. 
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Gambar 4.10 Plot ACF dan PACF (a) (b) Bangkitan 1, (c) (d) Bangkitan 2, dan (e) (f) 
Bangkitan 3 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 
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Tabel 4.12 Estimasi Parameter Model SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  pada Data Simulasi  

Data Parameter Estimasi Standar Error t-value p-value 

Bangkitan 1 
θ  -0,342 0,029 -11,47 <0,0001 

Φ  0,616 0,025 24,60 <0,0001 

Bangkitan 2 
θ  -0.274 0,030 -8,98 <0,0001 

Φ  0,838 0,030 28,19 <0,0001 

Bangkitan 3 
θ  -0,271 0,030 -8,88 <0,0001 

Φ  0,648 0,025 26,21 <0,0001 

 

Berdasarkan Tabel 4.12 dapat dilihat bahwa semua parameter (AR dan MA) 

signifikan pada taraf kesalahan 5% baik pada data bangkitan 1, 2 maupun 3.  
Tabel 4.13 Uji White Noise Model SARIMA (0,0,1)(1,0,0)   

Model Lag Chi-Square P-Value Keterangan 

Bangkitan 1 

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

8,99 
11,49 
21,54 
24,71 
26,53 
35,44 
58,28 

0,5334 
0,7780 
0,4875 
0,6437 
0,8158 
0,6754 
0,1058 

 
White Noise 

 

Bangkitan 2 

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

8,22 
12,19 
21,12 
22,46 
29,80 
31,54 
36,01 

0,6073 
0,7311 
0,5134 
0,7597 
0,6736 
0,8281 
0,8547 

 
White Noise 

 

Bangkitan 3 

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

5,54 
8,86 

10,92 
13,11 
17,70 
19,20 
21,17 

0,8523 
0,9192 
0,9758 
0,9924 
0,9904 
0,9978 
0,9994 

 
White Noise 
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Setelah diperoleh parameter yang signifikan maka tahap selanjutnya adalah 

melakukan uji residual white noise dengan Ljung Box. Hasil pengujian residual 

white noise dapat dilihat pada Tabel 4.13. Berdasarkan Tabel 4.13 menunjukkan 

bahwa ketiga data bangkitan telah memenuhi sifat residual yang white noise. 

Sehingga dapat disimpulkan bahwa ketiga data model bangkitan tersebut telah 

mengikuti model SARIMA(0,0,1)(1,0,0) . Langkah selanjutnya adalah 

membandingkan model peramalan SARIMA(0,0,1)(1,0,0)   dengan model 

GSARIMA negatif binomial (0,0,1)(1,0,0)  seperti yang terlihat pada Tabel 

4.14.  

Tabel 4.14 Simulasi Perbandingan Tingkat Akurasi Peramalan GSARIMA Binomial 
Negatif dengan SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  

Model Data 
MARE 

GSARIMA SARIMA 

(0,0,1)(1,0,0)  

Bangkitan 1 0,702 0,859 

Bangkitan 2 0,640 0,861 

Bangkitan 3 0,591 0,778 

Rata-rata 0,625 0,833 
 

Pada Tabel 4.14 dapat dilihat bahwa dari ketiga simulasi data yang 

dibangkitkan ternyata tingkat akurasi peramalan model binomial negatif 

GSARIMA(0,0,1)(1,0,0)  juga lebih baik dibandingkan dengan model 

SARIMA(0,0,1)(1,0,0) . Rata-rata nilai MARE untuk ketiga simulasi data 

untuk model GSARIMA adalah sebesar 0,625 sedangkan rata-rata nilai MARE 

untuk model SARIMA sebesar 0,833.  

Berdasarkan beberapa hasil simulasi di atas, maka beberapa kesimpulan 

yang dapat diperoleh adalah kesalahan pemilihan transformasi ZQ1 dan ZQ2 akan 

berefek pada tingkat akurasi peramalan yang ditunjukkan dengan besar kecilnya 

nilai MARE yang diperoleh. Dari hasil simulasi, transformasi ZQ1 relatif lebih 

baik digunakan ketika nilai mean data (intercept) relatif besar sedangkan 
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transformasi ZQ2 relatif lebih baik digunakan ketika nilai mean data (intercept) 

relatif kecil. Pemilihan konstanta c juga perlu diperhatikan, karena terlihat dari 

hasil simulasi bahwa semakin besar konstanta c maka nilai MARE akan relatif 

naik begitupun sebaliknya. Berdasarkan hasil simulasi perbandingan data yang 

berdistribusi binomial negatif, dari dua model yang dibangkitkan terlihat bahwa 

model GSARIMA memiliki tingkat akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan 

model SARIMA.  

4.3. Aplikasi pada Data Jumlah Penderita Demam Berdarah Dengue di Kota 

Surabaya 

Pada bagian ini akan dilakukan pemodelan data DBD dengan 

menggunakan model GSARIMA. Untuk memperoleh model GSARIMA maka 

terlebih dahulu dilakukan tahap pemodelan SARIMA untuk menentukan orde dari 

model GSARIMA. 

4.3.1 Karakteristik Data Jumlah Penderita DBD Kota Surabaya 

Secara keseluruhan karakteristik jumlah penderita DBD di Kota Surabaya 

mulai pada tahun 1973 sampai pada tahun 2012 menunjukkan pola yang 

cenderung berubah. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 4.11. berdasarkan plot data 

DBD tersebut terlihat bahwa pada tahun 1982 terjadi peningkatan jumlah 

penderita DBD dan mulai relatif stabil pada tahun 1997. 

Year
Month

2009200319971991198519791973
JanJanJanJanJanJanJan

900

800

700

600

500

400

300

200

100

0

D
BD

 
Gambar 4.11 Plot Data Jumlah Penderita DBD Kota Surabaya Tahun 1973-2012 
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Selain itu, pola kecenderungan tersebut juga dapat dilihat berdasarkan analisis 

deskriptif untuk jumlah penderita DBD tiap bulannya. Berdasarkan Tabel 4.15, 

mean jumlah penderita DBD di bulan Desember sampai Mei cenderung 

mengalami kenaikan. Sedangkan mulai bulan selanjutnya Juni sampai Nopember 

cenderung mengalami penurunan jumlah penderita.  

Tabel 4.15 Mean dan Standard Deviation Jumlah Penderita DBD Setiap Bulan 

Bulan Mean Standard deviation Minimum Maksimum 

Januari 108,8 109,8 4 557 

Februari 146,9 151,5 3 790 

Maret 186,6 190,6 2 841 

April 202,5 177,6 1 725 

Mei 214,8 179,5 4 682 

Juni 148,6 118,1 0 515 

Juli 90,8 78,7 1 360 

Agustus 72,5 87,9 4 505 

September 50,48 58,42 0 352 

Oktober 36,88 34,77 0 182 

Nopember 41,75 37,14 0 189 

Desember 108,8 109,8 4 557 
 

Selain itu, terlihat juga bahwa mean jumlah penderita DBD terbesar terjadi 

pada bulan Mei dengan jumlah penderita minimum 4 penderita dan maksimum 

682 penderita sedangkan mean jumlah penderita DBD terkecil terjadi pada bulan 

Oktober dengan penderita minimum 0 penderita dan maksimum 182 penderita. 

Hal ini juga dapat dilihat boxplot  tiap bulan data DBD pada Gambar 4.13. 

Gambar tersebut menunjukkan bahwa mean jumlah penderita pada bulan juli 

samapai desember cenderung relatif stabil. Sedangkan mulai januari terjadi 

peningkatan rata-rata jumlah penderita. Berdasarkan penelitian yang dilakukan 

oleh Mafrida (2012), bahwa salah satu faktor yang mempengaruhi jumlah 

penderita DBD adalah curah hujan.  

Curah hujan mempunyai pengaruh langsung terhadap keberadaan tempat 

perindukan nyamuk Aedes aegypti. Populasi Aedes aegypti tergantung dari tempat 
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perindukan nyamuk. Curah hujan yang tinggi dan berlangsung dalam waktu yang 

lama dapat menyebabkan banjir sehingga dapat menghilangkan tempat 

perindukan nyamuk Aedes yang biasanya hidup di air bersih. Akibatnya jumlah 

perindukan nyamuk akan berkurang sedangkan jika curah hujan kecil akan 

meningkatkan populasi nyamuk. DBD menunjukkan pola berkaitan dengan iklim 

terutama curah hujan karena mempengaruhi penyebaran nyamuk dan 

kemungkinan menularkan virus dari satu manusia ke manusia lain (EHP, 2008). 

Intensitas rata-rata curah hujan di Indonesia telah diteliti oleh Abdillah, et 

al. Pada tahun 2013 mereka meneliti tingkat intensitas rata-rata curah hujan 

Indonesia mulai tahun 1994 sampai 2003.  

 
Gambar 4.12 Rata-rata Curah Hujan di Indonesia Perbulan Tahun 1994-2003  

Gambar 4.12 terlihat bahwa curah hujan relatif tinggi pada bulan Januari sampai 

April sedangkan pada bulan Mei sampai September relatif rendah. Ketika curah 

hujan rendah maka akan mengakibatkan pertumbuhan nyamuk akan semakin 

tinggi. 
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Gambar 4.13 Boxplot Data DBD Tiap Bulan 

4.3.2 Tahap Identifikasi Model SARIMA 

Tahap ini dilakukan untuk memperoleh orde model GSARIMA pada data 

DBD dengan menggunakan tahapan pembentukan model SARIMA berdasarkan 

Box-Jenkins. Berikut hasil pemodelan pada data jumlah penderita DBD di Kota 

Surabaya dengan menggunakan model ARIMA Box-Jenkins: 

a) Tahap Identifikasi 

Tahapan identifikasi ini dapat diawali dengan membuat time series plot 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.14 dan ACF dan PACF plot seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 4.14. Ketiga plot tersebut dapat digunakan untuk 

mengetahui stasioneritas baik terhadap varians maupun pada mean. Identifikasi 

pertama yang dilakukan terhadap data adalah mengetahui stasioneritas data dalam 

varians. Stasioneritas data dalam varians dapat diidentifikasi melalui Box-Cox 

plot. Data dikatakan telah stasioner terhadap varians jika telah memenuhi syarat 

bahwa rounded value atau nilai taksiran lamda sama dengan satu. Rounded value 

pada data 0,25 sehingga perlu dilakukan transformasi data. 
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Gambar 4.14 Transformasi Box-Cox Pada Data DBD 

Transformasi yang digunakan adalah transformasi Box-Cox dengan data 

sebelumnya ditambahkan konstanta kecil (0,0001) untuk menghindari adanya 

nilai nol pada data. Setelah dilakukan transformasi maka diperoleh hasil bahwa 

data telah menunjukkan stasioner dalam varians. Hal ini terlihat pada Gambar 

4.14 dimana rounded value sebesar 1,00 

48362412

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

-1.0

Lag

A
CF

 
48362412

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

-1.0

Lag

PA
CF

 
Gambar 4.15 Plot ACF dan PACF Pada Data DBD Setalah Transformasi 

Pada Gambar 4.15 terlihat pola data belum stasioner dalam mean. Hal ini 

ditunjukkan oleh ACF yang turun secara lambat dan membentuk sinusoida pada 

lag musiman dan non-musimannya. Sehingga perlu dilakukan differencing pada 

lag musiman dan non-musimannya. 
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Gambar 4.16 Plot ACF, PACF dan Time Series Setelah Dilakukan Differencing Pada 

non-musiman  

Setelah dilakukan differencing pada lag non-musiman dan musiman maka 

terlihat pada Gambar 4.16 dan 4.17 bahwa data telah menunjukkan stasioner 

dalam mean.  
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Gambar 4.17 Plot ACF dan PACF Setelah dilakukan differencing pada lag musiman  

b) Tahap Estimasi dan Diagnostik 

Langkah estimasi dan uji signifikansi parameter model ARIMA dugaan 

diawali dengan melihat ACF dan PACF plot pada Gambar 4.16. Plot ACF 

menunjukkan signifikan pada lag 5 dan lag 12 sedangkan pada plot PACF juga 

menunjukkan signifikan pada lag 5 dan dies down lag-lag musiman (lag 12, lag 24 
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dan lag 36. Sehingga model kemungkinan yang terbentuk adalah bisa AR, MA 

ataupun gabungan keduanya. Model-model dugaan awal adalah sebagai berikut: 

a. SARIMA([5], 1,0)(0,1,1)  

b. SARIMA(0,1, [5])(0,1,1)  

c. SARIMA([5], 1, [5])(0,1,1)  

d. SARIMA(0,1, [2,3,4,5,16, ])(0,1,1)  

e. SARIMA(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1)  

Berdasarkan model-model yang terbentuk pada tahap identifikasi dengan melihat 

plot ACF dan PACF, maka tahap selanjutnya adalah tahap estimasi dan 

diagnostik.  

Tabel 4.16 Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model SARIMA Dugaan 

Model SARIMA Parameter Estimasi Standard 
Error 

t-
value 

p-
value 

([5], 1,0)(0,1,1)  
ϕ  
Θ  

0,9152 
-0,1126 

0,019 
0,046 

46,48 
-2,43 

0,0000 
0,0153 

(0,1, [5])(0,1,1)  θ  
Θ  

0,1400 
0,9158 

0,046 
0,019 

3,03 
46,59 

0,0026 
0,0000 

([5], 1, [5])(0,1,1)  
ϕ  
θ  
Θ  

0,5927 
0,9185 
0,4563 

0,199 
0,019 
0,219 

2,98 
47,04 
2,08 

0.0030 
0.0000 
0.0380 

(0,1, [2,3,4,5,16, ])(0,1,1)  

θ  
θ  
θ  
θ  
θ  
Θ  

0,2611 
0,2020 
0,1864 
0,1485 
0,1105 
0,9154 

0,045 
0,044 
0,044 
0,045 
0,039 
0,020 

5,80 
4,63 
4,21 
3,28 
2,80 

44,92 

0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0011 
0,0054 
0,0000 

(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1)  

θ  
θ  
θ  
θ  
θ  
θ  
Θ  

0,2609 
0,2144 
0,2048 
0,1553 
0,1477 
-0,0929 
0,9125 

0,044 
0,043 
0,043 
0,045 
0,040 
0,039 
0,020 

5,89 
5,00 
4,70 
3,44 
3,65 
-2,33 
44,59 

0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0006 
0,0003 
0,0203 
0,0000 
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Hasil estimasi dan uji signifikansi parameter dapat dilihat pada Tabel 4.16. 

Model yang diduga telah memenuhi signifikansi parameter dengan nilai p-value 

dari parameter lebih kecil dari taraf kesalahan 5%. 

c) Uji Diagnostik 

Langkah selanjutnya adalah melakukan uji diagnostik dari model ARIMA 

yang terbentuk. Uji diagnostik dilakukan untuk mengetahui apakah model 

SARIMA yang terbentuk memenuhi asumsi residual white noise dan berdistribusi 

normal. Pengujian asumsi white noise dapat dilakukan dengan uji Ljung-Box. 

Hasil uji White Noise kelima model tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.17.  

Tabel 4.17 Uji White Noise Model SARIMA Dugaan 

Model SARIMA Lag Chi-Square p-value Keterangan 

([5], 1,0)(0,1,1)  

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

43,45 
60,37 
72,40 
85,48 
92,67 
96,96 

105,40 

0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 

Tidak White Noise 
 

 (0,1, [5])(0,1,1)  

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

43,37 
60,18 
72,23 
84,53 
91,46 
95,30 

103,71 

0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 

Tidak White Noise 
 

([5], 1, [5])(0,1,1)  

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

39,10 
53,43 
65,00 
76,28 
83,04 
86,91 
95,04 

0,0002 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 

Tidak White Noise 
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Tabel 4.17 (Lanjutan) Uji White Noise Model SARIMA Dugaan 

Model SARIMA Lag Chi-Square p-value Keterangan 

(0,1, [2,3,4,5,16, ])(0,1,1)  

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

6,12 
15,11 
22,53 
36,25 
41,85 

47,5 
58,06 

0,4094 
0,2354 
0,2093 
0,0519 
0,0737 
0,0951 
0,0506 

White Noise 
 

(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1)  

12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

5,20 
8,07 

15,94 
30,69 
35,21 
40,28 
50,71 

0.3919        
0.7069 
0.5280 
0.1305 
0.1977 
0.2481 
0,1424 

White Noise 
 

 

Berdasarkan Tabel 4.17, terlihat bahwa model yang memenuhi asumsi dari 

hasil pengujian white noise adalah model SARIMA(0,1, [2,3,4,5,16, ])(0,1,1)  

dan SARIMA(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1) . Selanjutnya melakukan uji 

distribusi normal. Hasil pengujian residual berdistribusi normal dari kedua model 

ARIMA yang memenuhi asumsi white noise tersebut dapat dilihat pada Tabel 

4.18. 

Tabel 4.18 Uji Residul Berdistribusi Normal Model SARIMA Dugaan 

Model p-value Keterangan 

(0,1, [2,3,4,5,16, ])(0,1,1)  <0,010 Tidak Normal 

(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1)  <0,010 Tidak Normal 

 

Berdasarkan Tabel 4.18 kedua model SARIMA tersebut tidak memenuhi asumsi 

residual berdistribusi normal berdasarkan kolomogorov smirnov. Untuk mengatasi 

ketidaknormalan pada residual, maka dilakukan deteksi outlier dan outlier 

tersebut diikutsertakan pada model SARIMA. Model yang dianalisis hanya pada 

model SARIMA(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1) . Hasil deteksi outlier pada 

pemodelan yang telah dilakukan, didapatkan 10 outlier baik outlier jenis additive 
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maupun shift. Berikut ini disajikan Tabel 4.19 data outlier dari pemodelan 

SARIMA untuk residual. 

Tabel 4.19 Dummy outlier Hasil Deteksi Outlier pada Model ARIMA Residual 

Data ke- Tipe outlier p-value Kode dummy 

375 
392 
173 
400 
341 
301 
306 
303 
413 
172 

Additive 
Shift 

Additive 
Shift 

Additive 
Shift 
Shift 
Shift 

Additive 
Shift 

<0,0001 
<0,0001 
<0,0001 
<0,0001 
<0,0001 
<0,0001 
<0,0001 
<0,0001 
<0,0001 
<0,0001 

x_375 
x_392 
x_173 
x_400 
x_341 
x_301 
x_306 
x_303 
x_413 
x_172 

 

Setelah dilakukan deteksi outlier, untuk mendapatkan model terbaik dengan 

penanganan outlier, maka pada pemodelan ditambahkan variable dummy hasil 

deteksi outlier. 

d) Pemilihan Model Terbaik 

Pemilihan model SARIMA terbaik dilakukan dengan menggunakan nilai 

AIC seperti pada Tabel 4.20 di bawah. Nilai SARIMA yang memiliki nilai AIC 

dam MARE terkecil dipilih sebagai model terbaik. Model yang dibentuk 

merupakan model setelah dilakukan deteksi outlier. 

Tabel 4.20 Kriteria Pemilihan Model Terbaik SARIMA 

Model SARIMA AIC MARE 

(0,1, [2,3,4,5,16, ])(0,1,1)  5202,24 0,562 

(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1)  5200,45 0,552 

 
 

Berdasarkan Tabel 4.20 maka model terbaik untuk data DBD Kota 

Surabaya adalah model SARIMA(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1)  yang memiliki 

nilai AIC lebih rendah dibanding model (0,1, [2,3,4,5,16, ])(0,1,1) .  
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4.3.3 Pemodelan GSARIMA Pada Kasus Penderita DBD di Kota Surabaya 

Orde model GSARIMA binomial negatif diperoleh berdasarkan dari hasil 

identifikasi awal orde model SARIMA yang terbentuk sebelumnya. Berdasarkan 

model yang dibentuk dari model SARIMA yaitu SARIMA 

(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1)  maka bentuk model GSARIMA dengan 

menggunakan transformasi link ZQ1 adalah sebagai berikut: 

log(휇 ) = (1 − 퐵)(1− 퐵 ){− log(푦 )} + log(푦 )− (1 − 휃 퐵 − 휃 퐵
   

−휃 퐵 − 휃 퐵 − 휃 퐵 − 휃 퐵 )(1− Θ 퐵 ) log
푦
휇 + log

푦
휇

 
atau  

휇̂ = 푒푥푝 log(푦 ) + log(푦 ) − log(푦 ) + 휃 log
푦
휇 + 휃 log

푦
휇

+ 휃 log
푦
휇 + 휃 log

푦
휇 + 휃 log

푦
휇

+ 휃 log
푦
휇 + Θ log

푦
휇 − 휃 Θ log

푦
휇

− 휃 Θ log
푦
휇 − 휃 Θ log

푦
휇 − 휃 Θ log

푦
휇

− 휃 Θ log
푦
휇 − 휃 Θ log

푦
휇  

Model di atas merupakan model binomial negatif GSARIMA 

(0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1) . Berdasarkan model tersebut maka dilakukan 

tahap selanjutnya adalah estimasi model dengan menggunakan metode IRLS. 

Untuk mengestimasi model tersebut maka digunakan dua jenis transformasi yaitu 

ZQ1 dan ZQ2. Transformasi ZQ1 digunakan pada data DBD dengan cara 

memaksimumkan antara nilai data tiap observasi dengan konstanta c dengan c 

merupakan bilangan ril antara nol dan satu. Sedangkan transformasi ZQ2 dapat 

dilakukan dengan dengan masing-masing data ditambahkan dengan konstanta c. 

Hal ini telah dijelaskan di bab sebelumnya. Hasil estimasi dengan menggunakan 

IRLS dapat dilihat pada Tabel 4.21. 
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Tabel 4.21 Estimasi Parameter Model Binomial Negatif  GSARIMA 
 (0,1, [2,3,4,5,16,17])(0,1,1)   Menggunakan Transformasi ZQ1 dan ZQ2 

 
Transformasi Link Parameter Estimasi Standard Error z-hitung p-value 

ZQ1 θ  
θ  
θ  
θ  
θ  
θ  
Θ  

0,2553 
0,2213 
0,1649 
0,1840 
0,1400 
-0,0866 
0,8999 

0,0103 
0,0122 
0,0082 
0,0068 
0,0029 
0,0068 
0,0139 

24,79 
18,14 
20,11 
27,06 
48,28 
-12,74 
64,74 

0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 

ZQ2 θ  
θ  
θ  
θ  
θ  
θ  
Θ  

0,2526 
0,2207 
0,1618 
0,1847 
0,1401 
-0,0856 
0,8969 

0,0108 
0,0128 
0,0086 
0,0071 
0,0031 
0,0072 
0,0145 

23,39 
17,24 
18,81 
26,01 
45,19 
-11,89 
61,86 

0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 
0,0000 

 

Untuk mendapatkan nilai p-value tiap-tiap parameter maka digunakan fungsi 

kumulatif distribusi normal berdasarkan nilai hasil z-hitung yang diperoleh. 

Misalnya untuk memperoleh nilai p-value dari parameter 휃  diberikan rumus 

sebagai berikut: 

푝 − 푣푎푙푢푒 = 1− 푓푢푛푔푠푖 푘푢푚푢푙푎푡푖푓. 

Fungsi kumulatif untuk z-hitung 24,786 adalah 0,999999 sehingga nilai p-value 

sebesar 0,000000. Prosedur yang lain adalah dengan menggunakan plot distribusi 

normal pada Gambar 4.18. Prosedur yang sama juga dilakukan untuk parameter 

yang lainnya. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.18 Plot Distribusi Normal Untuk 휃  
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Gambar 4.19 Plot Distribusi Parameter ZQ1, ZQ2 dan ARIMA (a) θ  (b) θ  (c) Θ  
 

Pada Gambar 4.19 terlihat bahwa ZQ1 dan ZQ2 memiliki kurva normal 

yang lebih kurtik sehingga nilai variansnya lebih kecil dibandingkan SARIMA. 

Berdasarkan Tabel 4.21, dapat dilihat perbandingan estimasi antara transformasi 

ZQ1 dan ZQ2. Hasil estimasi metode transformasi ZQ1 memberikan nilai 

standard error untuk masing-masing parameter relatif lebih kecil dibandingkan 

dengan transfrormasi ZQ2. Hal ini merupakan kesimpulan yang sama dengan 

simulasi yang telah di lakukan pada bagian sebelumnya bahwa jika intercept 

(mean) besar maka cenderung model yang memberikan kriteria baik adalah 

(a) 

(b) 

(c) 
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metode transformasi ZQ1. Sehingga model GSARIMA yang sesuai untuk data 

DBD kota Surabaya adalah sebagai berikut: 

log(휇̂ ) = (1 −퐵)(1− 퐵 ){− log(푦 )} + log(푦 )− (1 − 0,2553퐵 − 0,2213퐵

− 0,1649퐵 − 0,1840퐵 − 0,1400퐵 + 0,0866퐵 )(1

− 0,8999퐵 ) log
푦
휇

+ log
푦
휇

 

atau 

log(휇̂ ) = log(푦 ) + log(푦 ) − log(푦 ) + (0,2553)log
푦
휇

+ (0,2213)log
푦
휇

+ (0,1649)log
푦
휇

+ (0,1840)log
푦
휇

+ (0,1400)log
푦
휇

− (0,0866)log
푦
휇

+ (0,8999)log
푦
휇

− (0,2553)(0,8999)log
푦
휇

− (0,2213)(0,8999)log
푦
휇

− (0,1649)(0,8999)log
푦
휇

− (0,1840)(0,8999)log
푦
휇

− (0,1400)(0,8999)log
푦
휇

+ (0,0866)(0,8999)log
푦
휇

 

atau  

휇̂ = exp log(푦 ) + log(푦 ) − log(푦 ) + (0,2553)log
푦
휇

+ (0,2213)log
푦
휇

+ (0,1649)log
푦
휇

+ (0,1840)log
푦
휇

+ (0,1400)log
푦
휇

− (0,0866)log
푦
휇

+ (0,8999)log
푦
휇

− (0,2553)(0,8999)log
푦
휇

− (0,2213)(0,8999)log
푦
휇

− (0,1649)(0,8999)log
푦
휇

− (0,1840)(0,8999)log
푦
휇

− (0,1400)(0,8999)log
푦
휇

+ (0,0866)(0,8999)log
푦
휇
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4.3.4 Peramalan Model GSARIMA Pada Data Penderita DBD  

Proses peramalan data jumlahan model GSARIMA binomial negatif sesuai 

dengan pada bab sebelumnya. Nilai median dari distribusi bersyarat binomial 

negatif merupakan hasil peramalan dari model GSARIMA. Berikut diberikan 

ilustrasi simulasi prosedur peramalan data jumlahan dengan membangkitkan data 

jumlahan yang mengikuti distribusi Poisson. Model yang dibangkitkan adalah 

model Poisson GARMA(1,0,0) atau Poisson AR(1). Misalnya diberikan model 

hasil estimasi parameter Poisson GARMA(1,0,0) dengan menggunakan 

transformasi Link ZQ1 sebagai berikut: 

log(휇̂ ) = 휃1 log(푦 ) 

휇̂ = exp 휃1 log(푦 )  

nilai 휃 = 0.8 maka model data yang dibangkitkan adalah  

휇̂ = exp(0.8 log(푦 )) 

푦 ~푃표푖푠푠표푛(휇̂ ) dan jumlah data yang dirandom sebanyak 1000 data. 

Berdasarkan hasil analisis untuk peramalan one-step ke depan (푦 ) dengan 

nilai 휇̂ = 4,95 diperoleh nilai CDF dari distribusi Poisson sebagai berikut: 

 

 

 

 

 

Gambar 4.20 Plot PDF dan CDF Model PAR(1) One-Step Ke Depan 

Berdasarkan plot fungsi distribusi kumulatif yang tertera pada Gambar 

4.20 dapat dilihat bahwa nilai y yang memberian nilai median untuk fungsi 

tersebut adalah 4 sehingga nilai prediksi ramalan y one-step ke depan adalah 4. 

Prosedur yang sama juga diterapkan pada peramalan data model binomial negatif 

1211109876543210
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GSARIMA. Hasil nilai ramalan 24 bulan dengan menggunakan nilai median 

GSARIMA dapat dilihat pada Tabel 4.22. Tabel ini juga memperlihatkan 

perbandingan nilai ramalan antara GSARIMA dengan SARIMA. 

Tabel 4.22 Perbandingan Nilai Data Peramalan DBD GSARIMA dan ARIMA 

No 풀 Aktual 풀 GSARIMA 
Absolute 
Residual 

GSARIMA 
풀 ARIMA 

Absolute 
Residual 
SARIMA 

457 138 201 63 239,968 101,968 
458 132 156 24 209,452 77,452 
459 133 159 26 222,871 89,871 
460 110 125 15 195,056 85,057 
461 126 100 26 170,723 44,723 
462 146 122 24 114,571 31,429 
463 78 115 37 106,083 28,083 
464 46 59 13 99,626 53,626 
465 28 33 5 23,175 4,825 
466 28 27 1 6,308 21,693 
467 22 28 6 67,679 45,679 
468 21 20 1 41,074 20,075 
469 90 20 70 130,096 40,096 
470 105 81 24 146,307 41,307 
471 173 85 88 191,989 18,989 
472 131 144 13 215,661 84,661 
473 196 116 80 165,944 30,056 
474 118 195 77 167,274 49,274 
475 70 84 14 68,418 1,582 
476 48 54 6 72,739 24,739 
477 45 37 8 24,92 20,080 
478 46 41 5 29,067 16,933 
479 36 38 2 64,774 28,774 
480 33 32 1 45,605 12,605 

MARE 0,247 0,552 
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Berdasarkan Tabel 4.22 dapat dilihat bahwa peramalan dengan menggunakan 

GSARIMA menghasilkan nilai integer hal ini dikarenakan nilai median dari 

fungsi kumulatif distribusi binomial negatif menghasilkan bilangan bulat positif. 

Selanjutnya Model GSARIMA akan dibandingkan dengan kebaikan model 

berdasarkan model SARIMA sebelumnya dengan melihat kriteria MARE. Tabel 

tersebut juga menunjukkan bahwa model GSARIMA lebih baik dibanding dengan 

model SARIMA karena nilai MARE GSARIMA lebih kecil dibandingkan dengan 

SARIMA. Hal ini juga dapat dilihat plot ramalan dari kedua metode seperti yang 

terlihat pada Gambar 4.21. 

491489487485483481479477475473471469

250

200

150

100

50

0

Yt

D
at

a

Aktual
GSARIMA
SARIMA

Variable

 
Gambar 4.21 Plot Ramalan Model GSARIMA dan SARIMA 
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Gambar 4.22 Plot Raw Residual Model GSARIMA dan Residual Model SARIMA 
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Selain itu juga bisa dilihat dari plot analisis residual dari kedua model 

perbandingan tersebut. Berdasarkan Gambar 4.22 terlihat bahwa nilai residual 

absolute dari model GSARIMA (raw residual) relatif mendekati titik nol 

dibandingkan dengan model SARIMA. 
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BAB  5  

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1. Kesimpulan  

Berdasarkan analisis dan pembahasan, dapat disimpulkan bahwa: 

1. Estimasi parameter model GSARIMA dapat dilakukan dengan menggunakan 

pendekatan algoritma IRLS dengan meregresikan antara matriks informasi 

fisher scoring terhadap variabel baru z dengan bobot w yang dilakukan 

dengan proses iteratif sampai parameter model tersebut konvergen. Proses ini 

melibatkan ekspektasi dari nilai negatif matriks Hessian yang terbentuk. 

2. Hasil simulasi data menunjukkan bahwa metode transformasi ZQ1 relatif 

lebih baik digunakan dibandingkan ZQ2 pada saat intercept cenderung besar. 

Sebaliknya pada saat intercept (mean) kecil metode transformasi ZQ2 

cenderung lebih baik. Pemilihan nilai konstanta c akan berbanding lurus 

dengan tingkat akurasi peramalan. 

3. Pemodelan jumlah penderita DBD di kota Surabaya dengan menggunakan 

GSARIMA memberikan akurasi ramalan yang lebih baik dibanding model 

SARIMA. Hal ini ditunjukan dengan nilai AIC dan MARE. 

5.2 Saran 

1. Data riil yang digunakan pada penelitian ini tidak melibatkan variabel 

prediktor sehingga untuk penelitian selanjutnya diharapkan dapat melibatkan 

kovariat atau variabel prediktor untuk peramalan dan membandingkan tingkat 

akurasi peramalan dengan atau tanpa prediktor pada kasus riil. 

2. Data riil yang digunakan mempunyai nilai observasi nol yang sedikit 

sehingga mengakibatkan mean yang tinggi sehingga disarankan untuk 

penelitian selanjutnya untuk menggunakan data yang nilai observasi nolnya 

banyak untuk melihat tingkat akurasi peramalan ZQ1 dan ZQ2. 
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LAMPIRAN 1 Data Jumlah Penderita DBD Kota Surabaya 1973-2012 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

DATA PENDERITA DEMAM BERDARAH DENGUE KOTA SURABAYA 

No Tahun Januari Februari Maret April Mei Juni Juli Agustus September Oktober Nopember Desember 
1 1973 30 99 158 186 158 75 17 7 10 0 0 13 
2 1974 19 14 23 11 4 0 22 16 14 6 13 6 
3 1975 6 3 2 1 5 3 1 11 0 0 1 4 
4 1976 4 3 4 3 5 1 9 11 5 12 26 76 
5 1977 69 133 72 46 57 60 32 14 15 10 21 26 
6 1978 22 23 39 88 61 67 70 54 52 40 27 22 
7 1979 36 38 27 35 43 41 30 14 8 10 8 14 
8 1980 21 15 21 33 33 23 11 11 7 6 10 6 
9 1981 14 14 17 8 7 7 7 10 18 4 8 7 
10 1982 14 8 20 13 22 6 4 4 7 2 4 6 
11 1983 24 31 59 112 167 167 74 32 12 11 37 25 
12 1984 41 44 50 94 142 92 52 35 24 27 30 30 
13 1985 96 214 229 135 145 60 21 15 21 20 21 22 
14 1986 26 78 66 88 132 61 34 55 18 10 27 34 
15 1987 41 33 119 358 569 274 62 42 41 35 51 122 
16 1988 288 364 423 435 344 181 106 55 37 17 34 41 
17 1989 60 56 76 87 140 159 110 124 100 47 42 46 
18 1990 48 90 90 132 152 184 108 115 62 48 59 65 
19 1991 118 130 157 152 252 159 55 17 13 9 16 25 
20 1992 28 46 49 110 131 92 66 41 26 16 13 32 
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Lanjutan Data Jumlah Penderita DBD Kota Surabaya 1973-2012 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

No Tahun Januari Februari Maret April Mei Juni Juli Agustus September Oktober Nopember Desember 
21 1993 61 59 152 158 208 178 118 62 56 55 56 41 
22 1994 75 70 83 163 180 94 46 32 24 30 46 65 
23 1995 180 147 147 356 447 254 152 128 86 49 77 89 
24 1996 166 217 304 285 233 104 57 54 37 53 68 102 
25 1997 200 184 242 226 161 125 89 48 28 24 12 23 
26 1998 313 417 646 725 682 317 133 137 103 60 53 81 
27 1999 112 124 109 140 179 165 122 84 56 56 71 59 
28 2000 92 122 192 232 298 238 223 102 84 47 63 48 
29 2001 132 152 218 334 478 259 154 105 95 85 62 69 
30 2002 289 276 212 317 282 207 101 68 65 59 21 16 
31 2003 87 107 85 141 108 80 64 51 49 35 36 49 
32 2004 81 199 633 119 52 41 23 15 16 12 17 25 
33 2005 74 123 183 163 169 165 178 505 352 182 189 285 
34 2006 557 790 841 672 513 320 160 99 72 40 67 56 
35 2007 126 342 364 468 624 441 261 221 118 65 109 75 
36 2008 228 333 280 361 338 237 109 66 54 45 39 79 
37 2009 216 301 288 382 275 227 242 139 67 55 47 29 
38 2010 128 242 477 490 475 515 360 209 94 119 131 139 
39 2011 138 132 133 110 126 146 78 46 28 28 22 21 
40 2012 90 105 173 131 196 118 70 48 45 46 36 33 
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LAMPIRAN 2 100 Data Terakhir Bangkitan Peramalan Model Poisson 

AR(1) 

========================================================== 

No 풀풕 풀풕 ퟏ 흁풕 

901 4 4 24.5325 
902 5 4 24.5325 
903 4 5 54.5982 
904 4 4 24.5325 
905 3 4 24.5325 
906 4 3 11.0232 
907 6 4 24.5325 
908 7 6 121.510 
909 2 7 270.426 
910 0 2 4.9530 
911 0 0 1.0000 
912 2 0 1.0000 
913 2 2 4.9530 
914 1 2 4.9530 
915 3 1 2.2255 
916 3 3 11.0232 
917 3 3 11.0232 
918 2 3 11.0232 
919 1 2 4.9530 
920 2 1 2.2255 
921 0 2 4.9530 
922 1 0 1.0000 
923 2 1 2.2255 
924 3 2 4.9530 
925 3 3 11.0232 
926 2 3 11.0232 
927 2 2 4.9530 
928 1 2 4.9530 
929 2 1 2.2255 
930 4 2 4.9530 
931 2 4 24.5325 
932 3 2 4.9530 

933 3 3 11.0232 
934 6 3 11.0232 
935 3 6 121.510 
936 3 3 11.0232 
937 5 3 11.0232 
938 6 5 54.5982 
939 1 6 121.510 
940 4 1 2.2255 
941 3 4 24.5325 
942 2 3 11.0232 
943 2 2 4.9530 
944 0 2 4.9530 
945 0 0 1.0000 
946 1 0 1.0000 
947 1 1 2.2255 
948 1 1 2.2255 
949 0 1 2.2255 
950 1 0 1.0000 
951 0 1 2.2255 
952 3 0 1.0000 
953 0 3 11.0232 
954 1 0 1.0000 
955 3 1 2.2255 
956 3 3 11.0232 
957 0 3 11.0232 
958 1 0 1.0000 
959 1 1 2.2255 
960 1 1 2.2255 
961 1 1 2.2255 
962 1 1 2.2255 
963 0 1 2.2255 
964 3 0 1.0000 
965 3 3 11.0232 
966 3 3 11.0232 
967 1 3 11.0232 

968 2 1 2.2255 
969 2 2 4.9530 
970 3 2 4.9530 
971 0 3 11.0232 
972 2 0 1.0000 
973 1 2 4.9530 
974 0 1 2.2255 
975 1 0 1.0000 
976 3 1 2.2255 
977 0 3 11.0232 
978 1 0 1.0000 
979 1 1 2.2255 
980 1 1 2.2255 
981 2 1 2.2255 
982 2 2 4.9530 
983 4 2 4.9530 
984 4 4 24.5325 
985 6 4 24.5325 
986 6 6 12.5104 
987 2 6 12.5104 
988 1 2 4.9530 
989 0 1 2.255 
990 1 0 1.0000 
991 0 1 2.2255 
992 0 0 1.0000 
993 1 0 1.0000 
994 1 1 2.2255 
995 1 1 2.2255 
996 2 1 2.2255 
997 2 2 4.9530 
998 1 2 4.9530 
999 2 1 2.2255 
1000 4 2 4.9530 
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LAMPIRAN 3 Turunan Pertama Dan Parsial Fungsi Likelihood Untuk 

Transformasi Link ZQ2.  

========================================================== 

휂 = log(휇 ) = 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)} + log(푦 + 푐)− 

 휃 (퐵)Θ (퐵 ) log + log  

========================================================== 

Turunan parameter koefisien regresi 휷 adalah sebagai berikut: 

휕퐿∗(. )
휕훽 = −

1
훼

훼휇
1 + 훼휇

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )

+
푦
훼
훼휇
휇

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

− 푦
훼휇

1 + 훼휇
exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

= 푦 − 푦 +
1
훼

훼휇
1 + 훼휇

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

=
푦 − 휇
1 + 훼휇

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

Turunan untuk 훽   

휕퐿∗(. )
휕훽 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[푥 ]
exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

Sehingga, secara umum diperoleh 

휕퐿(. )
휕훽 =

푦 − 휇
1 + 훼휇 푥

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) . 

========================================================== 
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========================================================== 

#Turunan parameter autoregressive  non-musiman 흓# 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}] 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵 )(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}] 

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}]. 

========================================================== 

# Turunan parameter moving average non-musiman 휽 # 

휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵)Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parameter autoregressive musiman 횽 

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}  

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}  
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⋮ 

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)} . 

========================================================== 

Turunan parameter moving average musiman 횯  

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parameter dispersi 훼  

휕퐿∗(. )
휕훼 = −훼

1
(푟 + 훼 ) +

푦
훼 + 훼 log(1 + 훼휇 ) −

(훼 + 푦 )휇
(1 + 훼휇 )  

= −훼
1

(푟 + 훼 ) + 훼 log(1 + 훼휇 ) +
푦 − 휇

훼(1 + 훼휇 ) . 

========================================================== 

Turunan Parsial 

휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐 exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐)
푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  
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휕 퐿∗(. )
휕훽 훽 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐 푥 exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐)
푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )  

휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

(푥 ) exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐(푥 ) exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

 

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐 푥 exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐)
푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )  

Misalkan 푖 ≤ 푗, Turunan parsial untuk koefisien 휷  

휕 퐿∗(. )
휕훽 훽 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

(푥 ) 푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐 푥 exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐)
푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )  

========================================================== 

Turunan parsial kedua parameter 흓  

휕 퐿∗(. )
휕휙

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵)(−퐵)((1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)})  
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휕 퐿∗(. )
휕휙

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )((1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)})  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )((1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)})  

Misalkan 푖 ≤ 푗, Turunan parsial untuk koefisien 흓  

휕 퐿∗(. )
휕휙 휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 )((1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)})  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … , 푝  

========================================================== 

Turunan parameter koefisien 휽  

휕 퐿∗(. )
휕휃

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵)(퐵) Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

휕 퐿∗(. )
휕휃

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 . 

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 휽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휃 휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … , 푞. 

========================================================== 

Turunan parsial kedua parameter koefisien 횽  
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휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}  

휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}  

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 횽 adalah  

휕 퐿∗(. )
휕Φ Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)}  

Dengan 푖, 푗 = 1,2, … ,푃. 

========================================================== 

Turunan parsial kedua parameter koefisien 횯  

휕 퐿∗(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

휕 퐿∗(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

⋮ 

휕 퐿(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 횯 adalah sebagai berikut: 
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휕 퐿∗(. )
휕Θ Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … ,푄. 

========================================================== 

Turunan parsial parameter dispersi α diperoleh 

휕 퐿∗(. )
휕훼 = 훼

(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇

−
(푦 − 휇 )(1 + 2훼휇 )

(훼 + 훼 휇 )  

========================================================== 

Turunan parsial parameter koefisien regresi 휷 dan 흓  

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휙 =

휕
휕휙

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) + 

휕
휕휙 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )

푦 − 휇
1 + 훼휇  

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)

(−퐵)휙 (퐵) (1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}

− (−퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

========================================================== 

Secara umum akan diperoleh turunan parsial terhadap parameter regresi dan 

koefisien parameter AR non-musiman sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)

(−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 
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{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}

− 푥 (−퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter koefisien regresi 휷 dengan parameter moving average 

non-musiman 휽 diperoleh 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

Turunan parsial parameter koefisien regresi 휷 dengan 횽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) (−퐵 )Φ (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}

− 푥 (−퐵 )휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

=========================================================== 

Turunan parsial parameter koefisien regresi 휷 dan 횯  

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 훼 dengan 휷  

휕 퐿∗(. )
휕훼휕훽 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ) . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 흓 dengan 휽  
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휕 퐿∗(. )
휕휙 휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}Φ (퐵 )Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 흓 dengan 횽  

휕 퐿∗(. )
휕휙 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)} + (−퐵 )(−퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 )

× 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 흓 dan 횯  

휕 퐿∗(. )
휕휙 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}Φ (퐵 )(퐵 )휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 흓 dan α  

휕 퐿∗(. )
휕훼휕휙 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )[(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )]{log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)} . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 휽 dan 횽  

휕 퐿∗(. )
휕휃 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(−퐵 )Θ (퐵 ) log

푦
휇 휙 (퐵)(1− 퐵) × 

(1 − 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)} . 

========================================================== 



 

 111   

 

Turunan parsial parameter 휽 dan 횯  

휕 퐿∗(. )
휕휃 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐

+ (퐵 )(퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐

푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 휽 dan α  

휕 퐿∗(. )
휕훼휕휃 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 횽 dan 횯  

휕 퐿∗(. )
휕Φ 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}]휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Selanjutnya menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood 

terhadap parameter 횽 dan α adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕Φ = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) (−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)} . 

========================================================== 

urunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 횯  dan α adalah 

sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕Θ = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 . 

 

======================================================== 

Nilai ekspektasi elemen negatif matriks fisher scoring diuraikan di bawah sebagai 

berikut:  
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퐸 −
휕 퐿
휕훼 = 퐸 − 훼

(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇

−
(푦 − 휇 )(1 + 2훼휇 )

(훼 + 훼 휇 )  

= − 훼
(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇  

−
휇 + 2훼휇 − 휇 − 2훼휇

(훼 + 훼 휇 )  

= − 훼
(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷 휷 = 퐸

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (푥 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

=
휇

(1 + 훼휇 ) (푥 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) , 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕흓 =

휇 (1 + 훼퐸(푦 ))
(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )휙 (퐵) × 

(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)}  

−푥 (−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )
퐸(푦 ) − 휇

1 + 훼휇  

= −
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(휇 + 푐)} , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕횽 =

휇 (1 + 훼퐸(푦 ))
(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )Φ (퐵 ) 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 
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{푿 휷− log(퐸(푦 ))}− 푥 (−퐵 )휙 (퐵)(1− 퐵) × 

(1− 퐵 )
퐸(푦 ) − 휇

1 + 훼휇  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )Φ (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

푿 휷 − log(휇 )}, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕휽 =

휇 (1 + 훼퐸(푦 ))
(1 + 훼휇 ) 푥 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
퐸(푦 )
휇  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
휇 )
휇 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕횯 =

휇 (1 + 훼퐸(푦 ))
(1 + 훼휇 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓 흓 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 )((1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}) } 

=
휇

(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 ) ((1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 
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{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(퐸(푦 ) + 푐)}) , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕횽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) × 

(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)} + (−퐵 ) × 

(−퐵 )(1 − 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)}
퐸(푦 ) − 휇

1 + 훼휇  

=
휇

(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(퐸(푦 ) + 푐)} , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕휽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕횯 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}(퐵 )휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 
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{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}(퐵 )휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽 횽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 × 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)}  

=
휇

(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 × 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)} , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽휕휽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(−퐵 )Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 × 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)} 

=
휇

(1 + 훼휇 ) (퐵 )(−퐵 )Θ (퐵 ) log
휇
휇 × 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}  

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽휕횯 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

(−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}]휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

(−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}]휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 
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퐸 −
휕 퐿
휕휽 휽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휽휕횯 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐

+ (퐵 )(퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐

퐸(푦 ) − 휇
1 + 훼휇  

=
휇

(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횯 횯 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐  
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LAMPIRAN 4. Syntax membangkitkan data Poisson dan estimasi  untuk 

transformasi ZQ1 dan ZQ2 di R Software . 

 
#install.packages("gsarima") 
library(gsarima) 
 
#Mean (5)# 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=5,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=5, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=5, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=5,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
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#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=5, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=5, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=5,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=5, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=5, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
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#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=5,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=5, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=5, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#Mean (20)# 

#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=20,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=20, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
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tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=20, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=20,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=20, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=20, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=20,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
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"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=20, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=20, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=20,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=20, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=20, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
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y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#Mean (100)# 

#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=100,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=100, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=100, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=100,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=100, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
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intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=100, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=100,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=100, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=100, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=100,c=0.1#  
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N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=100, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=100, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
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LAMPIRAN 5. Syntax Membangkitkan Data Model Binomial Negatif 

GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐdan GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ  

dan Estimasinya  Untuk Transformasi ZQ1 Dan ZQ2 Di R 

Software. 

============================================================= 

library(R2jags) 

library(coda) 

library(lattice) 

library(boot) 

library(R2jags) 

library(rjags) 

library(gsarima) 

#Model GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ# 
phi<-c(0.7) 
theta<-c(0) 
Theta<-c(0.5) 
Phi<-c(0) 
d<-0 
D<-0 
frequency<-12 
ar<-arrep(phi=phi, theta=theta, Phi=Phi, Theta=Theta, frequency= 
frequency, d=d, D=D) 
N<-1000 
intercept<-10 
theta<-5 
x<- rnorm(N) 
beta.x<-0 
X<-matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar)), rep(0, length(ar)), 
x), ncol=2) 
c<-1 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1,beta.x), link= 
"log", family= "negative.binomial", zero.correction = "zq1", c=c, 
theta=theta, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
yt<-as.ts(y) 
plot(yt) 
acf(yt) 
pacf(yt) 
t=c(1:1000) 
data=cbind(t,yt) 
data 
 
#estimasi# 
model100001x<-function(){ 
+ beta~dnorm(0, 0.001) #use this option in a model with external 
variable 
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+ phi.star1<-0 #use this option in a model without a first order 
seasonal autoregressive parameter 
+ r.theta.star1~dbeta(1,1) 
+ theta.star1<-2*r.theta.star1-1 
+ r~dgamma(0.01,0.01) 
+ phi[1] <-y.phi[1,p] #use this option if phi[1] is included 
+ phi[2] <-0 #use this option if phi[2] is included 
+  
+ for (k in 1:p){ 
+ alpha.phi[k] <-round(0.5*(k+1)-0.01) 
+ beta.phi[k] <-round((0.5*k)+1-0.01) 
+ r.phi[k] ~dbeta(alpha.phi[k], beta.phi[k]) 
+ r.phi.map[k] <-2*r.phi[k]-1 
+ } 
+ y.phi[1,1]<-r.phi.map[1] 
+ for (k in 2:p){ 
+ for (i in 1:(k-1)){ 
+ y.phi[i,k] <-y.phi[i,k-1]-r.phi.map[k]*y.phi[k-i,k-1] 
+ } 
+ y.phi[k,k] <-r.phi.map[k] 
+ } 
+ ## 
+ ##Deviance## 
+ Dev <- -2*sum(LL[(w+1) : N]) 
+ ## 
+ ##Error for first w observations## 
+ for (t in 1: w){ 
+ u[t] <- 0 
+ } 
+ ## 
+ ##Likelihood ## 
+ for (t in (w+1):N){ 
+ y[t]~dnegbin(pr[t],r) 
+ y.p1[t]~dnegbin(pr[t],r) 
+ pr[t]<-r/(r+lambda[t]) 
+ lambda[t]<-exp(m[t]) 
+ m[t] <- beta * x[t]  
+ +log(max(c,y[t-1]))  
+ -beta * x[t-1]  
+ + sum(AR[ ,t]) +(theta.star1)*u[t-12] 
+ for (k in 1:p){ 
+ AR[k,t]<- 
+  (phi[k])*log(max(c,y[t-k])) 
+ -phi[k] * beta * x[t-k]  
+ -(phi[k])*log(max(c,y[t-k-1])) 
+ +phi[k] * beta * x[t-k-1] 
+ } 
+ u[t] <- log(max(c,y[t])/lambda[t]) 
+ LL[t] <-r*log(pr[t])+y[t]*log(1-pr[t])+loggam(y[t]+r)- 
loggam(y[t]+1) - loggam(r) 
+ } 
+ } 
write.model(model100001x, con = "model100001x.txt") 
N<-1000 
w<-12 
c<-1 
p<-2 
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inits<- list(list(r=2, r.theta.star1=0.2, beta=1), list(r=4, 
r.theta.star1=0.4, beta=0), list(r=8, r.theta.star1=0.8, beta=-1)) 
parameters<-c("r", "phi", "theta.star1", "Dev", "beta", 
paste("y.p1[",w+1,":",N,"]",sep=""))  
data<-list(N=N, w=w, p=p, c=c, y= y[1:N], x=x) 
##estimation: 
ptm <- proc.time() 
jags.output.model100001x <- jags(data= data, inits, parameters, 
model.file= "model100001x.txt", 
+     n.iter=2000, n.burnin=1000, n.chains=3, n.thin=1) 
 

#Model GSARIMA(ퟎ,ퟎ,ퟏ)(ퟏ,ퟎ,ퟎ)ퟏퟐ# 
theta<-c(0.5) 
phi<-c(0) 
Phi<-c(0.7) 
Theta<-c(0) 
d<-0 
D<-0 
frequency<-12 
ar<-arrep(phi=phi, theta=theta, Phi=Phi, Theta=Theta, frequency= 
frequency, d=d, D=D) 
N<-1000 
intercept<-10 
theta<-3 
x<- rnorm(N) 
beta.x<-0 
X<-matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar)), rep(0, length(ar)), 
x), ncol=2) 
c<-1 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1,beta.x), link= 
"log", family= "negative.binomial", zero.correction = "zq1", c=c, 
theta=theta, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
yt<-as.ts(y) 
plot(yt) 
acf(yt) 
pacf(yt) 
t=c(1:1000) 
data=cbind(t,yt) 
data 
 
#estimasi# 
model001100x<-function(){ 
+ beta~dnorm(0,0.001) 
+ r~dgamma(0.01,0.01) 
+ phi[1]<-0 
+ r.phi.star~dbeta(1,1) 
+ phi.star<-2*r.phi.star-1 
+ theta[1] <-y.theta[1,q] #use this option if phi[1] is included 
+ theta[2] <-0 #use this option if phi[2] is included 
+ for (k in 1:q){ 
+ alpha.theta[k] <-round(0.5*(k+1)-0.01) 
+ beta.theta[k] <-round((0.5*k)+1-0.01) 
+ r.theta[k] ~dbeta(alpha.theta[k], beta.theta[k]) 
+ r.theta.map[k] <-2*r.theta[k]-1 
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+ } 
+ y.theta[1,1]<-r.theta.map[1] 
+ for (k in 2:q){ 
+ for (i in 1:(k-1)){ 
+ y.theta[i,k] <-y.theta[i,k-1]-r.theta.map[k]*y.theta[k-i,k-1] 
+ } 
+ y.theta[k,k] <-r.theta.map[k] 
+ } 
+  
+ for (t in 1: (1+12)){ 
+ u[t] <- 0 
+ } 
+ ##likelihood 
+ for (t in (1+12+1):N){ 
+ y[t]~dnegbin(pr[t],r) 
+ y.p1[t]~dnegbin(pr[t],r) 
+ pr[t]<-r/(r+lambda[t]) 
+ lambda[t]<-exp(m[t]) 
+ m[t] <- beta * x[t]  
+ +log(max(c,y[t-1]))  
+ -beta * x[t-1]  
+ + SAR[t] + theta[1]*u[t-1] +theta[2]*u[t-2] 
+ SAR[t]<- 
+  (phi.star)*log(max(c,y[t-12]))  
+ -phi.star * beta * x[t-12] 
+ -(phi.star)*log(max(c,y[t-1-12])) 
+ + phi.star * beta * x[t-1-12] 
+ u[t] <- log(max(c,y[t])/lambda[t]) 
+ } 
+ } 
write.model(model001100x, con ="model001100x.txt") 
inits<- list(list(r=2, r.phi.star=0.2, beta=1), list(r=4, 
r.phi.star=0.4, beta=0), list(r=8, r.phi.star=0.8, beta=-1)) 
q<-2 
w<-13 
c<-1 
data<-list( N=N, q=q,  c=c, y= y[1:N], x=x[1:N]) 
parameters<-c("r", "theta", "phi.star",  "beta", 
paste("y.p1[",w+1,":",N,"]",sep=""))  
#estimation: 
ptm <- proc.time() 
jags.output.model001100x<- jags(data= data, inits, parameters, 
model.file= "model001100x.txt", 
+     n.iter=2000, n.burnin=1000, n.thin=1, n.chains=3) 
 

 

 

 

 

 

 

 



 

 129   

 

LAMPIRAN 6. Syntax dan Output Estimasi Parameter Model SARIMA dan 

GSARIMA   Untuk Transformasi ZQ1 Dan ZQ2 Di SAS 

Software. 

========================================================== 
Sintax 
========================================================== 
#SARIMA# 
data dbd; 
input y; 
datalines; 

. 

.; 

proc arima data=dbd; 
identify nlag=24; 
run; 
estimate q=(2,3,4,5,16,17)(12) noconstant method=cls; 
forecast lead=24 interval=month id=date out=results; 
run; 
proc print data=results; 
run; 

 

#GSARIMA# 

data dbd; 
input y lag_2 lag_3 lag_4 lag_5 lag_16 lag_17 lag_12star; 
datalines; 

. 

.; 

proc nlin data=dbd nohalve; 
 parms b1=0.2609 b2=0.2144 b3=0.2048 b4=0.1553 b5=0.1477 b6=-0.0929 b7=0.9126; 
 mt=0.199; 
 model   
mt=b1*lag_2+b2*lag_3+b3*lag_4+b4*lag_5+b5*lag_16+b6*lag_17+b7*lag_12star; 

 resid = mt-model.mt; 
sigma = 0.255; 
k     = 0.137; 
if abs(resid/sigma)<=k then _weight_=(1-(resid / (sigma*k))**2)**2; 

      else _weight_=0; 
      output out=c r=rbi; 
run; 

========================================================== 

Catatan: Data yang digunakan adalah hasil logaritma dari data asli 

========================================================== 
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========================================================== 
Output 
========================================================== 

The SAS System           12:28 Thursday, May 24, 2014  11 
 
                                        The NLIN Procedure 
                                       Dependent Variable mt 
                                        
                                          Iterative Phase 
                                                                                        Weighted 
    Iter         b1         b2         b3         b4         b5         b6         b7         SS 
 
       0     0.2609     0.2144     0.2048     0.1553     0.1477    -0.0929     0.9126    0.00342 
       1     0.2553     0.2268     0.1769     0.1778     0.1357    -0.0882     0.9102    0.00357 
       2     0.2530     0.2255     0.1690     0.1818     0.1389    -0.0883     0.9017    0.00353 
       3     0.2526     0.2225     0.1641     0.1840     0.1399    -0.0867     0.8978    0.00347 
       4     0.2526     0.2212     0.1625     0.1846     0.1401    -0.0859     0.8971    0.00343 
       5     0.2526     0.2209     0.1621     0.1846     0.1401    -0.0858     0.8970    0.00342 
       6     0.2526     0.2208     0.1620     0.1847     0.1401    -0.0857     0.8970    0.00342 
       7     0.2526     0.2207     0.1619     0.1847     0.1401    -0.0857     0.8969    0.00342 
       8     0.2526     0.2207     0.1619     0.1847     0.1401    -0.0857     0.8969    0.00341 
       9     0.2526     0.2207     0.1619     0.1847     0.1401    -0.0857     0.8969    0.00341 
      10     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      11     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      12     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      13     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      14     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      15     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      16     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      17     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      18     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      19     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      20     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      21     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      22     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      23     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      24     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      25     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      26     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
                                         
                                                 Approx 
                   Parameter      Estimate    Std Error    Approximate 95% Confidence Limits 
 
                   b1               0.2526       0.0108      0.2307      0.2745 
                   b2               0.2207       0.0128      0.1947      0.2467 
                   b3               0.1618      0.00864      0.1443      0.1794 
                   b4               0.1847      0.00712      0.1703      0.1992 
                   b5               0.1401      0.00311      0.1338      0.1464 
                   b6              -0.0856      0.00722     -0.1003     -0.0710 
                   b7               0.8969       0.0145      0.8675      0.9264 
 
 
                                  Approximate Correlation Matrix 
                b1           b2           b3           b4           b5           b6           b7 
 
   b1    1.0000000   -0.5871776    0.1805777    0.2327509   -0.2035481    0.0516175    0.2303720 
   b2   -0.5871776    1.0000000   -0.4369520   -0.1222542    0.4224737   -0.5291099    0.1499842 
   b3    0.1805777   -0.4369520    1.0000000   -0.3564511   -0.3223408    0.1032487    0.1248529 
   b4    0.2327509   -0.1222542   -0.3564511    1.0000000    0.0868149   -0.0514141    0.1269358 
   b5   -0.2035481    0.4224737   -0.3223408    0.0868149    1.0000000   -0.3562995    0.0005425 
   b6    0.0516175   -0.5291099    0.1032487   -0.0514141   -0.3562995    1.0000000   -0.5073278 
   b7    0.2303720   0.1499842    0.1248529    0.1269358   0.0005425   -0.5073278    1.0000000 
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The SAS System           12:28 Thursday, May 24, 2014  28 
 

The NLIN Procedure 
Dependent Variable mt 

 
Iterative Phase 

                                                                                        Weighted 
    Iter         b1         b2         b3         b4         b5         b6         b7         SS 
 
       0     0.2609     0.2144     0.2048     0.1553     0.1477    -0.0929     0.9126    0.00292 
       1     0.2562     0.2268     0.1786     0.1766     0.1363    -0.0893     0.9117    0.00300 
       2     0.2546     0.2256     0.1705     0.1810     0.1392    -0.0892     0.9040    0.00298 
       3     0.2551     0.2218     0.1653     0.1839     0.1400    -0.0868     0.9001    0.00291 
       4     0.2552     0.2215     0.1651     0.1840     0.1400    -0.0867     0.9000    0.00290 
       5     0.2553     0.2214     0.1650     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
       6     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
       7     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
       8     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
       9     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      10     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      11     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      12     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      13     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      14     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      15     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      16     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      17     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      18     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      19     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      20     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      21     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      22     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      23     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      24     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      25     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      26     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      27     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
                                           
                                                 Approx 

Parameter      Estimate    Std Error    Approximate 95% Confidence Limits 
 
b1               0.2553       0.0103      0.2344      0.2761 
b2               0.2213       0.0122      0.1965      0.2462 
b3               0.1649      0.00816      0.1484      0.1815 
b4               0.1840      0.00677      0.1703      0.1978 
b5               0.1400      0.00293      0.1340      0.1459 
b6              -0.0866      0.00688     -0.1005     -0.0726 
b7               0.8999       0.0139      0.8717      0.9281 

 
 
                                  Approximate Correlation Matrix 
                b1           b2           b3           b4           b5           b6           b7 
 
   b1    1.0000000   -0.5876346    0.1710451    0.2520953   -0.1927117    0.0679026    0.2221026 
   b2   -0.5876346    1.0000000   -0.4214853   -0.1333431    0.4206802   -0.5477660    0.1732320 
   b3    0.1710451   -0.4214853    1.0000000   -0.3536347   -0.3233514    0.0798264    0.1160028 
   b4    0.2520953   -0.1333431   -0.3536347    1.0000000    0.0888222   -0.0258378    0.1143342 
   b5   -0.1927117    0.4206802   -0.3233514    0.0888222    1.0000000   -0.3447114    0.0126486 
   b6    0.0679026   -0.5477660    0.0798264   -0.0258378   -0.3447114    1.0000000   -0.5102399 
   b7    0.2221026   0.1732320    0.1160028    0.1143342   0.0126486   -0.5102399    1.0000000 
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LAMPIRAN 7. Output Hasil Estimasi Data Simulasi Model Binomial Negatif 

GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ dan GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ  

SAS Software. 

========================================================== 
SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  (Bangkitan 1) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              6.53679       0.61703      10.59      <.0001       0 
MA1,1          -0.35507       0.03016     -11.77      <.0001      12 
AR1,1           0.65421       0.02398      27.28      <.0001       1 

 
 

Constant Estimate      2.260336 
Variance Estimate      25.32367 
Std Error Estimate     5.032263 
AIC                    6072.612 
SBC                    6087.335 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.002    -0.003 
MA1,1        -0.002     1.000     0.045 
AR1,1        -0.003     0.045     1.000 

 
 

Autocorrelation Check of Residuals 
 

    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        5.20      4    0.2670    -0.025     0.021     0.058    -0.023    -0.012    -0.003 
    12       11.78     10    0.2999    -0.033    -0.055    -0.013     0.035     0.030     0.010 
    18       14.39     16    0.5698     0.042    -0.015     0.003     0.007     0.009     0.021 
    24       20.40     22    0.5581     0.004    -0.033    -0.010    -0.023    -0.061     0.020 
    30       21.61     28    0.7990     0.015    -0.001    -0.001    -0.019     0.021    -0.013 
    36       26.35     34    0.8225    -0.039    -0.019    -0.036     0.004     0.015    -0.034 
    42       33.09     40    0.7721     0.005     0.006    -0.060     0.049    -0.014    -0.012 
    48       35.38     46    0.8718    -0.017     0.026     0.024    -0.006    -0.007    -0.023 
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========================================================== 
SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  (Bangkitan 2) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              5.07110       0.54047       9.38      <.0001       0 
MA1,1          -0.25186       0.03079      -8.18      <.0001      12 
AR1,1           0.66101       0.02387      27.69      <.0001       1 

 
 

Constant Estimate       1.71906 
Variance Estimate      21.78735 
Std Error Estimate     4.667692 
AIC                    5922.202 
SBC                    5936.925 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.003     0.008 
MA1,1        -0.003     1.000     0.088 
AR1,1         0.008     0.088     1.000 

 
 
                                 

Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        3.01      4    0.5560    -0.022     0.000     0.042    -0.005    -0.021     0.018 
    12       13.01     10    0.2232     0.024     0.031    -0.002     0.088     0.022     0.007 
    18       19.20     16    0.2582     0.047     0.034    -0.005    -0.032     0.040    -0.007 
    24       26.23     22    0.2420    -0.051    -0.009    -0.044    -0.027    -0.027     0.027 
    30       28.24     28    0.4519    -0.030     0.008    -0.019    -0.013    -0.012    -0.017 
    36       31.28     34    0.6017     0.001    -0.046    -0.009     0.024    -0.008    -0.010 
    42       33.83     40    0.7431    -0.019    -0.006     0.001    -0.042     0.004    -0.015 
    48       36.43     46    0.8429    -0.020    -0.019     0.037    -0.007     0.013    -0.013 
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========================================================== 
SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  (Bangkitan 3) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              5.84548       0.46612      12.54      <.0001       0 
MA1,1          -0.33732       0.03008     -11.21      <.0001      12 
AR1,1           0.63674       0.02458      25.91      <.0001       1 

 
 

Constant Estimate       2.12345 
Variance Estimate        16.371 
Std Error Estimate      4.04611 
AIC                    5636.384 
SBC                    5651.107 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.017     0.031 
MA1,1        -0.017     1.000     0.042 
AR1,1         0.031     0.042     1.000 

 
 
                                Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6       10.73      4    0.0298    -0.018     0.001     0.073    -0.005    -0.042    -0.057 
    12       15.29     10    0.1218     0.002     0.010    -0.012     0.034     0.056     0.000 
    18       21.83     16    0.1487     0.014    -0.020    -0.026    -0.049    -0.053    -0.000 
    24       24.71     22    0.3113     0.027     0.009     0.004     0.040    -0.019     0.003 
    30       35.58     28    0.1537     0.007     0.057    -0.050     0.011     0.056    -0.038 
    36       40.85     34    0.1947    -0.034    -0.015     0.019    -0.024    -0.052     0.008 
    42       43.98     40    0.3069    -0.012    -0.007    -0.021    -0.018     0.044     0.009 
    48       44.36     46    0.5411     0.004    -0.008     0.007     0.014     0.000     0.006 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 135   

 

========================================================== 
SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  (Bangkitan 1) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              5.88911       0.54292      10.85      <.0001       0 
MA1,1          -0.34182       0.02979     -11.47      <.0001       1 
AR1,1           0.61638       0.02505      24.60      <.0001      12 

 
 

Constant Estimate       2.25918 
Variance Estimate      25.86317 
Std Error Estimate     5.085585 
AIC                    6093.693 
SBC                    6108.416 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.001     0.014 
MA1,1        -0.001     1.000     0.031 
AR1,1         0.014     0.031     1.000 

 
 
                                Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        5.17      4    0.2704    -0.007    -0.021    -0.019    -0.048     0.003    -0.044 
    12        8.99     10    0.5334     0.013    -0.040    -0.030     0.019    -0.018    -0.021 
    18       11.49     16    0.7780    -0.001     0.020    -0.016    -0.027     0.024     0.023 
    24       21.54     22    0.4875    -0.019    -0.020    -0.008     0.023     0.072     0.057 
    30       24.71     28    0.6437    -0.019    -0.040    -0.009    -0.027    -0.002    -0.016 
    36       26.53     34    0.8158    -0.018     0.018     0.002    -0.031     0.005     0.011 
    42       35.44     40    0.6754    -0.018     0.047    -0.059     0.033    -0.016    -0.033 
    48       58.28     46    0.1058    -0.012     0.032     0.083    -0.044     0.054    -0.094 
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========================================================== 
SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  (Bangkitan 2) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              7.97694       1.42531       5.60      <.0001       0 
MA1,1          -0.27377       0.03047      -8.98      <.0001       1 
AR1,1           0.83791       0.02972      28.19      <.0001      12 

 
 

Constant Estimate      1.292949 
Variance Estimate      46.98418 
Std Error Estimate     6.854501 
AIC                    6690.684 
SBC                    6705.407 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000     0.001     0.158 
MA1,1         0.001     1.000     0.005 
AR1,1         0.158     0.005     1.000 

 
 
                                Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        4.69      4    0.3208    -0.015    -0.052     0.014    -0.021    -0.031    -0.012 
    12        8.22     10    0.6073    -0.036    -0.005     0.023    -0.005     0.038     0.012 
    18       12.19     16    0.7311    -0.052     0.007     0.014     0.030    -0.001    -0.001 
    24       21.12     22    0.5134     0.028     0.031    -0.012     0.031    -0.015    -0.075 
    30       22.46     28    0.7597    -0.003     0.028     0.002    -0.014    -0.010     0.015 
    36       29.80     34    0.6736     0.038    -0.003     0.027    -0.025    -0.028     0.059 
    42       31.54     40    0.8281     0.008    -0.034     0.010    -0.008     0.017     0.006 
    48       36.01     46    0.8547    -0.026    -0.034     0.009    -0.032    -0.017     0.032 
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========================================================== 
SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  (Bangkitan 3) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              5.13979       0.48565      10.58      <.0001       0 
MA1,1          -0.27081       0.03051      -8.88      <.0001       1 
AR1,1           0.64781       0.02471      26.21      <.0001      12 

 
 

Constant Estimate      1.810179 
Variance Estimate      19.71145 
Std Error Estimate     4.439757 
AIC                    5822.072 
SBC                    5836.795 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.001     0.013 
MA1,1        -0.001     1.000     0.011 
AR1,1         0.013     0.011     1.000 

 
 
                                Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        1.14      4    0.8887     0.001     0.005    -0.002    -0.032     0.007     0.003 
    12        5.54     10    0.8523     0.024     0.039    -0.042    -0.021     0.001    -0.011 
    18        8.86     16    0.9192     0.004    -0.027     0.047    -0.012    -0.012    -0.005 
    24       10.92     22    0.9758     0.008    -0.000     0.007    -0.027     0.034    -0.001 
    30       13.11     28    0.9924    -0.004    -0.012    -0.001     0.012    -0.009    -0.042 
    36       17.70     34    0.9904    -0.038    -0.021    -0.014     0.024    -0.041     0.011 
    42       19.20     40    0.9978     0.016     0.014    -0.019     0.021     0.005    -0.012 
    48       21.17     46    0.9994     0.005    -0.014    -0.019     0.031    -0.018    -0.005 
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LAMPIRAN 1 Data Jumlah Penderita DBD Kota Surabaya 1973-2012 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

DATA PENDERITA DEMAM BERDARAH DENGUE KOTA SURABAYA 

No Tahun Januari Februari Maret April Mei Juni Juli Agustus September Oktober Nopember Desember 
1 1973 30 99 158 186 158 75 17 7 10 0 0 13 
2 1974 19 14 23 11 4 0 22 16 14 6 13 6 
3 1975 6 3 2 1 5 3 1 11 0 0 1 4 
4 1976 4 3 4 3 5 1 9 11 5 12 26 76 
5 1977 69 133 72 46 57 60 32 14 15 10 21 26 
6 1978 22 23 39 88 61 67 70 54 52 40 27 22 
7 1979 36 38 27 35 43 41 30 14 8 10 8 14 
8 1980 21 15 21 33 33 23 11 11 7 6 10 6 
9 1981 14 14 17 8 7 7 7 10 18 4 8 7 
10 1982 14 8 20 13 22 6 4 4 7 2 4 6 
11 1983 24 31 59 112 167 167 74 32 12 11 37 25 
12 1984 41 44 50 94 142 92 52 35 24 27 30 30 
13 1985 96 214 229 135 145 60 21 15 21 20 21 22 
14 1986 26 78 66 88 132 61 34 55 18 10 27 34 
15 1987 41 33 119 358 569 274 62 42 41 35 51 122 
16 1988 288 364 423 435 344 181 106 55 37 17 34 41 
17 1989 60 56 76 87 140 159 110 124 100 47 42 46 
18 1990 48 90 90 132 152 184 108 115 62 48 59 65 
19 1991 118 130 157 152 252 159 55 17 13 9 16 25 
20 1992 28 46 49 110 131 92 66 41 26 16 13 32 
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Lanjutan Data Jumlah Penderita DBD Kota Surabaya 1973-2012 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

No Tahun Januari Februari Maret April Mei Juni Juli Agustus September Oktober Nopember Desember 
21 1993 61 59 152 158 208 178 118 62 56 55 56 41 
22 1994 75 70 83 163 180 94 46 32 24 30 46 65 
23 1995 180 147 147 356 447 254 152 128 86 49 77 89 
24 1996 166 217 304 285 233 104 57 54 37 53 68 102 
25 1997 200 184 242 226 161 125 89 48 28 24 12 23 
26 1998 313 417 646 725 682 317 133 137 103 60 53 81 
27 1999 112 124 109 140 179 165 122 84 56 56 71 59 
28 2000 92 122 192 232 298 238 223 102 84 47 63 48 
29 2001 132 152 218 334 478 259 154 105 95 85 62 69 
30 2002 289 276 212 317 282 207 101 68 65 59 21 16 
31 2003 87 107 85 141 108 80 64 51 49 35 36 49 
32 2004 81 199 633 119 52 41 23 15 16 12 17 25 
33 2005 74 123 183 163 169 165 178 505 352 182 189 285 
34 2006 557 790 841 672 513 320 160 99 72 40 67 56 
35 2007 126 342 364 468 624 441 261 221 118 65 109 75 
36 2008 228 333 280 361 338 237 109 66 54 45 39 79 
37 2009 216 301 288 382 275 227 242 139 67 55 47 29 
38 2010 128 242 477 490 475 515 360 209 94 119 131 139 
39 2011 138 132 133 110 126 146 78 46 28 28 22 21 
40 2012 90 105 173 131 196 118 70 48 45 46 36 33 
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LAMPIRAN 2 100 Data Terakhir Bangkitan Peramalan Model Poisson 

AR(1) 

========================================================== 

No 풀풕 풀풕 ퟏ 흁풕 

901 4 4 24.5325 
902 5 4 24.5325 
903 4 5 54.5982 
904 4 4 24.5325 
905 3 4 24.5325 
906 4 3 11.0232 
907 6 4 24.5325 
908 7 6 121.510 
909 2 7 270.426 
910 0 2 4.9530 
911 0 0 1.0000 
912 2 0 1.0000 
913 2 2 4.9530 
914 1 2 4.9530 
915 3 1 2.2255 
916 3 3 11.0232 
917 3 3 11.0232 
918 2 3 11.0232 
919 1 2 4.9530 
920 2 1 2.2255 
921 0 2 4.9530 
922 1 0 1.0000 
923 2 1 2.2255 
924 3 2 4.9530 
925 3 3 11.0232 
926 2 3 11.0232 
927 2 2 4.9530 
928 1 2 4.9530 
929 2 1 2.2255 
930 4 2 4.9530 
931 2 4 24.5325 
932 3 2 4.9530 

933 3 3 11.0232 
934 6 3 11.0232 
935 3 6 121.510 
936 3 3 11.0232 
937 5 3 11.0232 
938 6 5 54.5982 
939 1 6 121.510 
940 4 1 2.2255 
941 3 4 24.5325 
942 2 3 11.0232 
943 2 2 4.9530 
944 0 2 4.9530 
945 0 0 1.0000 
946 1 0 1.0000 
947 1 1 2.2255 
948 1 1 2.2255 
949 0 1 2.2255 
950 1 0 1.0000 
951 0 1 2.2255 
952 3 0 1.0000 
953 0 3 11.0232 
954 1 0 1.0000 
955 3 1 2.2255 
956 3 3 11.0232 
957 0 3 11.0232 
958 1 0 1.0000 
959 1 1 2.2255 
960 1 1 2.2255 
961 1 1 2.2255 
962 1 1 2.2255 
963 0 1 2.2255 
964 3 0 1.0000 
965 3 3 11.0232 
966 3 3 11.0232 
967 1 3 11.0232 

968 2 1 2.2255 
969 2 2 4.9530 
970 3 2 4.9530 
971 0 3 11.0232 
972 2 0 1.0000 
973 1 2 4.9530 
974 0 1 2.2255 
975 1 0 1.0000 
976 3 1 2.2255 
977 0 3 11.0232 
978 1 0 1.0000 
979 1 1 2.2255 
980 1 1 2.2255 
981 2 1 2.2255 
982 2 2 4.9530 
983 4 2 4.9530 
984 4 4 24.5325 
985 6 4 24.5325 
986 6 6 12.5104 
987 2 6 12.5104 
988 1 2 4.9530 
989 0 1 2.255 
990 1 0 1.0000 
991 0 1 2.2255 
992 0 0 1.0000 
993 1 0 1.0000 
994 1 1 2.2255 
995 1 1 2.2255 
996 2 1 2.2255 
997 2 2 4.9530 
998 1 2 4.9530 
999 2 1 2.2255 
1000 4 2 4.9530 

 

 



 

 102   

 

LAMPIRAN 3 Turunan Pertama Dan Parsial Fungsi Likelihood Untuk 

Transformasi Link ZQ2.  

========================================================== 

휂 = log(휇 ) = 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)} + log(푦 + 푐)− 

 휃 (퐵)Θ (퐵 ) log + log  

========================================================== 

Turunan parameter koefisien regresi 휷 adalah sebagai berikut: 

휕퐿∗(. )
휕훽 = −

1
훼

훼휇
1 + 훼휇

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )

+
푦
훼
훼휇
휇

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

− 푦
훼휇

1 + 훼휇
exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

= 푦 − 푦 +
1
훼

훼휇
1 + 훼휇

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

=
푦 − 휇
1 + 훼휇

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

Turunan untuk 훽   

휕퐿∗(. )
휕훽 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[푥 ]
exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

Sehingga, secara umum diperoleh 

휕퐿(. )
휕훽 =

푦 − 휇
1 + 훼휇 푥

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) . 

========================================================== 
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========================================================== 

#Turunan parameter autoregressive  non-musiman 흓# 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}] 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵 )(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}] 

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕휙 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

[(−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}]. 

========================================================== 

# Turunan parameter moving average non-musiman 휽 # 

휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵)Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕휃 =

푦 − 휇
1 + 훼휇

(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parameter autoregressive musiman 횽 

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}  

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}  
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⋮ 

휕퐿∗(. )
휕Φ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)} . 

========================================================== 

Turunan parameter moving average musiman 횯  

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

⋮ 

휕퐿∗(. )
휕Θ =

푦 − 휇
1 + 훼휇 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parameter dispersi 훼  

휕퐿∗(. )
휕훼 = −훼

1
(푟 + 훼 ) +

푦
훼 + 훼 log(1 + 훼휇 ) −

(훼 + 푦 )휇
(1 + 훼휇 )  

= −훼
1

(푟 + 훼 ) + 훼 log(1 + 훼휇 ) +
푦 − 휇

훼(1 + 훼휇 ) . 

========================================================== 

Turunan Parsial 

휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐 exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐)
푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  
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휕 퐿∗(. )
휕훽 훽 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐 푥 exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐)
푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )  

휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

(푥 ) exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐(푥 ) exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

 

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕훽

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐 푥 exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐)
푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )  

Misalkan 푖 ≤ 푗, Turunan parsial untuk koefisien 휷  

휕 퐿∗(. )
휕훽 훽 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

(푥 ) 푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) 

−
푐 푥 exp(푿 휷)

(exp( 푿 휷) + 푐)
푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )  

========================================================== 

Turunan parsial kedua parameter 흓  

휕 퐿∗(. )
휕휙

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵)(−퐵)((1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)})  
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휕 퐿∗(. )
휕휙

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )((1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)})  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )((1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)})  

Misalkan 푖 ≤ 푗, Turunan parsial untuk koefisien 흓  

휕 퐿∗(. )
휕휙 휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 )((1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)})  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … , 푝  

========================================================== 

Turunan parameter koefisien 휽  

휕 퐿∗(. )
휕휃

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵)(퐵) Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

휕 퐿∗(. )
휕휃

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 . 

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 휽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕휃 휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … , 푞. 

========================================================== 

Turunan parsial kedua parameter koefisien 횽  
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휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}  

휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}  

⋮ 

휕 퐿∗(. )
휕Φ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}  

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 횽 adalah  

휕 퐿∗(. )
휕Φ Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)}  

Dengan 푖, 푗 = 1,2, … ,푃. 

========================================================== 

Turunan parsial kedua parameter koefisien 횯  

휕 퐿∗(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

휕 퐿∗(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

⋮ 

휕 퐿(. )
휕Θ

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 ) 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

Misalkan 푖 ≤ 푗, maka turunan parsial untuk koefisien 횯 adalah sebagai berikut: 
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휕 퐿∗(. )
휕Θ Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

dengan 푖, 푗 = 1,2, … ,푄. 

========================================================== 

Turunan parsial parameter dispersi α diperoleh 

휕 퐿∗(. )
휕훼 = 훼

(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇

−
(푦 − 휇 )(1 + 2훼휇 )

(훼 + 훼 휇 )  

========================================================== 

Turunan parsial parameter koefisien regresi 휷 dan 흓  

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휙 =

휕
휕휙

푦 − 휇
1 + 훼휇 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) + 

휕
휕휙 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )

푦 − 휇
1 + 훼휇  

= −
휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)

(−퐵)휙 (퐵) (1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}

− (−퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

========================================================== 

Secara umum akan diperoleh turunan parsial terhadap parameter regresi dan 

koefisien parameter AR non-musiman sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휙 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)

(−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 
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{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}

− 푥 (−퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter koefisien regresi 휷 dengan parameter moving average 

non-musiman 휽 diperoleh 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

Turunan parsial parameter koefisien regresi 휷 dengan 횽 adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) (−퐵 )Φ (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}

− 푥 (−퐵 )휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 )
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

=========================================================== 

Turunan parsial parameter koefisien regresi 휷 dan 횯  

휕 퐿∗(. )
휕훽 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐)휙

(퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 훼 dengan 휷  

휕 퐿∗(. )
휕훼휕훽 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 )

푥 exp(푿 휷)
(exp( 푿 휷) + 푐) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1

− 퐵 ) Φ (퐵 ) . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 흓 dengan 휽  
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휕 퐿∗(. )
휕휙 휕휃 = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}Φ (퐵 )Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 흓 dengan 횽  

휕 퐿∗(. )
휕휙 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)} + (−퐵 )(−퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 )

× 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}
푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 흓 dan 횯  

휕 퐿∗(. )
휕휙 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)}Φ (퐵 )(퐵 )휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 흓 dan α  

휕 퐿∗(. )
휕훼휕휙 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )[(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )]{log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)} . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 휽 dan 횽  

휕 퐿∗(. )
휕휃 휕Φ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(−퐵 )Θ (퐵 ) log

푦
휇 휙 (퐵)(1− 퐵) × 

(1 − 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(푦 + 푐)} . 

========================================================== 
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Turunan parsial parameter 휽 dan 횯  

휕 퐿∗(. )
휕휃 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐

+ (퐵 )(퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐

푦 − 휇
1 + 훼휇 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 휽 dan α  

휕 퐿∗(. )
휕훼휕휃 = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Turunan parsial parameter 횽 dan 횯  

휕 퐿∗(. )
휕Φ 휕Θ = −

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) (−퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(푦 + 푐)}]휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 . 

========================================================== 

Selanjutnya menghitung turunan parsial fungsi partial log-likelihood 

terhadap parameter 횽 dan α adalah sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕Φ = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) (−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(푦 + 푐)} . 

========================================================== 

urunan parsial fungsi partial log-likelihood terhadap parameter 횯  dan α adalah 

sebagai berikut: 

휕 퐿∗(. )
휕훼휕Θ = −

휇 (푦 − 휇 )
(1 + 훼휇 ) 휃 (퐵)(퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 . 

 

======================================================== 

Nilai ekspektasi elemen negatif matriks fisher scoring diuraikan di bawah sebagai 

berikut:  
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퐸 −
휕 퐿
휕훼 = 퐸 − 훼

(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇

−
(푦 − 휇 )(1 + 2훼휇 )

(훼 + 훼 휇 )  

= − 훼
(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇  

−
휇 + 2훼휇 − 휇 − 2훼휇

(훼 + 훼 휇 )  

= − 훼
(2푟 + 훼 )
(푟 + 훼 ) − 2훼 log(1 + 훼휇 ) +

훼 휇
1 + 훼휇 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷 휷 = 퐸

휇 (1 + 훼푦 )
(1 + 훼휇 ) (푥 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

=
휇

(1 + 훼휇 ) (푥 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) , 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕흓 =

휇 (1 + 훼퐸(푦 ))
(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )휙 (퐵) × 

(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)}  

−푥 (−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 )
퐸(푦 ) − 휇

1 + 훼휇  

= −
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 )  

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(휇 + 푐)} , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕횽 =

휇 (1 + 훼퐸(푦 ))
(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )Φ (퐵 ) 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 
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{푿 휷− log(퐸(푦 ))}− 푥 (−퐵 )휙 (퐵)(1− 퐵) × 

(1− 퐵 )
퐸(푦 ) − 휇

1 + 훼휇  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 (−퐵 )Φ (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

푿 휷 − log(휇 )}, 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕휽 =

휇 (1 + 훼퐸(푦 ))
(1 + 훼휇 ) 푥 휙 (퐵)(1 − 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
퐸(푦 )
휇  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
휇 )
휇 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휷휕횯 =

휇 (1 + 훼퐸(푦 ))
(1 + 훼휇 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 푥 휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) × 

Φ (퐵 )(퐵 )휙 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓 흓 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 )((1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}) } 

=
휇

(1 + 훼휇 ) −퐵 (−퐵 ) ((1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 
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{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(퐸(푦 ) + 푐)}) , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕횽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) × 

(1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)} + (−퐵 ) × 

(−퐵 )(1 − 퐵) (1

− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)}
퐸(푦 ) − 휇

1 + 훼휇  

=
휇

(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(−퐵 )휙 (퐵) (1− 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐) − log(퐸(푦 ) + 푐)} , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕휽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕흓휕횯 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(1 − 퐵) (1− 퐵 ) Φ (퐵 ) × 

{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}(퐵 )휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 ) (−퐵 )(1− 퐵) (1 − 퐵 ) Φ (퐵 ) × 
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{log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}(퐵 )휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽 횽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 × 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)}  

=
휇

(1 + 훼휇 ) −퐵 −퐵 × 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)

− log(퐸(푦 ) + 푐)} , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽휕휽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(−퐵 )Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐 × 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)} 

=
휇

(1 + 훼휇 ) (퐵 )(−퐵 )Θ (퐵 ) log
휇
휇 × 

휙 (퐵)(1− 퐵) (1 − 퐵 ) {log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}  

 

퐸 −
휕 퐿
휕횽휕횯 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

(−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}]휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇 (1 + 훼휇 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 ) 휙 (퐵)(1− 퐵) (1− 퐵 ) × 

(−퐵 ){log(exp( 푿 휷) + 푐)− log(퐸(푦 ) + 푐)}]휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 
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퐸 −
휕 퐿
휕휽 휽 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕휽휕횯 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log

푦 + 푐
휇 + 푐

+ (퐵 )(퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐

퐸(푦 ) − 휇
1 + 훼휇  

=
휇

(1 + 훼휇 ) (퐵 )(퐵 )휃 (퐵)Θ (퐵 ) log
푦 + 푐
휇 + 푐 , 

 

퐸 −
휕 퐿
휕횯 횯 =

휇 1 + 훼퐸(푦 )
(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log

푦 + 푐
휇 + 푐  

=
휇

(1 + 훼휇 ) 퐵 퐵 휃 (퐵) log
푦 + 푐
휇 + 푐  
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LAMPIRAN 4. Syntax membangkitkan data Poisson dan estimasi  untuk 

transformasi ZQ1 dan ZQ2 di R Software . 

 
#install.packages("gsarima") 
library(gsarima) 
 
#Mean (5)# 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=5,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=5, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=5, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=5,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
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#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=5, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=5, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=5,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=5, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=5, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
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#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=5,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=5, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=5, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#Mean (20)# 

#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=20,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=20, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
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tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=20, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=20,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-5 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=20, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=20, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=20,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
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"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=20, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=20, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=20,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=20, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=20, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-20 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
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y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#Mean (100)# 

#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=100,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=100, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=-0.5,exp(beta)=100, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=100,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=100, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
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intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=-0.5,exp(beta)=100, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=100,c=0.1#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=100, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(-0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ1,phi=0.5,exp(beta)=100, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq1", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 

#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=100,c=0.1#  
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N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.1, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=100, c=0.5#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
 
#ZQ2,phi=0.5,exp(beta)=100, c=1.0#  
N<-1000 
ar<-c(0.5) 
intercept<-100 
frequency<-1 
X=matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar))), ncol=1) 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1), link= "log", family= 
"poisson", zero.correction = "zq2", c=0.5, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
tsy<-ts(y, freq=frequency) 
plot(tsy) 
describe(y) 
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LAMPIRAN 5. Syntax Membangkitkan Data Model Binomial Negatif 

GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐdan GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ  

dan Estimasinya  Untuk Transformasi ZQ1 Dan ZQ2 Di R 

Software. 

============================================================= 

library(R2jags) 

library(coda) 

library(lattice) 

library(boot) 

library(R2jags) 

library(rjags) 

library(gsarima) 

#Model GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ# 
phi<-c(0.7) 
theta<-c(0) 
Theta<-c(0.5) 
Phi<-c(0) 
d<-0 
D<-0 
frequency<-12 
ar<-arrep(phi=phi, theta=theta, Phi=Phi, Theta=Theta, frequency= 
frequency, d=d, D=D) 
N<-1000 
intercept<-10 
theta<-5 
x<- rnorm(N) 
beta.x<-0 
X<-matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar)), rep(0, length(ar)), 
x), ncol=2) 
c<-1 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1,beta.x), link= 
"log", family= "negative.binomial", zero.correction = "zq1", c=c, 
theta=theta, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
yt<-as.ts(y) 
plot(yt) 
acf(yt) 
pacf(yt) 
t=c(1:1000) 
data=cbind(t,yt) 
data 
 
#estimasi# 
model100001x<-function(){ 
+ beta~dnorm(0, 0.001) #use this option in a model with external 
variable 
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+ phi.star1<-0 #use this option in a model without a first order 
seasonal autoregressive parameter 
+ r.theta.star1~dbeta(1,1) 
+ theta.star1<-2*r.theta.star1-1 
+ r~dgamma(0.01,0.01) 
+ phi[1] <-y.phi[1,p] #use this option if phi[1] is included 
+ phi[2] <-0 #use this option if phi[2] is included 
+  
+ for (k in 1:p){ 
+ alpha.phi[k] <-round(0.5*(k+1)-0.01) 
+ beta.phi[k] <-round((0.5*k)+1-0.01) 
+ r.phi[k] ~dbeta(alpha.phi[k], beta.phi[k]) 
+ r.phi.map[k] <-2*r.phi[k]-1 
+ } 
+ y.phi[1,1]<-r.phi.map[1] 
+ for (k in 2:p){ 
+ for (i in 1:(k-1)){ 
+ y.phi[i,k] <-y.phi[i,k-1]-r.phi.map[k]*y.phi[k-i,k-1] 
+ } 
+ y.phi[k,k] <-r.phi.map[k] 
+ } 
+ ## 
+ ##Deviance## 
+ Dev <- -2*sum(LL[(w+1) : N]) 
+ ## 
+ ##Error for first w observations## 
+ for (t in 1: w){ 
+ u[t] <- 0 
+ } 
+ ## 
+ ##Likelihood ## 
+ for (t in (w+1):N){ 
+ y[t]~dnegbin(pr[t],r) 
+ y.p1[t]~dnegbin(pr[t],r) 
+ pr[t]<-r/(r+lambda[t]) 
+ lambda[t]<-exp(m[t]) 
+ m[t] <- beta * x[t]  
+ +log(max(c,y[t-1]))  
+ -beta * x[t-1]  
+ + sum(AR[ ,t]) +(theta.star1)*u[t-12] 
+ for (k in 1:p){ 
+ AR[k,t]<- 
+  (phi[k])*log(max(c,y[t-k])) 
+ -phi[k] * beta * x[t-k]  
+ -(phi[k])*log(max(c,y[t-k-1])) 
+ +phi[k] * beta * x[t-k-1] 
+ } 
+ u[t] <- log(max(c,y[t])/lambda[t]) 
+ LL[t] <-r*log(pr[t])+y[t]*log(1-pr[t])+loggam(y[t]+r)- 
loggam(y[t]+1) - loggam(r) 
+ } 
+ } 
write.model(model100001x, con = "model100001x.txt") 
N<-1000 
w<-12 
c<-1 
p<-2 
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inits<- list(list(r=2, r.theta.star1=0.2, beta=1), list(r=4, 
r.theta.star1=0.4, beta=0), list(r=8, r.theta.star1=0.8, beta=-1)) 
parameters<-c("r", "phi", "theta.star1", "Dev", "beta", 
paste("y.p1[",w+1,":",N,"]",sep=""))  
data<-list(N=N, w=w, p=p, c=c, y= y[1:N], x=x) 
##estimation: 
ptm <- proc.time() 
jags.output.model100001x <- jags(data= data, inits, parameters, 
model.file= "model100001x.txt", 
+     n.iter=2000, n.burnin=1000, n.chains=3, n.thin=1) 
 

#Model GSARIMA(ퟎ,ퟎ,ퟏ)(ퟏ,ퟎ,ퟎ)ퟏퟐ# 
theta<-c(0.5) 
phi<-c(0) 
Phi<-c(0.7) 
Theta<-c(0) 
d<-0 
D<-0 
frequency<-12 
ar<-arrep(phi=phi, theta=theta, Phi=Phi, Theta=Theta, frequency= 
frequency, d=d, D=D) 
N<-1000 
intercept<-10 
theta<-3 
x<- rnorm(N) 
beta.x<-0 
X<-matrix(c(rep(log(intercept), N+length(ar)), rep(0, length(ar)), 
x), ncol=2) 
c<-1 
y.sim <- garsim(n=(N+length(ar)), phi=ar, beta=c(1,beta.x), link= 
"log", family= "negative.binomial", zero.correction = "zq1", c=c, 
theta=theta, X=X)  
y<-y.sim[(1+length(ar)):(N+length(ar))] 
yt<-as.ts(y) 
plot(yt) 
acf(yt) 
pacf(yt) 
t=c(1:1000) 
data=cbind(t,yt) 
data 
 
#estimasi# 
model001100x<-function(){ 
+ beta~dnorm(0,0.001) 
+ r~dgamma(0.01,0.01) 
+ phi[1]<-0 
+ r.phi.star~dbeta(1,1) 
+ phi.star<-2*r.phi.star-1 
+ theta[1] <-y.theta[1,q] #use this option if phi[1] is included 
+ theta[2] <-0 #use this option if phi[2] is included 
+ for (k in 1:q){ 
+ alpha.theta[k] <-round(0.5*(k+1)-0.01) 
+ beta.theta[k] <-round((0.5*k)+1-0.01) 
+ r.theta[k] ~dbeta(alpha.theta[k], beta.theta[k]) 
+ r.theta.map[k] <-2*r.theta[k]-1 
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+ } 
+ y.theta[1,1]<-r.theta.map[1] 
+ for (k in 2:q){ 
+ for (i in 1:(k-1)){ 
+ y.theta[i,k] <-y.theta[i,k-1]-r.theta.map[k]*y.theta[k-i,k-1] 
+ } 
+ y.theta[k,k] <-r.theta.map[k] 
+ } 
+  
+ for (t in 1: (1+12)){ 
+ u[t] <- 0 
+ } 
+ ##likelihood 
+ for (t in (1+12+1):N){ 
+ y[t]~dnegbin(pr[t],r) 
+ y.p1[t]~dnegbin(pr[t],r) 
+ pr[t]<-r/(r+lambda[t]) 
+ lambda[t]<-exp(m[t]) 
+ m[t] <- beta * x[t]  
+ +log(max(c,y[t-1]))  
+ -beta * x[t-1]  
+ + SAR[t] + theta[1]*u[t-1] +theta[2]*u[t-2] 
+ SAR[t]<- 
+  (phi.star)*log(max(c,y[t-12]))  
+ -phi.star * beta * x[t-12] 
+ -(phi.star)*log(max(c,y[t-1-12])) 
+ + phi.star * beta * x[t-1-12] 
+ u[t] <- log(max(c,y[t])/lambda[t]) 
+ } 
+ } 
write.model(model001100x, con ="model001100x.txt") 
inits<- list(list(r=2, r.phi.star=0.2, beta=1), list(r=4, 
r.phi.star=0.4, beta=0), list(r=8, r.phi.star=0.8, beta=-1)) 
q<-2 
w<-13 
c<-1 
data<-list( N=N, q=q,  c=c, y= y[1:N], x=x[1:N]) 
parameters<-c("r", "theta", "phi.star",  "beta", 
paste("y.p1[",w+1,":",N,"]",sep=""))  
#estimation: 
ptm <- proc.time() 
jags.output.model001100x<- jags(data= data, inits, parameters, 
model.file= "model001100x.txt", 
+     n.iter=2000, n.burnin=1000, n.thin=1, n.chains=3) 
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LAMPIRAN 6. Syntax dan Output Estimasi Parameter Model SARIMA dan 

GSARIMA   Untuk Transformasi ZQ1 Dan ZQ2 Di SAS 

Software. 

========================================================== 
Sintax 
========================================================== 
#SARIMA# 
data dbd; 
input y; 
datalines; 

. 

.; 

proc arima data=dbd; 
identify nlag=24; 
run; 
estimate q=(2,3,4,5,16,17)(12) noconstant method=cls; 
forecast lead=24 interval=month id=date out=results; 
run; 
proc print data=results; 
run; 

 

#GSARIMA# 

data dbd; 
input y lag_2 lag_3 lag_4 lag_5 lag_16 lag_17 lag_12star; 
datalines; 

. 

.; 

proc nlin data=dbd nohalve; 
 parms b1=0.2609 b2=0.2144 b3=0.2048 b4=0.1553 b5=0.1477 b6=-0.0929 b7=0.9126; 
 mt=0.199; 
 model   
mt=b1*lag_2+b2*lag_3+b3*lag_4+b4*lag_5+b5*lag_16+b6*lag_17+b7*lag_12star; 

 resid = mt-model.mt; 
sigma = 0.255; 
k     = 0.137; 
if abs(resid/sigma)<=k then _weight_=(1-(resid / (sigma*k))**2)**2; 

      else _weight_=0; 
      output out=c r=rbi; 
run; 

========================================================== 

Catatan: Data yang digunakan adalah hasil logaritma dari data asli 

========================================================== 
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========================================================== 
Output 
========================================================== 

The SAS System           12:28 Thursday, May 24, 2014  11 
 
                                        The NLIN Procedure 
                                       Dependent Variable mt 
                                        
                                          Iterative Phase 
                                                                                        Weighted 
    Iter         b1         b2         b3         b4         b5         b6         b7         SS 
 
       0     0.2609     0.2144     0.2048     0.1553     0.1477    -0.0929     0.9126    0.00342 
       1     0.2553     0.2268     0.1769     0.1778     0.1357    -0.0882     0.9102    0.00357 
       2     0.2530     0.2255     0.1690     0.1818     0.1389    -0.0883     0.9017    0.00353 
       3     0.2526     0.2225     0.1641     0.1840     0.1399    -0.0867     0.8978    0.00347 
       4     0.2526     0.2212     0.1625     0.1846     0.1401    -0.0859     0.8971    0.00343 
       5     0.2526     0.2209     0.1621     0.1846     0.1401    -0.0858     0.8970    0.00342 
       6     0.2526     0.2208     0.1620     0.1847     0.1401    -0.0857     0.8970    0.00342 
       7     0.2526     0.2207     0.1619     0.1847     0.1401    -0.0857     0.8969    0.00342 
       8     0.2526     0.2207     0.1619     0.1847     0.1401    -0.0857     0.8969    0.00341 
       9     0.2526     0.2207     0.1619     0.1847     0.1401    -0.0857     0.8969    0.00341 
      10     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      11     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      12     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      13     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      14     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      15     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      16     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      17     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      18     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      19     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      20     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      21     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      22     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      23     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      24     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      25     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
      26     0.2526     0.2207     0.1618     0.1847     0.1401    -0.0856     0.8969    0.00341 
                                         
                                                 Approx 
                   Parameter      Estimate    Std Error    Approximate 95% Confidence Limits 
 
                   b1               0.2526       0.0108      0.2307      0.2745 
                   b2               0.2207       0.0128      0.1947      0.2467 
                   b3               0.1618      0.00864      0.1443      0.1794 
                   b4               0.1847      0.00712      0.1703      0.1992 
                   b5               0.1401      0.00311      0.1338      0.1464 
                   b6              -0.0856      0.00722     -0.1003     -0.0710 
                   b7               0.8969       0.0145      0.8675      0.9264 
 
 
                                  Approximate Correlation Matrix 
                b1           b2           b3           b4           b5           b6           b7 
 
   b1    1.0000000   -0.5871776    0.1805777    0.2327509   -0.2035481    0.0516175    0.2303720 
   b2   -0.5871776    1.0000000   -0.4369520   -0.1222542    0.4224737   -0.5291099    0.1499842 
   b3    0.1805777   -0.4369520    1.0000000   -0.3564511   -0.3223408    0.1032487    0.1248529 
   b4    0.2327509   -0.1222542   -0.3564511    1.0000000    0.0868149   -0.0514141    0.1269358 
   b5   -0.2035481    0.4224737   -0.3223408    0.0868149    1.0000000   -0.3562995    0.0005425 
   b6    0.0516175   -0.5291099    0.1032487   -0.0514141   -0.3562995    1.0000000   -0.5073278 
   b7    0.2303720   0.1499842    0.1248529    0.1269358   0.0005425   -0.5073278    1.0000000 
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The SAS System           12:28 Thursday, May 24, 2014  28 
 

The NLIN Procedure 
Dependent Variable mt 

 
Iterative Phase 

                                                                                        Weighted 
    Iter         b1         b2         b3         b4         b5         b6         b7         SS 
 
       0     0.2609     0.2144     0.2048     0.1553     0.1477    -0.0929     0.9126    0.00292 
       1     0.2562     0.2268     0.1786     0.1766     0.1363    -0.0893     0.9117    0.00300 
       2     0.2546     0.2256     0.1705     0.1810     0.1392    -0.0892     0.9040    0.00298 
       3     0.2551     0.2218     0.1653     0.1839     0.1400    -0.0868     0.9001    0.00291 
       4     0.2552     0.2215     0.1651     0.1840     0.1400    -0.0867     0.9000    0.00290 
       5     0.2553     0.2214     0.1650     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
       6     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
       7     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
       8     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
       9     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      10     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      11     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      12     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      13     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      14     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      15     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      16     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      17     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      18     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      19     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      20     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      21     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      22     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      23     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      24     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      25     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      26     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
      27     0.2553     0.2213     0.1649     0.1840     0.1400    -0.0866     0.8999    0.00290 
                                           
                                                 Approx 

Parameter      Estimate    Std Error    Approximate 95% Confidence Limits 
 
b1               0.2553       0.0103      0.2344      0.2761 
b2               0.2213       0.0122      0.1965      0.2462 
b3               0.1649      0.00816      0.1484      0.1815 
b4               0.1840      0.00677      0.1703      0.1978 
b5               0.1400      0.00293      0.1340      0.1459 
b6              -0.0866      0.00688     -0.1005     -0.0726 
b7               0.8999       0.0139      0.8717      0.9281 

 
 
                                  Approximate Correlation Matrix 
                b1           b2           b3           b4           b5           b6           b7 
 
   b1    1.0000000   -0.5876346    0.1710451    0.2520953   -0.1927117    0.0679026    0.2221026 
   b2   -0.5876346    1.0000000   -0.4214853   -0.1333431    0.4206802   -0.5477660    0.1732320 
   b3    0.1710451   -0.4214853    1.0000000   -0.3536347   -0.3233514    0.0798264    0.1160028 
   b4    0.2520953   -0.1333431   -0.3536347    1.0000000    0.0888222   -0.0258378    0.1143342 
   b5   -0.1927117    0.4206802   -0.3233514    0.0888222    1.0000000   -0.3447114    0.0126486 
   b6    0.0679026   -0.5477660    0.0798264   -0.0258378   -0.3447114    1.0000000   -0.5102399 
   b7    0.2221026   0.1732320    0.1160028    0.1143342   0.0126486   -0.5102399    1.0000000 
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LAMPIRAN 7. Output Hasil Estimasi Data Simulasi Model Binomial Negatif 

GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ dan GSARIMA(ퟏ,ퟎ,ퟎ)(ퟎ,ퟎ,ퟏ)ퟏퟐ  

SAS Software. 

========================================================== 
SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  (Bangkitan 1) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              6.53679       0.61703      10.59      <.0001       0 
MA1,1          -0.35507       0.03016     -11.77      <.0001      12 
AR1,1           0.65421       0.02398      27.28      <.0001       1 

 
 

Constant Estimate      2.260336 
Variance Estimate      25.32367 
Std Error Estimate     5.032263 
AIC                    6072.612 
SBC                    6087.335 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.002    -0.003 
MA1,1        -0.002     1.000     0.045 
AR1,1        -0.003     0.045     1.000 

 
 

Autocorrelation Check of Residuals 
 

    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        5.20      4    0.2670    -0.025     0.021     0.058    -0.023    -0.012    -0.003 
    12       11.78     10    0.2999    -0.033    -0.055    -0.013     0.035     0.030     0.010 
    18       14.39     16    0.5698     0.042    -0.015     0.003     0.007     0.009     0.021 
    24       20.40     22    0.5581     0.004    -0.033    -0.010    -0.023    -0.061     0.020 
    30       21.61     28    0.7990     0.015    -0.001    -0.001    -0.019     0.021    -0.013 
    36       26.35     34    0.8225    -0.039    -0.019    -0.036     0.004     0.015    -0.034 
    42       33.09     40    0.7721     0.005     0.006    -0.060     0.049    -0.014    -0.012 
    48       35.38     46    0.8718    -0.017     0.026     0.024    -0.006    -0.007    -0.023 
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========================================================== 
SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  (Bangkitan 2) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              5.07110       0.54047       9.38      <.0001       0 
MA1,1          -0.25186       0.03079      -8.18      <.0001      12 
AR1,1           0.66101       0.02387      27.69      <.0001       1 

 
 

Constant Estimate       1.71906 
Variance Estimate      21.78735 
Std Error Estimate     4.667692 
AIC                    5922.202 
SBC                    5936.925 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.003     0.008 
MA1,1        -0.003     1.000     0.088 
AR1,1         0.008     0.088     1.000 

 
 
                                 

Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        3.01      4    0.5560    -0.022     0.000     0.042    -0.005    -0.021     0.018 
    12       13.01     10    0.2232     0.024     0.031    -0.002     0.088     0.022     0.007 
    18       19.20     16    0.2582     0.047     0.034    -0.005    -0.032     0.040    -0.007 
    24       26.23     22    0.2420    -0.051    -0.009    -0.044    -0.027    -0.027     0.027 
    30       28.24     28    0.4519    -0.030     0.008    -0.019    -0.013    -0.012    -0.017 
    36       31.28     34    0.6017     0.001    -0.046    -0.009     0.024    -0.008    -0.010 
    42       33.83     40    0.7431    -0.019    -0.006     0.001    -0.042     0.004    -0.015 
    48       36.43     46    0.8429    -0.020    -0.019     0.037    -0.007     0.013    -0.013 
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========================================================== 
SARIMA(1,0,0)(0,0,1)  (Bangkitan 3) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              5.84548       0.46612      12.54      <.0001       0 
MA1,1          -0.33732       0.03008     -11.21      <.0001      12 
AR1,1           0.63674       0.02458      25.91      <.0001       1 

 
 

Constant Estimate       2.12345 
Variance Estimate        16.371 
Std Error Estimate      4.04611 
AIC                    5636.384 
SBC                    5651.107 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.017     0.031 
MA1,1        -0.017     1.000     0.042 
AR1,1         0.031     0.042     1.000 

 
 
                                Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6       10.73      4    0.0298    -0.018     0.001     0.073    -0.005    -0.042    -0.057 
    12       15.29     10    0.1218     0.002     0.010    -0.012     0.034     0.056     0.000 
    18       21.83     16    0.1487     0.014    -0.020    -0.026    -0.049    -0.053    -0.000 
    24       24.71     22    0.3113     0.027     0.009     0.004     0.040    -0.019     0.003 
    30       35.58     28    0.1537     0.007     0.057    -0.050     0.011     0.056    -0.038 
    36       40.85     34    0.1947    -0.034    -0.015     0.019    -0.024    -0.052     0.008 
    42       43.98     40    0.3069    -0.012    -0.007    -0.021    -0.018     0.044     0.009 
    48       44.36     46    0.5411     0.004    -0.008     0.007     0.014     0.000     0.006 
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========================================================== 
SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  (Bangkitan 1) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              5.88911       0.54292      10.85      <.0001       0 
MA1,1          -0.34182       0.02979     -11.47      <.0001       1 
AR1,1           0.61638       0.02505      24.60      <.0001      12 

 
 

Constant Estimate       2.25918 
Variance Estimate      25.86317 
Std Error Estimate     5.085585 
AIC                    6093.693 
SBC                    6108.416 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.001     0.014 
MA1,1        -0.001     1.000     0.031 
AR1,1         0.014     0.031     1.000 

 
 
                                Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        5.17      4    0.2704    -0.007    -0.021    -0.019    -0.048     0.003    -0.044 
    12        8.99     10    0.5334     0.013    -0.040    -0.030     0.019    -0.018    -0.021 
    18       11.49     16    0.7780    -0.001     0.020    -0.016    -0.027     0.024     0.023 
    24       21.54     22    0.4875    -0.019    -0.020    -0.008     0.023     0.072     0.057 
    30       24.71     28    0.6437    -0.019    -0.040    -0.009    -0.027    -0.002    -0.016 
    36       26.53     34    0.8158    -0.018     0.018     0.002    -0.031     0.005     0.011 
    42       35.44     40    0.6754    -0.018     0.047    -0.059     0.033    -0.016    -0.033 
    48       58.28     46    0.1058    -0.012     0.032     0.083    -0.044     0.054    -0.094 
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========================================================== 
SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  (Bangkitan 2) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              7.97694       1.42531       5.60      <.0001       0 
MA1,1          -0.27377       0.03047      -8.98      <.0001       1 
AR1,1           0.83791       0.02972      28.19      <.0001      12 

 
 

Constant Estimate      1.292949 
Variance Estimate      46.98418 
Std Error Estimate     6.854501 
AIC                    6690.684 
SBC                    6705.407 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000     0.001     0.158 
MA1,1         0.001     1.000     0.005 
AR1,1         0.158     0.005     1.000 

 
 
                                Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        4.69      4    0.3208    -0.015    -0.052     0.014    -0.021    -0.031    -0.012 
    12        8.22     10    0.6073    -0.036    -0.005     0.023    -0.005     0.038     0.012 
    18       12.19     16    0.7311    -0.052     0.007     0.014     0.030    -0.001    -0.001 
    24       21.12     22    0.5134     0.028     0.031    -0.012     0.031    -0.015    -0.075 
    30       22.46     28    0.7597    -0.003     0.028     0.002    -0.014    -0.010     0.015 
    36       29.80     34    0.6736     0.038    -0.003     0.027    -0.025    -0.028     0.059 
    42       31.54     40    0.8281     0.008    -0.034     0.010    -0.008     0.017     0.006 
    48       36.01     46    0.8547    -0.026    -0.034     0.009    -0.032    -0.017     0.032 
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========================================================== 
SARIMA(0,0,1)(1,0,0)  (Bangkitan 3) 
========================================================== 

The ARIMA Procedure 
 

Conditional Least Squares Estimation 
 

Standard                 Approx 
Parameter      Estimate         Error    t Value    Pr > |t|     Lag 

 
MU              5.13979       0.48565      10.58      <.0001       0 
MA1,1          -0.27081       0.03051      -8.88      <.0001       1 
AR1,1           0.64781       0.02471      26.21      <.0001      12 

 
 

Constant Estimate      1.810179 
Variance Estimate      19.71145 
Std Error Estimate     4.439757 
AIC                    5822.072 
SBC                    5836.795 
Number of Residuals        1000 

* AIC and SBC do not include log determinant. 
 
 

Correlations of Parameter Estimates 
 

Parameter        MU     MA1,1     AR1,1 
 

MU            1.000    -0.001     0.013 
MA1,1        -0.001     1.000     0.011 
AR1,1         0.013     0.011     1.000 

 
 
                                Autocorrelation Check of Residuals 
 
    To        Chi-             Pr > 
   Lag      Square     DF     ChiSq    --------------------Autocorrelations-------------------- 
 
     6        1.14      4    0.8887     0.001     0.005    -0.002    -0.032     0.007     0.003 
    12        5.54     10    0.8523     0.024     0.039    -0.042    -0.021     0.001    -0.011 
    18        8.86     16    0.9192     0.004    -0.027     0.047    -0.012    -0.012    -0.005 
    24       10.92     22    0.9758     0.008    -0.000     0.007    -0.027     0.034    -0.001 
    30       13.11     28    0.9924    -0.004    -0.012    -0.001     0.012    -0.009    -0.042 
    36       17.70     34    0.9904    -0.038    -0.021    -0.014     0.024    -0.041     0.011 
    42       19.20     40    0.9978     0.016     0.014    -0.019     0.021     0.005    -0.012 
    48       21.17     46    0.9994     0.005    -0.014    -0.019     0.031    -0.018    -0.005 
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