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Abstrak: Terdapat banyak model peramalan data runtun waktu pada metode 

Box Jenkins, salah satunya adalah model AR(1). Pendugaan parameter AR (1) 

dapat dilakukan dengan beberapa metode diantaranya Metode Kuadrat 

Terkecil, Metode Maksimum Likelihood dan Pendekatan Bayes. Pada tulisan 

ini akan membahas hasil pendugaan nilai parameter AR(1) secara simulasi 

menggunakan ketiga metode tersebut untuk beberapa ukuran sampel. 

Kemudian hasil dugaan dari tiap metode dibandingkan untuk mengetahui 

metode mana yang terbaik untuk menduga parameter AR(1). Kriteria evaluasi 

parameter penduga adalah nilai bias dan standar deviasi. Hasil simulasi 

menunjukkan Metode Maksimum Likelihood merupakan penduga parameter 

terbaik bagi AR(1) dibandingkan Metode Kuadrat Terkecil dan Pendekatan 

Bayes. 

Kata-kata kunci: Autoregresif, Metode Kuadrat Terkecil, Metode 

Maksimum Likelihood, Pendekatan Bayes, Simulasi Data 

Data runtun waktu merupakan data statistik yang sering digunakan dalam 

metode peramalan. Analisis runtun waktu merupakan suatu teknik atau metode 

peramalan yang menganalisis pola perubahan suatu variabel dari waktu ke waktu. 

Salah satu model peramalan dalam analisis runtun waktu adalah model 

Autoregresif (AR). Pendugaan parameter pada model AR dapat dilakukan dengan 

beberapa metode, diantaranya adalah Metode Kuadrat Terkecil (MKT), Metode 

Maksimum Likelihood (MML) dan Pendekatan Bayes. MKT dan MML disebut 

juga dengan Metode Klasik. Pada Metode Klasik pendugaan hanya didasarkan 

pada informasi yang diperoleh dari data sampel, lain halnya dengan pendekatan 

Bayes. Pada pendekatan Bayes pendugaan didasarkan pada penggabungan atau 

kombinasi pengetahuan subjektif mengenai sebaran peluang yang tidak diketahui 

yaitu distribusi prior dengan informasi yang diperoleh dari data sampel. Pemilihan 

distribusi prior menjadi hal yang sangat penting karena dapat mempengaruhi 

bagaimana hasil dari pendugaan parameter. Ketiga metode dapat memenuhi sifat 

penduga terbaik ketika penduga yang dihasilkan tak bias dan variansi minimum 
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diantara semua penduga tak bias. Hasil pendugaan parameter juga dipengaruhi 

ukuran sampel. Biasanya penduga  efisien saat ukuran sampel cukup besar. 

Permasalahan sering terjadi ketika sampel yang dimiliki kurang dari 50, kualitas 

penaksirannya kurang baik untuk dijadikan penduga parameter. Hal ini terjadi 

karena informasi tentang prilaku parameter yang diberikan oleh sampel berukuran 

kecil dapat menyimpang dari keadaan populasi (Rahardjo, S, 2005).  Pada tulisan 

ini akan diduga parameter AR(1) dengan nilai 0,1; 0,3; 0,5; dan 0,7 secara simulasi 

menggunakan MKT, MML dan pendekatan Bayes untuk beberapa ukuran sampel. 

Kemudian hasil dugaan dari ketiga metode dibandingkan untuk mengetahui 

metode terbaik untuk menduga parameter AR(1). 

METODE 

Langkah awal yang dilakukan adalah melakukan kajian cara menduga 

parameter AR(1) dengan MKT, MML dan Pendekatan Bayes. Selanjutnya 

dilakukan simulasi data dengan menggunakan program makro pada Minitab 14. 

Data simulasi dibangkitkan dari distribusi normal dengan rata-rata 0 dan variansi 1. 

Ukuran sampel yang digunakan pada simulasi ini 30, 40, 50 dan 60. Sampel yang 

dipilih dikombinasikan dengan nilai parameter dari proses AR(1) yaitu 

mengkorelasikan setiap baris dari setiap data sampel dengan rumus sebagai 

berikut: 

ttt axx  1     ,  t = 2, ... , n       (1)                                     

Dengan tx  adalah variabel periode ke-t,  xt-1 adalah variabel periode ke-t-1 dan       

adalah koefisien korelasi dari AR(1) 

Nilai koefisien korelasi yang digunakan adalah 0,1; 0,3; 0,5; dan 0,7. Setiap 

sampel dikorelasikan dengan nilai koefisien korelasi sehingga kombinasi yang 

dilakukan sebanyak 16 kemungkinan kombinasi. Setiap kombinasi dilakukan 

sebanyak 100 kali simulasi sehingga nilai dugaan yang didapat adalah 100 nilai 

dugaan dengan MKT, 100 nilai dugaan dengan MML dan 100 nilai dugaan dengan 

Pendekatan Bayes. Nilai pendugaan parameter dari tiap metode diperoleh dengan 
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merata-ratakan 100 nilai dugaan untuk setiap metode pendugaan.  Tingkat 

ketepatan dan ketelitian suatu penduga parameter dilakukan dengan melakukan 

perbandingan terhadap nilai bias dan nilai standar deviasi dari hasil pendugaan.  

Nilai bias  ˆ        (2) 

Standar Deviasi = 
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dengan     nilai koefisien korelasi sebenarnya, ̂  nilai rata-rata penduga koefisien 

korelasi dari hasil simulasi, i  = nilai koefisien korelasi ketika i dan  k   banyaknya 

simulasi yang dilakukan.  

HASIL 

Nilai penduga parameter AR(1), nilai bias dan nilai standar deviasi dari setiap 

penduga parameter yang dihasilkan dari simulasi menggunakan program makro 

pada Minitab 14 disajikan dalam Tabel 1, 2 dan 3 berikut. 

Tabel 1. Nilai penduga parameter dengan MKT, MML dan Pendekatan Bayes  

Jumlah 

sampel  n  

Koefisien korelasi 

   

Nilai penduga parameter 

MKT MML Bayes 

30n  

1,0  0.111241 0.107405 0.080744 

3,0  0.285820 0.275964 0.096309 

5,0  0.502169 0.484853 0.103400 
7,0  0.693410 0.669499 0.0775549 

40n  

1,0  0.092526 0.090153 0.0823740 

3,0  0.297642 0.290010 0.055760 

5,0  0.494461 0.481782 0.052436 
7,0  0.690550 0.672843 0.049019 

50n  

1,0  0.104279 0.102151 0.082035 

3,0  0.304847 0.298626 0.074236 

5,0  0.497136 0.486991 0.067123 
7,0  0.698482 0.684228 0.044000 

60n  

1,0  0.106266 0.104465 0.051535 

3,0  0.295164 0.290161 0.056288 

5,0  0.513083 0.504386 0.050318 
7,0  0.705856 0.693893 0.0454319 

Tabel 1. menunjukkan bahwa nilai rata-rata penduga yang dihasilkan oleh MKT 

dan MML cenderung mendekati nilai koefisien korelasi dibandingkan dengan nilai 
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rata-rata penduga yang dihasilkan oleh Pendekatan Bayes. Ukuran sampel dan nilai 

koefisien korelasi yang diduga tidak mempengaruhi hasil dugaan MKT dan MML. 

Sedangkan pada Pendekatan Bayes ukuran sampel dan nilai koefisien korelasi 

yang diduga cukup berpengaruh. Semakin besar koefisien korelasi dan ukuran 

sampelnya maka semakin menjauh nilai rata-rata penduga yang dihasilkan oleh 

Pendekatan Bayes.  

Tabel 2. Nilai bias dari setiap penduga parameter dengan MKT, MML dan Pendekatan 

Bayes 

Jumlah 

sampel  n  

Koefisien 

korelasi    

Nilai bias penduga 

MKT MML Bayes 

30n  

1,0  -0.0112412 -0.007405 0.019256 

3,0  0.0141802 0.024036 0.203691 

5,0  -0.0021689 0.015147 0.396600 
7,0  0.0065903 0.030501 0.622445 

40n  

1,0  0.0074745 0.0098469 0.017626 

3,0  0.0023584 0.009990 0.244240 

5,0  0.0055394 0.018218 0.447564 
7,0  0.0094501 0.027157 0.650981 

50n  1,0  -0.0042791 -0.002151 0.017965 

3,0  -0.0048469 0.001375 0.225764 

5,0  0.0028635 0.013009 0.432877 

7,0  0.0015176 0.015772 0.656000 

60n  1,0  -0.006266 -0.004464 0.048465 

3,0  0.004836 0.009839 0.243712 

5,0  -0.013083 -0.004386 0.449682 

7,0  -0.0058563 0.006107 0.654568 

Nilai bias yang dicetak tebal merupakan nilai yang relatif besar karena  

1.0
biasnilai


  

 

Tabel 2. menunjukkan bahwa bias yang dihasilkan oleh MKT relatif kecil 

baik untuk nilai koefisien korelasi yang diduga besar ataupun kecil ketika ukuran 

sampel besar. Namun ketika ukuran sampel  kecil dan nilai koefisien korelasi yang 

diduga juga kecil maka bias yang dihasilkan besar. Pada MML, secara keseluruhan 

baik besar ataupun kecil nilai koefisien korelasi dan ukuran sampelnya maka bias 

yang dihasilkan relatif kecil. Sedangkan pada Pendekatan Bayes, ketika ukuran 

sampel dan koefisien korelasinya kecil maka bias yang dihasilkan kecil namun 
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ketika ukuran  sampel dan koefisien korelasi yang diduga besar maka bias yang 

dihasilkan relatif besar. 

Tabel 3. menunjukkan bahwa semakin besar nilai koefisien korelasi yang 

diduga dan ukuran sampel yang digunakan maka semakin kecil standar deviasi 

yang dihasilkan oleh MKT dan MML. Namun demikian dari kedua metode ini,  

MML menghasilkan nilai standar deviasi yang lebih kecil dibandingkan dengan 

standar deviasi yang dihasilkan oleh MKT. Sedangkan pada Pendekatan Bayes 

semakin kecil nilai koefisien korelasi yang diduga maka semakin besar standar 

deviasi dan semakin besar ukuransampel yang digunakan maka standar deviasinya 

semakin kecil. 

Tabel 3. Nilai standar deviasi dari setiap penduga parameter dengan MKT, MML dan 

Pendekatan Bayes 

Jumlah sampel 

 n  

Koefisien 

korelasi    

Nilai standar deviasi penduga 

MKT MML Bayes 

30n  

1,0  0.186260 0.179838 0.236591 

3,0  0.179123 0.172946 0.248967 

5,0  0.166098 0.160370 0.258887 
7,0  0.125183 0.120866 0.215303 

40n  

1,0  0.154245 0.150290 0.247419 

3,0  0.145314 0.141588 0.203587 

5,0  0.130048 0.126714 0.196327 
7,0  0.115622 0.112658 0.175032 

50n  

1,0  0.152885 0.149765 0.237328 
3,0  0.134047 0.131311 0.221539 
5,0  0.131880 0.129189 0.217974 
7,0  0.107658 0.105461 0.194737 

60n  

1,0  0.129479 0.127284 0.190170 
3,0  0.125106 0.122986 0.197483 
5,0  0.107175 0.105359 0.186589 
7,0  0.097176 0.095529 0.174231 

PEMBAHASAN 

Dalam model AR, nilai pengamatan tx  berhubungan langsung dengan 

sejumlah p pengamatan pada waktu sebelumnya. Bentuk umum dari model AR 

dengan order p atau yang biasa ditulis AR(p) dinyatakan sebagai berikut : 

tptpttt axxxx    2211       (4) 
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dengan tx  adalah nilai pengamatan pada periode ke-t, xt-p adalah nilai pengamatan 

pada p periode sebelumnya, øp adalah parameter AR dengan order p, dan ta adalah 

nilai error  pada periode ke-t. Nilai error ta  diasumsikan bebas dan memiliki nilai 

rata-rata nol dan variansi ø
2
. Nilai ta  merupakan proses white noise, dinotasikan 

dengan {at}~ WN (0, ø
2
) (Hamilton, 1994). Model AR(p) pada persamaan (1) 

adalah proses yang memenuhi asumsi stasioner jika akar-akar dari  (L) = 0 harus 

berada diluar lingkaran satuan ( 1iG ), dimana i = 1, 2, ..., p (Box dan Jenkins, 

1976). Nilai autokorelasi sampel dihitung dengan rumus 
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Nilai dari fungsi autokorelasi parsial sampel dirumuskan sebagai berikut: 

111            (6) 
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    untuk k = 2, 3, 4, …    (7)                                                   

dengan jkkkkjkkj  ,1,1   untuk  j = 1, 2, …, k-1    (8) 

Pendugaan parameter AR dapat dilakukan dengan beberapa metode. Dalam tulisan 

ini, penulis hanya membahas tiga metode dari pendugaan parameter yakni MKT, 

MML dan Pendekatan Bayes. MKT adalah metode pendugaan parameter dengan 

meminimumkan jumlah kuadrat error. Dalam menduga parameter AR (1) 

meminimumkan jumlah kuadrat error dilakukan meminumkan jumlah kuadrat 

 ,S  sehingga diperoleh penduga parameter AR(1)  yang dinotasikan dengan ̂   

pada persamaan (9) : 
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Fungsi likelihood adalah fungsi padat peluang dipandang sebagai fungsi dari para-

meter untuk nilai nxxx ,,, 21  . Fungsi likelihood dapat dituliskan dalam bentuk 
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persamaan (10) berikut: 

   nn xfxfxfxxxfL   2121 ,,,
  (10)   

          =  


n

i

ixf
1

                                                                                                

Dengan:  L  =  fungsi likelihood bagi  ,  ixf  =  fungsi dari nilai-nilai sampel 

nxxx ,,, 21   dengan parameter  , .,,3,2,1 ni   

Berdasarkan persamaan (10) maka fungsi likelihood pada runtun waktu dinyatakan 

seperti pada persamaan (11) berikut: 

  222 2,,
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Secara khusus, fungsi likelihood untuk model AR(1) dapat dinyatakan dalam 

persamaan (12): 

   2
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Penduga Maksimum Likelihood bagi parameter   pada AR(1) adalah nilai ̂  yang 

memaksimumkan fungsi likelihood  L , yaitu 
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Selanjutnya akan dibahas tentang menduga parameter AR (1) dengan Pendekatan 

Bayes. Parameter prior yang digunakan adalah prior non-informatif berdistribusi 

Jeffrey dan dinotasikan dengan  f . 

   



1

,  ff      dengan      ,  0    (13) 

Selanjutnya akan dicari distribusi posterior untuk model AR(1). Distribusi 

posterior,  xf  , merupakan perbandingan perkalian antara prior dan likelihood 

sampel. 

      xffxf 
        (14)

 

Dengan menggunakan fungsi likelihood sampel untuk AR (12) pada persamaan 

(13) dan fungsi prior pada persamaan (14)  diperoleh distribusi posterior proses  
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AR(1) seperti pada persamaan (15) berikut: 
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Nilai ̂  pada persamaan (15) berdasarkan  nilai ̂  dari MKT pada persamaan (9) 

dan 
2
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SIMPULAN DAN SARAN 

Simpulan 

Berdasarkan hasil analisis dapat ditarik kesimpulan bahwa pada proses 

AR(1): 1) MKT baik digunakan untuk menduga parameter AR(1) ketika sampel 

data besar karena MKT menghasilkan penduga tak bias dan efisien ketika 

sampelnya besar; 2) Pendekatan Bayes menghasilkan penduga tak bias dan efisien 

ketika  nilai parameter AR(1) yang diduga dan ukuran sampel  kecil; dan 3) MML 

dapat menghasilkan penduga tak bias dan efisien untuk parameter AR(1)pada 

segala kondisi. Baik pada saat nilai parameter AR(1) yang diduga tinggi maupun 

rendah dan ukuran sampel data besar ataupun kecil. Oleh karena itu, Metode 

Maksimum Likelihood merupakan penduga parameter terbaik bagi AR(1) 

dibandingkan MKT dan Pendekatan Bayes. 

Saran 

Penelitian ini dilakukan hanya pada AR(1) sehingga tidak berlaku secara 

umum untuk semua model ARIMA. Mengingat hal tersebut perlu dilakukan 

penelitian lebih lanjut untuk model ARIMA yang lain seperti AR dengan orde 

lebih tinggi dan model MA(q). 
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