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ABSTRAK

METODE REGRESI SPEKTRAL DAN EXACT MAXIMUM LIKELIHOOD

DALAM PENDUGAAN PARAMETER MODEL AUTOREGRESSIVE

FRACTIONALLY INTEGRATED MOVING AVERAGE (ARFIMA)

Oleh

Pipin Agustina

Model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA)
merupakan pengembangan dari model ARIMA dengan nilai differencing (d)
bilangan real. Pada penelitian ini, model ARFIMA digunakan untuk memodelkan
data harga emas di Indonesia. Pendugaan parameter model ARFIMA dilakukan
dalam tiga tahap, yaitu tahap pertama dan kedua menduga parameter AR dan MA
dengan menggunakan metode Exact Maximum Likelihood (EML) dan tahap
ketiga menduga parameter differencing (d) dengan menggunakan metode Regresi
Spektral (GPH). Berdasarkan metode Geweke dan Porter Hudak (GPH) diperoleh
model ARFIMA dengan nilai parameter d = 0.406483, dan bedasarkan nilai AIC,
BC dan HQ terkecil model terbaik adalah ARFIMA (1, d[0.406483], 4) dengan
nilai MAPE sebesar 0.39%

Kata Kunci: Time series, ARFIMA, Long memory, Fractional Integrated.



ABSTRACT

SPECTRAL REGRESSION METHOD AND EXACT MAXIMUM

LIKELIHOOD IN ESTIMATION THE AUTOREGRESSIVE

FRACTIONALLY INTEGRATED MOVING AVERAGE (ARFIMA) MODEL

PARAMETERS

By

Pipin Agustina

Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) model is a
development of the ARIMA model with differencing (d) as a real number. The
purposes of this research were to analyze data of gold price in Indonesia with the
estimation of the ARFIMA model parameters is devided into three stages, namely
the first and second stages estimation the AR and MA model parameters using the
exact maximum likelihood method, and then the third stage estimation the
parameter differencing (d) using the spectral regression method (GPH). Based on
the Geweke and Porter Hudak (GPH) method, the parameter d of the ARFIMA
model is 0.406483 and based on the smallest AIC, BC, and HQ, the best ARFIMA
model is (1, d[0.406483], 4) with MAPE value of 0.39%.

Kata Kunci: Time series, ARFIMA, Long memory, Fractional Integrated.
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

Data runtun waktu (time series) adalah sekumpulan data berupa angka yang 

diperoleh dalam suatu periode waktu tertentu. Data runtun waktu (time series) 

biasanya berupa data tahunan, triwulan, bulanan, mingguan, harian, dan 

seterusnya. Analisis runtun waktu (time series) dapat menemukan bentuk atau 

pola variasi dari data di masa lampau dan menggunakan pengetahuan ini untuk 

melakukan peramalan terhadap sifat-sifat dari data di masa yang akan datang 

(Rosadi, 2011). 

 

Beberapa model untuk data deret waktu (time series) telah dikembangkan, 

diantaranya yaitu Exponential Smoothing, Autoregressive (AR), Moving Average 

(MA), Autoregressive Moving Average (ARMA), dan Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA). Model-model tersebut sangat baik ketepatannya untuk 

peramalan jangka pendek (short memory). Sebaliknya, hasil peramalan akan 

cenderung konstan untuk data jangka panjang (long memory), sehingga ketepatan 

hasil peramalannya kurang baik (Sowell, 1992). Data deret waktu mempunyai 

sifat ketergantungan jangka panjang (long memory) jika antara pengamatan yang 

terpisah masih mempunyai korelasi yang tinggi dan fungsi autokorelasi turun 
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secara hiperbolik. Sedangkan data deret waktu mempunyai sifat ketergantungan 

jangka pendek (short memory) jika antara pengamatan yang terpisah mempunyai 

korelasi yang rendah atau tidak terdapat korelasi dan fungsi autokorelasi yang 

turun secara cepat atau secara eksponensial. Menurut Granger dan Joyeux (1980), 

model yang dapat mengatasi data deret waktu jangka panjang adalah model 

Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA).  

 

Model ARFIMA merupakan pengembangan dari model Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA). Kelebihan model ARFIMA diantaranya dapat 

memodelkan perubahan yang tinggi dalam jangka panjang (long term 

persistence), dapat menjelaskan struktur korelasi jangka panjang dan jangka 

pendek sekaligus, dan dapat memberikan model dengan parameter yang lebih 

sederhana baik untuk data jangka panjang maupun jangka pendek (Hosking, 

1981). Penelitian mengenai penerapan ARFIMA untuk mengatasi efek long 

memory telah dilakukan sebelumnya oleh Doornik dan Ooms (1999) terhadap 

indeks harga konsumen di Amerika Serikat dan Inggris dengan estimasi parameter 

menggunakan metode Exact Maximum Likelihood (EML). Menurut Doornik dan 

Ooms (1999) ada beberapa metode estimasi parameter model ARFIMA yaitu 

Geweke Porter-Hudak (GPH), Non linear Least square (NLS), Exact Maximum 

Likelihood (EML) dan Modified Profile Likelihood (MPL). 

 

Pendugaan parameter model ARFIMA dibagi menjadi tiga tahap yaitu tahap 

pertama dan kedua menduga parameter model AR dan model MA dengan 

menggunakan metode Exact Maximum Likelihood (EML) dan selanjutnya tahap 
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ketiga menduga parameter pembeda (d) dengan menggunakan metode regresi 

spektral. Pendugaan parameter model AR dan MA dengan metode EML 

dilakukan dengan membentuk fungsi log-likelihood dari parameter model. 

Menurut Sowell (1992) pendugaan parameter pembeda fraksional (d) model 

ARFIMA dengan metode Exact Maximum Likelihood (EML) akan terkendala 

dalam menurunkan fungsi autokovarian dari model ARFIMA. Sehingga pada 

penelitian ini pendugaan parameter d dilakukan dengan metode regresi spektral.  

 

Pendugaan parameter d dengan menggunakan metode regresi spektral pertama 

kali dikembangkan oleh Geweke dan Porter-Hudak (1983) yang disingkat dengan 

GPH. Pendugaan parameter d dengan metode GPH dilakukan dengan membentuk 

persamaan regresi linier dari fungsi densitas spektral model ARFIMA dan 

menduga parameter d melalui metode Ordinary Least Square (OLS). Metode ini 

mampu mengatasi kesulitan dalam menurunkan fungsi autokovarian dari model 

ARFIMA. Berdasarkan uraian tersebut, pada penelitian ini akan dibahas mengenai 

analisis data time series dengan menggunakan model Autoregressive Fractionally 

Integrated Moving Average (ARFIMA) dengan metode pendugaan parameter 

Exact Maximum Likelihood (EML) dan Regresi Spektral. Selanjutnya metode ini 

akan diaplikasikan pada data harga emas di Indonesia. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah : 

1. Mengkaji model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average 

(ARFIMA) dengan metode pendugaan parameter Exact Maximum Likelihood 

(EML) dan Regresi Spektral. 

2. Memodelkan dan meramalkan harga emas Indonesia dengan model 

ARFIMA. 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah 

1. Mengetahui tahap-tahapan analisis data runtun waktu dengan model 

ARFIMA. 

2. Memperoleh model terbaik untuk meramalkan data harga emas di Indonesia. 

3. Meramalkan harga emas di Indonesia pada masa yang akan datang dengan 

model ARFIMA. 
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Data Deret Waktu (Time Series) 

 

Data yang dikumpulkan dari waktu ke waktu untuk menggambarkan suatu 

perkembangan atau kecenderungan keadaan atau peristiwa (perkembangan 

produksi, harga, hasil penjualan, jumlah penduduk, jumlah kecelakaan, jumlah 

kejahatan dan sebagainya disebut data deret waktu. Data deret waktu sering 

disebut data time series. Analisis data deret waktu (time series) sangat berguna 

untuk mengetahui perkembangan satu atau beberapa keadaan serta hubungan 

terhadap keadaan lain. Artinya apakah suatu keadaan mempunyai hubungan 

terhadap keadaan yang lain atau apakah suatu keadaan mempunyai pengaruh yang 

besar terhadap keadaan yang lain (Makridakis, dkk., 1999). 

1. Data Runtun Waktu 

Data runtun waktu adalah kumpulan nilai-nilai pengamatan dari suatu 

variabel yang diambil pada waktu yang berbeda. Data jenis ini dikumpulkan 

pada interval waktu tertentu, misalnya harian, mingguan, bulanan, dan 

tahunan. 

2. Data Cross-section 

Data cross-section adalah data dari satu variabel atau lebih yang dikumpulkan 

pada waktu tertentu secara bersamaan. 
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3. Data Panel  

Data panel adalah data yang elemen-elemennya merupakan kombinasi dari 

data runtun waktu dan data cross-section. 

 

 

2.2 Proses Jangka Panjang dan Jangka Pendek Data Runtun Waktu 

 

 

Menurut Hosking (1981), proses ARMA sering dinyatakan sebagai proses memori 

jangka pendek (short memory) karena autokorelasi antara    dan      turun 

sangat cepat untuk k→∞. Dalam kasus-kasus tertentu, autokorelasi turun secara 

lambat menuju nol untuk lag yang semakin besar. Hal ini menunjukkan masih ada 

hubungan antara pengamatan yang jauh terpisah atau memiliki ketergantungan 

jangka panjang. 

 

Suatu proses stasioner dengan fungsi autokorelasi    dikatakan sebagai proses 

memori jangka panjang jika        ∑   
       tidak konvergen. Penyelidikan 

terhadap proses memori dapat diamati pada fungsi autokorelasi. Deret berkala    

dikatakan mengikuti proses memori jangka pendek jika  

   
    

∑  
 

   
       

yang ditandai dengan  fungsi autokorelasi yang turun secara cepat, dan akan 

mengikuti proses memori jangka panjang jika 

   
    

∑  
 

   
       

yang ditandai dengan fungsi autokorelasi yang turun secara perlahan menuju nol. 

Dimana    adalah fungsi autokorelasi pada lag ke k. 
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2.3 Stasioneritas 

 

Stasioner berarti bahwa tidak terdapat perubahan drastis pada data, yaitu rata-rata 

dan ragamnya konstan dari waktu ke waktu. Stasioneritas dibagi menjadi 2 yaitu: 

1. Stasioner dalam rata-rata 

Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai 

rata-rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan variansi dari 

fluktuasi tersebut. Dari bentuk plot data seringkali dapat diketahui bahwa data 

tersebut stasioner atau tidak stasioner. Apabila dilihat dari plot ACF 

(Autocorrelation Function), maka nilai-nilai autokorelasi dari stasioner akan 

turun menuju nol sesudah time lag (selisih waktu) kelima atau keenam. 

2. Stasioner dalam variansi 

Sebuah data runtun waktu dikatakan stasioner dalam variansi apabila struktur 

dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan dan 

tidak berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut dapat dibantu 

dengan menggunakan plot runtun waktu, yaitu dengan melihat fluktuasi data 

dari waktu ke waktu (Wei, 2006). 

 

 

2.4 Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) 

 

 

Menurut Granger dan Joyeux (1980), model Autoregressive Fractionally 

Integrated Moving Average (ARFIMA) merupakan pengembangan dari model 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Model ARFIMA 

merupakan model data deret waktu ketergantungan jangka panjang, dengan 
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parameter pembeda (d) berbentuk bilangan riil, ini berbeda dengan model ARIMA 

yang mempunyai parameter pembeda (d ) berupa bilangan bulat.  

 

 

2.4.1 Model Autoregressive AR (p) 

 

 

Menurut Montgomery, dkk (2008), bentuk umum orde ke-p model Autoregressive 

adalah: 

                                    ;      (    )             (2.1) 

dimana    dikatakan white noise  jika  (  )     dan   ̃        .  Model AR 

(p) dapat dinyatakan sebagai berikut: 

  ̃      ̃       ̃          ̃   , 

dengan   dan (          ) adalah parameter dari model AR (p).  

 

 

2.4.2 Model Moving Average MA (q) 

 

 

Menurut Montgomery, dkk (2008), model Moving Average dengan orde q 

dinotasikan MA (q) didefinisikan sebagai: 

                                                    (    )     (2.2) 

dengan:  

   : nilai variabel pada waktu ke-t 

    : nilai error pada waktu t 

    : parameter MA (q) 

q  : orde MA 
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2.4.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA) (p,q) 

 

 

Menurut Wei (2006), bentuk umum model Autoregressive Moving Average atau 

ARMA (p,q) diberikan sebagai berikut: 

 
                                                              

     ∑   
 
            ∑   

 
                         (2.3) 

dengan: 

   : nilai variabel pada waktu ke-t 

   : parameter AR (p) ke- , i             

  : order AR 

   : parameter model MA ke- ,               

  : order MA 

   : nilai error pada waktu ke-t (pada saat                   ) 

  dan    diasumsikan White Noise dan normal. 

 

 

2.4.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) (p,d,q) 

 

 

Menurut Makridakis, dkk (1999), model ARIMA pertama kali diperkenalkan oleh 

Box-Jenkins pada tahun 1970.  Bentuk umum ARIMA (p,d,q) adalah: 

 

*   +     (    ) 

                                        ( )(   )           ( )                               (2.4) 

dengan: 

  (  )      : operator autoregressive 
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  ( )(   )   : operator generalized autoregressive non stasioner 

  ( )                : operator moving average yang diasumsikan invertible 

 

Menurut Brockwell dan Davis (2002), apabila pola data stasioner terhadap mean 

tidak dipenuhi maka perlu dilakukan suatu cara untuk membuat menjadi stasioner. 

Runtun waktu yang tak stasioner dapat diubah menjadi stasioner dengan 

melakukan pembedaan. Secara umum proses pembedaan pada suatu data runtun 

waktu dengan orde d dapat ditulis: 

     (     )                              

Proses pembedaan orde pertama dapat ditulis: 

     (     )                 

dengan:  

     : observasi pada waktu ke-t ,               

     : observasi pada satu periode sebelumnya (   ) 

    : data setelah pembedaan 

Apabila pola data stasioner dalam varians tidak dipenuhi, maka dapat dilakukan 

transformasi data untuk menstasionerkan datanya.   

 

 

2.4.5 Fungsi Autokorelasi dan Fungsi Autokorelasi Parsial 

 

 

Fungsi autokorelasi (ACF) dan fungsi autokorelasi parsial (PACF) merupakan 

fungsi yang berperan pada pendugaan parameter model ARIMA dan ARFIMA.  
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a) Fungsi Autokorelasi (ACF) 

 

Menurut Wei (2006), autokorelasi adalah ketergantungan antara nilai-nilai suatu 

data deret waktu yang sama pada periode waktu yang berlainan yang digunakan 

untuk menentukan koefisien korelasi pada deret waktu. Autokorelasi pada 

      (  ) merupakan korelasi pada data deret waktu antara pengamatan    

dan     .  Pada (  ) yang stasioner,   (  )    dan     (  ) =   (      )   

    yang konstan dan     (       ) yang fungsinya hanya pada perbedaan waktu 

    (   ) .  Oleh karena itu, hasil tersebut dapat ditulis sebagai kovariansi 

antara    dan       sebagai berikut: 

       (       )      (      )(        ) 

dan korelasi antara    dan       didefinisikan sebagai: 

                     
  ,(      )(        )-

√  ,(      )   (        ) -
  

    (       ) 

√    (  )    (     )
   

  

  
       (2.5) 

dengan     (  )      (    )     . Sebagai fungsi dari  ,    disebut fungsi 

autokorelasi dan    disebut fungsi autokorelasi (ACF). Dalam analisis runtun 

waktu    dan     menggambarkan kovarian dan korelasi antara    dan      dari 

proses yang sama dan hanya dipisahkan oleh lag-k.  Fungsi autokovariansi    dan 

fungsi autokorelasi    memiliki sifat-sifat sebagai berikut : 

1.   = Var (  )  ;   = 1 

Bukti : 

Dengan menggunakan definisi korelasi antara    dan       akan dibuktikan 

bahwa    = Var (  ) dimana   = 1 dan     

    
    (       ) 

√   (  )    (     )
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maka: 

    
    (       ) 

√   (  )    (     )
 

    
    (     ) 

√   (  )    (   )
 

    
    (  ) 

√    (  )
 

    
    (  ) 

    (  )
 

  

  
 

     

 

 

2. │  │ ≤   ; │   │ ≤ 1 

Bukti : 

Sifat kedua merupakan akibat dari persamaan autokorelasi kurang dari atau sama 

dengan 1 dalam nilai mutlak. 

 

 

3.                       untuk semua k dimana   dan    adalah fungsi 

yang sama dan simetrik lag k = 0. 

Bukti : 

Sifat tersebut diperoleh dari perbedaan waktu antara     dan     .  Oleh sebab itu, 

fungsi autokorelasi sering digunakan untuk memplotkan lag non-negatif.  Plot 

ACF dan PACF disebut juga dengan korrelogram (Wei, 2006). 
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b) Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) 

Autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara    dan 

     apabila pengaruh dari waktu lag k  dianggap terpisah.  Ada beberapa 

prosedur untuk menentukan bentuk PACF yang salah satunya akan dijelaskan 

sebagai berikut: 

         (                         )                               (2.6) 

misalkan    adalah proses yang stasioner dengan E(  )     , selanjutnya      

dapat dinyatakan sebagai model linear 

                                                    (2.7) 

dengan     adalah parameter regresi ke-i dan      adalah nilai kesalahan yang 

tidak berkorelasi dengan        dimana j=1,2, … , k. Langkah pertama yang 

dilakukan untuk mendapatkan nilai PACF adalah mengalikan persamaan (2.7) 

dengan         pada kedua ruas sehingga diperoleh : 

                                                           

                  

Selanjutnya nilai harapannya adalah: 

 (          )    ( 
  

                                

                        )  

Dimisalkan nilai  (          ) =    ,                dan  (           ) = 0, 

maka diperoleh: 

                                        (2.8) 
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Persamaan (2.8) dibagi dengan    sehingga: 

  

  
     

    

  
    

    

  
       

    

  
 

maka diperoleh: 

                                

untuk                didapatkan sistem persamaan sebagai berikut : 

                          , 

                           , 

  

                                      (2.9) 

Sehingga didapatkan fungsi autokorelasi parsial sebagai berikut  

    
     ∑           

   
   

   ∑         
   
   

 

dimana                         

 

 

2.4.6 Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) 

 

 

Suatu proses stasioneritas dengan fungsi autokorelasi    dikatakan sebagai proses 

memori jangka panjang jika        ∑   
            ARFIMA merupakan 

pengembangan dari model ARIMA dengan nilai d berupa bilangan riil yang 
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disebabkan oleh adanya memori jangka panjang.  Model ARFIMA dapat ditulis 

sebagai berikut: 

  ( )(   )        ( )     ;                  (2.10) 

dengan : 

t : indeks dari pengamatan 

d  : parameter pembeda (bilangan pecahan) 

     IIDN (0,   
 ) 

 ( )            
        

   adalah polinomial AR (p) 

 ( )     ∑    
  

      adalah polinomial MA (q) 

(   )       ∑ .
  
 

/ ( )    
     operator pembeda pecahan 

 

Menurut Granger dan Joyeux (1980), filter pembeda (   )  pada persamaan 

(2.10) disebut Long Memory Filter (LMF) yang menggambarkan adanya 

ketergantungan jangka panjang dalam deret.  Filter ini diekspansikan sebagai deret 

binomial. 

(   )   ∑ (
 
 
* (   )   ∑    

  
   

 
          (2.11) 

 (   )    ∑    
  

        

dimana: 

           (
 
 
* 

=  
  

(   )   
 

 
 (   )

 (   ) (     )
                     (2.12) 
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dan  (x) merupakan fungsi gamma. Bila persamaan (2.12) dijabarkan maka untuk 

     diperoleh 
( ) 

(   )  
  , untuk     diperoleh 

( ) 

(   )   
  , untuk       

diperoleh 
( ) 

(   )   
 

 (   )

 
, untuk       diperoleh 

( ) 

(   )   
 

 (   )(   )

 
, dan 

seterusnya sedemikian sehingga diperoleh: 

           (   )  

=   .
 
 
/ (  )     .

 
 
/ (  )     .

 
 
/ (  )      

 =  
( ) 

(   )  
     

( ) 

(   )   
   

( ) 

(   )   
      

 =      
 

 
(   )    

 

 
(   )(   )      

      
 

 
(   )    

 

 
(   )(   )      

 

Menurut Hosking (1981), karakteristik deret yang fractionally integrated untuk 

berbagai nilai d adalah: 

1. |d | ≥ ½ menyatakan proses panjang dan tidak stasioner. 

2. 0 <  d < 
 

 
 menyatakan proses berkorelasi panjang stasioner dengan adanya 

ketergantungan positif antara pengamatan yang terpisah jauh yang ditunjukkan 

dengan autokorelasi positif dan turun lambat dan mempunyai representasi moving 

average orde tak hingga. 

3.  
 

 
     menyatakan proses berkorelasi panjang stasioner dengan 

memiliki ketergantungan negatif yang ditandai dengan autokorelasi negatif dan 

turun lambat serta mempunyai representasi autoregressive orde tak hingga. 

4. d = 0 menyatakan proses berkorelasi pendek. 
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2.5 Metode Penduga Parameter Model ARFIMA 

 

 

Menurut Doornik dan Ooms (1999), ada beberapa metode estimasi parameter 

model ARFIMA antara lain Geweke dan Porter Hudak (GPH), Non Linear Least 

Square (NLS),  Exact Maximum Likelihood (EML) dan Modified Profile 

Likelihood (MPL). Parameter model ARFIMA terbagi menjadi tiga yaitu 

parameter AR (p), MA(q) dan parameter pembeda (d). 

 

1. Penduga parameter model Autoregressive AR (p) 

Menurut Doornik dan Ooms (1999), Salah satu metode pendugaan parameter yang 

digunakan untuk menduga parameter model AR ( ) dan MA (q) adalah metode 

exact maximum likelihood. Metode exact maximum likelihood atau maximum 

likelihood digunakan dalam pendugaan parameter karena semua informasi yang 

tersedia dalam data dapat digunakan dan hal ini lebih baik dari sekedar momen 

pertama dan kedua. 

Fungsi Autokorelasi dari proses AR stasioner yaitu : 

 ̃  =     ̃       ̃          ̃            (2.13) 

Karena  ̃t = Xt  –   , persamaan (2.13) dapat ditulis juga sebagai berikut : 

Xt –       (    –   )    (    –   )       (    –   )       (2.14) 

Sehingga jumlah kuadrat residual pada persamaan (2.14) adalah : 

  (         )   ∑   
  ∑ , 

     
 
     (  –   )    (    –   )       (    –   )-   (2.15) 
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Proses white noise (  ) merupakan deret dari peubah acak yang saling bebas dan 

mengikuti distribusi tertentu yang identic dengan E (  ) = 0 serta Var (  ) =   , 

sehingga fungsi kepekatan peluang dari (  ) adalah: 

 (           )   
 

√    
 
 

  
 

          (2.16) 

dan fungsi kemungkinan dari   = (            ) adalah : 

 (        )=∏  (           )  
    (     ) 

 

    0 
 

   
∑   

  
   1    (2.17) 

Logaritma natural dari fungsi kemungkinan di atas adalah : 

      (        ) =  
 

 
  (    )  

 (          ) 

       (2.18) 

Bila di perhatikan, parameter              hanya dimuat pada jumlah kuadrat 

residual  (          ) sehingga fungsi       (        ) akan maksimum jika 

 (          ) minimum. Sehingga penduga parameter              dapat 

diperoleh dengan menyelesaikan persamaan (2.19) dan (2.20). 

 

  
 (          )          (2.19) 

Penyelesaian dari persamaan (2.19) akan diperoleh  ̂    ̅. 

 

   
  (         )           (2.20) 

Penyelesaian dari persamaan (2.20) terhadap            akan diperoleh 

penduga sistem persamaan Yule Walker sehingga diperoleh penduga AR (p) 

dengan metode Exact Maximum Likelihood (EML) adalah : 

 ̂ = 
 ̂    ̂  ̂ 

    ̂ 
  dan  ̂ = 

 ̂     ̂ 
 

    ̂ 
  , dimana   ̂  

 ̂ 

 ̂ 
  

∑ (      ̅) 
     (        ̅)-

∑ (      ̅)  
   

. 
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2. Penduga parameter Moving Average MA (q)  

Fungsi autokorelasi dari proses MA (q) adalah : 

                                                  (    )    (2.21) 

Model parameter MA (q) berbeda dengan model AR (p) karena model MA 

bersifat non-linear sehingga tidak dapat dilakukan secara analitik / kalkulus 

karena bersifat nonlinear. 

Model MA (q) yang invertible dapat dituliskan menjadi : 

                                          

                                          

Penduga bagi   bernilai riil dan invertible bila         . Sehingga solusi dari 

penduga            diperoleh dengan cara iteratif atau meminimumkan jumlah 

kuadrat residual dari model MA yang dihasilkan melalui algoritma optimisasi 

numeris seperti Algoritma Marquardt. Penduga parameter MA (q) yaitu : 

 ̂   
 ̂ 

     ̂ 
 

 

3. Penduga parameter pembeda (d) model ARFIMA 

Pendugaan parameter long memory dengan metode regresi spektral untuk 

parameter pembeda (d) diusulkan oleh (GPH) Geweke dan Porter-Hudak (1983). 

Tahapan pada metode GPH adalah menentukan nilai frekuensi harmonik untuk 

tiap observasi . 

   .
   

 
/ ,                                                                               (2.22) 
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Tahap selanjutnya adalah menentukan nilai periodogram dengan menggunakan 

metode GPH, yang bentuk periodogramnya ditentukan dengan persamaan sebagai 

berikut: 

  (  )  
 

  
 {     ∑      (    )

   
   }                                                    (2.23) 

dengan      (    ) dimana    adalah nilai autokorelasi dari lag ke-t. Kemudian 

nilai dari logaritma natural periodogram dijadikan sebagai peubah respon    untuk 

regresi spektral. 

     {  (  )}                   (2.24) 

Selanjutnya, peubah penjelasnya ditentukan dari persamaan berikut : 

            (    )  
                      (2.25) 

Sehingga dengan menggunakan persamaan regresi linier dengan persamaan : 

   =                                              (2.26) 

Nilai dugaan parameter d dapat ditentukan dengan menggunakan metode 

Ordinary least square seperti pada persamaan berikut : 

 ̂    ̂   
∑ (     ̅)(     ̅) 

   

∑ (     ̅)   
   

 

 

 

2.6 Uji Signifikansi Parameter 

 

 

Menurut Rosadi (2011), uji ini digunakan untuk mengetahui apakah parameter 

AR (p), differencing (d), MA (q), signifikan atau tidak.  Jika parameter tersebut 

signifikan mempengaruhi model data, maka model layak digunakan.  Berikut ini 

adalah uji signifikan parameter: 

   : ∅ = 0 (parameter tidak signifikan) 
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   : ∅ ≠ 0 (parameter signifikan) 

Tingkat signifikan  α = 5% dan uji statistik: 

         
 ̂ 

  ( ̂ )
 

 ̂  
∑ (    ̅)(      ̅)   

   

∑ (    ̅)  
   

 

  ( ̂ )  √
   ∑  ̂ 

    
   

 
 

Adapun kriteria pengambilan keputusan yaitu: 

   ditolak jika       <        artinya parameter signifikan 

   tidak ditolak jika       >        artinya parameter tidak signifikan. 

 

 

2.7 Uji Residual Model 

 

 

Setelah mendapatkan model yang signifikan dilakukan uji residual model terhadap 

model yang telah diperoleh. Uji yang dilakukan adalah uji white noise dan 

normality test terhadap residual. 

 

2.7.1 Uji White Noise 

 

 

Menurut Wei (2006), suatu proses  t disebut proses white noise jika deret data 

terdiri dari peubah acak yang tidak berkorelasi dan berdistribusi normal dengan 

E(  ) = 0 dan var (  ) =    .  Proses white noise dapat dideteksi menggunakan uji 

autokorelasi residual pada analisis galatnya.  Uji korelasi residual digunakan 

untuk mendektesi ada tidaknya korelasi residual antar lag.  Residual pada 
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pemodelan data time series harus memenuhi asumsi saling bebas.  Uji statistik 

yang dapat digunakan untuk mendeteksi adanya autokorelasi adalah uji Ljung 

Box-Pierce:  

H0 :      (Tidak ada autokorelasi antar residual) 

H1 :      (Terdapat autokorelasi antar residual) 

Statistik uji Ljung-Box adalah: 

     (   )∑
  

 

   
 
                                                        (2.27) 

dengan: 

n : banyaknya amatan 

  
  : korelasi sisaan pada lag ke- t+k 

K : besarnya lag pada pengujian 

Kriteria pengujian H0 ditolak ketika      (     )
  atau nilai p-     . 

 

 

2.7.2 Uji Normalitas 

 

 

Menurut Gujarati dan Porter (1980), untuk melihat kenormalan residual dapat 

dilihat pada probabilitas statistik Jarque Bera yang ditunjukkan histogram. 

Hipotesis untuk pengujian ini adalah : 

H0 = Residual tidak berdistribusi normal 

H1 = Residual berdistribusi normal 

Uji statistik : 

    
  

 
 

(   ) 

 
 

  

 
 
∑ (    ̅)  

 

(
 
  ∑ (    ̅)  

 )
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∑ (    ̅)  

 

(
 
  ∑ (    ̅)  

 ) 
 

Keterangan: 

   : residual data pada waktu ke –t 

T  : banyaknya observasi 

  : skewness 

  : kurtosis 

Kriteria pengujian yang digunakan yaitu H0 ditolak ketika          . 

 

 

2.8 Pemilihan Model Terbaik 

 

 

Menurut Kirchgasser dan Wolters (2007), suatu model setelah diidentifikasi 

memungkinkan terbentuknya lebih dari satu model yang sesuai. Kriteria 

pemilihan model terbaik pada analisis time series didasarkan pada statistik yang 

diperoleh dari nilai residual yaitu: 

1. Akaike Information Criterion (AIC) 

       
 

 
 ∑ (  

( ))  
      

 

 
                    (2.28) 

2. Bayesian Criterion of Gideon Schwarz 

     
 

 
 ∑ (  

( ))  
      

   

 
                    (2.29) 

3. Hannan-Quinn Criterion 

     
 

 
 ∑ (  

( ))  
      

   (   )

 
        (2.30) 

dimana    adalah nilai residual. 
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2.9 Kriteria Kebaikan Model pada Data Validasi 

 

 

Menurut Makridakis, dkk (1999), kriteria kebaikan model pada data validasi 

terdiri dari kriteria Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) yang mengikuti persamaan berikut : 

                                                     √
 

 
∑   

  
                                         (2.31) 

                                                    
 

 
∑ |

  

  
| 

                                           (2.32) 

 

dengan: 

    :        ( ) 

    : Jumlah pengamatan data validasi 

      : Nilai data aktual pada ramalan ke-t. 
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III. METODE PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

Penelitian dilakukan di Semester Genap Tahun Ajaran 2018/2019 yang bertempat 

di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, 

Universitas Lampung. 

 

 

3.2 Data Penelitian 
 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder.  Data penelitian 

ini merupakan data time series, yaitu data harga emas di Indonesia yang diperoleh 

dari http://harga-emas.org/history-harga/.  Data yang sudah terkumpul dibagi 

menjadi dua yaitu data pemodelan dan data validasi.  Data pemodelan digunakan 

untuk membentuk model sesuai dengan metode yang digunakan.  Model-model 

tersebut digunakan untuk meramalkan pergerakan ke depan sebanyak jumlah data 

validasi.  Hasil ramalan dibandingkan dengan data sebenarnya dari data validasi.  

Data validasi hanya digunakan untuk menguji seberapa bagus model yang 

dibangun. Data harian harga emas Indonesia berjumlah 280 data, terhitung dari 

mulai 3 Juni 2018 sampai 9 Maret 2019 dan 30 data validasi terhitung dari mulai 

1 April 2019 sampai 30 April 2019. 
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3.3 Metode Penelitian 

 

 

Penelitian ini akan mengkaji model Autoregressive Fractionally Integrated 

Moving Average (ARFIMA) dalam analisis data time series harga emas Indonesia 

dengan pendugaan parameter model ARFIMA dilakukan tiga tahap yaitu tahap 

pertama dan kedua parameter model AR dan model MA diduga dengan metode 

Exact Maximum Likelihood (EML) dan tahap ketiga parameter pembeda d diduga 

dengan metode Regresi Spektral. 

 

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Pengujian Long Memory 

Long Memory pada data dapat dilihat dari plot ACF yang autokorelasinya 

turun lambat secara hiperbolik dengan software R. 

2. Pembentukan Model ARFIMA 

Model ARFIMA diperoleh dengan cara sebagai berikut : 

a. Menduga parameter d dengan menggunakan metode Regresi Spektral 

yang diusulkan oleh Geweke dan Porter-Hudak (GPH), pertama 

membentuk fungsi densitas spektral dari model ARFIMA, selanjutnya 

membentuk persamaan regresi linier dan menduga parameter d melalui 

metode Ordinary Least Square (OLS). 

b. Penetapan beberapa model ARFIMA (     ) berdasarkan plot ACF dan 

plot PACF. 

c. Pendugaan parameter model AR (p) dan MA (q) menggunakan metode 

Exact Maximum Likelihood (EML). 
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d. Pengujian signifikansi model 

Uji signifikansi parameter model dapat dilihat dari nilai        dengan 

statistik uji        . 

e. Pengujian residual model 

Pada pengujian diagnostik ini dilakukan analisis nilai residual. Model 

dikatakan memadai jika nilai residual    adalah white noise. Selain itu 

nilai residual    juga harus memenuhi asumsi distribusi normal. 

f. Pemilihan model terbaik berdasarkan kriteria AIC (Akaike Information 

Criterion), BC (Bayesian Criterion of Gideon Schwarz), dan HQ 

(Hannan-Quinn Criterion). 

 

3. Melakukan peramalan harga emas Indonesia untuk periode selanjutnya 

dengan menggunakan model ARFIMA. 
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V.  KESIMPULAN 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan pada penelitian ini dapat diambil kesimpulan 

yaitu: 

1. Penduga parameter d model ARFIMA dengan metode Geweke dan Porter-

Hudak (GPH) atau Regresi Spektral adalah :  

  {  (  )}    *  ( )+           (    )  
     {

  (  )

  ( )
}     {

  (  )

  (  )
}   

Persamaan tersebut diselesaikan dengan persamaan regresi, sehingga di dapat 

penduga parameter d dengan metode Ordinary Least Square (OLS) adalah : 

 ̂    ̂   
∑ (     ̅)(     ̅) 

   

∑ (     ̅)   
   

  

2. Penduga parameter untuk    dari AR (1) dengan metode Exact Likelihood 

Estimation (EML)  adalah: 

 ̂ = 
 ̂    ̂  ̂ 

    ̂ 
    

dimana 

 ̂  
 ̂ 

 ̂ 
  

∑ (      ̅) 
     (        ̅)-

∑ (      ̅)  
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3. Penduga parameter untuk    dari MA (1) dengan metode Exact Likelihood 

Estimation (EML)  adalah: 

  ̂   
 ̂ 

   ̂  

 

4. Model terbaik dari data harga emas di Indonesia dengan ARFIMA (1, d, 4) 

dengan (d =         ) secara matematis model dapat dituliskan dalam 

bentuk seperti berikut : 

(           )(   )            (             )    

 

                                               

                                      

   adalah data  harga emas di Indonesia. 

 

5. Peramalan yang dilakukan dengan menggunakan model ARFIMA                    

(1;          ; 4) menghasilkan peramalan yang sangat baik karena hampir 

semua nilai peramalan mendekati nilai sebenarnya. 
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