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(ARIMA) WITH ITERATIVE PROCEDURE METHOD IN CASE OUTLIERS OF 

TIME SERIES DATA 

 

 

 

By 

 

 

BETA PUTRI ANZELA 

 

 

 

 

In this study, the best ARIMA ( Autoregessive Integrated Moving Average ) modelling 

will be used to produce a high level of accuracy in predicting IDX price in the future.  

ARIMA modelling can result the accurate data, if the model has been met by assumption 

of the residuals.  The iterative procedure method is using to help solve the problem when 

the assumption of ARIMA model is unfulfilled.  Based on detection outlier of IHSG data, 

there are two type significant outliers, where the items can be inserted into ARIMA model 

so the result of MAPE is 1,1% and the accuracy of foecasting is 98.9%.  The model 

of ARIMA with outlier is as following: 𝑍𝑡 = 0.5125𝑍𝑡−1+ 0.4875𝑍𝑡−2+ 𝑎𝑡 −

0.6529𝑎𝑡−1− 567.2498 𝐼𝑡
(99)− 1518.2698  𝐼𝑡

(105)
. 
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Dalam penelitian ini akan ditentukan model ARIMA (Autoregessive Integrated Moving 

Average ) terbaik dengan tujuan menghasilkan tingkat keakuratan yang tinggi dalam 

memprediksi nilai IHSG yang akan datang.  Model ARIMA dikatakan layak dalam 

melakukan peramalan adalah jika model tersebut telah memenuhi asumsi untuk 

residualnya.  Metode prosedur iteratif digunakan untuk mengatasi masalah ketika tidak 

terpenuhinya salah satu asumsi model ARIMA yaitu asumsi normalitas.  Berdasarkan 

deteksi pencilan pada residual data IHSG yang dilakukan terdapat dua jenis pencilan yang 

signifikan masuk ke dalam model  ARIMA dengan MAPE 1,1% sehingga akurasi 

peramalan sebesar 98.9%. Adapun model  ARIMA dengan penambahan pencilan yang 

terbentuk sebagai berikut: 𝑍𝑡 = 0.5125𝑍𝑡−1 + 0.4875𝑍𝑡−2 + 𝑎𝑡 − 0.6529𝑎𝑡−1 −

567.2498 𝐼𝑡
(99)

− 1518.2698  𝐼𝑡
(105)

. 

 

 

 

 

Kata Kunci:  ARIMA ( Autoregessive Integrated Moving Average ), Prosedur Iteratif, 

Deteksi Pencilan
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis data deret waktu  merupakan serangkaian pengamatan terhadap suatu 

variable yang diambil dari waktu ke waktu dan dicatat bedasarkan runtun waktu 

kejadian dengan interval waktu yang tetap (Wei, 2006).  Analisis data deret waktu 

diterapkan untuk meramalkan struktur probabilitas kejadian yang akan datang dan 

kemudian akan digunakan sebagai bahan pengambilan keputusan.  Pemodelan 

deret waktu seringkali dikaitkan dengan proses peramalan (forecasting) suatu nilai 

dengan karakteristik tertentu pada periode yang akan datang. 

 

Berbagai metode telah dikembangkan dalam mengelola data deret waktu untuk 

memperoleh suatu model yang memberikan hasil ramalan yang lebih akurat.  

Model deret waktu yang paling popular dan banyak digunakan dalam peramalan 

adalah model autoregressive intergrated moving average atau yang dikenal 

dengan model ARIMA.  Model ARIMA hanya dapat berlaku pada data stasioner.   

Meskipun model ARIMA ini dinilai cukup efisien dalam peramalan deret waktu 

namun tidak menutup kemungkinan terdapat kekurangan dalam proses 

terbentuknya model ini.  Kekurangan yang terjadi dapat diakibatkan ketika terjadi 

gangguan atau noise pada data.  Adanya gangguan atau noise pada data tersebut 

dapat mengindikasikan adanya pencilan. 

 

Menurut Tarno (2013), jika pada data deret waktu terdapat pengamatan yang 

nampak berbeda dengan pengamatan lain, maka dapat mengindikasikan 
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pengamatan menjadi tidak konsisten.  Bentuk pengamatan yang tidak konsisten 

ini dinamakan pencilan.  Pencilan pada data disebabkan oleh beberapa 

kemungkinan, yaitu terdapatnya kesalahan prosedur dalam memasukkan data, 

kesalahan dalam pengukuran atau analisis dan dikarenakan adanya keadaan yang 

benar-benar khusus seperti pandangan respon terhadap sesuatu yang tidak 

diketahui alasannya.  Jenis pencilan terdiri atas additive outlier (AO) dan 

innovational outlier (IO).  Keberadaan jenis pencilan ini dapat mempengaruhi 

stabilitas model deret waktu.  Hal tersebut diakibatkan karena pencilan dalam data 

deret waktu tidak mudah dihilangkan yang disebabkan adanya korelasi yang kuat  

antar data yang diamati.  Dalam kasus tertentu, keberadaan pencilan sering kali 

tersamarkan atau dapat dikatakan bahwa tidak semua pencilan dalam data deret 

waktu dapat terlihat secara langsung dari plot deret waktu, sehingga diperlukan 

metode untuk mendeteksi dan mengatasi pengaruh dari keberadaan pencilan (Wei, 

2006).  Pada tahun 1988, Chang Tioao dan Chen mengembangkan suatu metode 

untuk mendeteksi keberadaan pencilan dalam data deret waktu melalui metode 

pendeteksian pencilan secara iteratif.   

 

Dalam penelitian ini data yang mengandung pencilan akan dimodelkan dengan 

analisis ARIMA dan deteksi pencilan dapat menggunakan metode prosedur 

iteratif, sehingga diharapkan pemodelan dengan penggunaan deteksi pencilan 

akan menghasilkan peramalan yang lebih akurat. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan model autoregressive intergrated 

moving average (ARIMA) yang lebih akurat dengan mendeteksi pencilan 

menggunakan prosedur iteratif. 
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1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai referensi atau acuan dalam melakukan 

pemodelan dan peramalan pada suatu data deret waktu yang berindikasi terdapat 

pencilan agar lebih akurat. 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

2.1 Analisis Deret Waktu 

 

 

 

Menurut Brockwell dan Davis (2016), deret waktu adalah serangkaian 

pengamatan sekarang (Zt) yang tergantung pada satu atau beberapa pengamatan 

sebelumnya (Zt-1).  Adapun analisis deret waktu adalah proses memahami, 

menjelaskan mekanisme tertentu, dan meramalkan suatu nilai dimasa depan untuk 

mengoptimalkan sistem kendali (Makridakis dkk., 1999).  Pada data deret waktu 

nilai pengamatan suatu periode waktu diasumsikan dipengaruhi oleh nilai 

pengamatan pada periode waktu sebelumnya.  Dengan kata lain, model deret 

waktu dibuat akibat adanya korelasi antar deret pengamatan.  

 

 

 

2.2 Stasioneritas 

 

 

 

Menurut Makridakis dkk.  (1999), suatu data dapat dikatakan stasioner apabila pola 

data tersebut berada pada kesetimbangan disekitar nilai rata-rata yang konstan dan 

variasi disekitar rata-rata tersebut konstan selama waktu tertentu.  Data deret waktu 

dikatakan stasioner pada rataan jika nilai rata-ratanya tetap (tidak terdapat pola 

trend).  Data deret waktu dikatakan stasioner terhadap ragam jika fluktuasi datanya 

tetap atau konstan (horizontal sepanjang sumbu waktu). Suatu data runtut waktu 

(time series) dikatakan tidak stasioner dalam mean jika rata-ratanya memiliki pola 

naik maupun turun.   
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Gambar 2.1.  Plot Data Stasioner Pada Ragam dan Rataan 

 

 

 

Sebelum melakukan analisis data, jika data diketahui tidak stasioner maka data 

harus distasionerkan terlebih dahulu menggunakan metode yang sesuai.  Apabila 

data yang digunakan dalam model tidak memenuhi bentuk stasioner maka data 

harus dipertimbangkan kembali validitas dan kestabilannya.  Oleh karena itu, hal 

ini merupakan syarat utama sebelum membentuk model ARIMA. 

 

 

 

Data deret waktu yang tidak stasioner terhadap nilai tengah dapat diatasi dengan 

diferensiasi sehingga data tersebut stasioner terhadap nilai tengah (Wei, 2006).  

Proses diferensiasi merupakan proses mencari selisih antara data satu periode 

dengan periode sebelumnya secara berurutan.  Proses diferensiasi (∆𝑍𝑡)  pada 

orde ke-d dapat dilakukan hingga beberapa periode sampai data stasioner.  

Adapun persamaan diferensiasi yang dapat digunakan adalah sebagai berikut: 

∆𝑍𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1 

∇𝑍𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1 = (1 − 𝐵)𝑍𝑡     (2.1) 

dengan 𝑍𝑡 adalah data asli setelah dilakukan pembedaan tingkat pertama dan 𝐵 

adalah Backshift operator.  Notasi 𝐵 jika dipasangkan pada 𝑍 maka mempunyai 

pengaruh untuk menggeser data satu waktu belakang.  Adapun kegunaan dari 

Persamaan (2.1) yaitu digunakan untuk melakukan pembedaan orde pertama dari 

data yang diharapkan setelah dilakukan pembedaan, maka data dapat berbentuk 
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stasioner.  Namun apabila setelah dilakukan pembedaan tingkat satu suatu data  

deret waktu 𝑍𝑡 masih belum stasioner maka dilakukan pembedaan ke-d.  

Pembedaan  ke-d didefinisikan sebagai berikut: 

∆𝑑𝑍𝑡 = ∆
𝑑−1𝑍𝑡 − ∆

𝑑−1𝑍𝑡−1 

∆𝑑𝑍𝑡 = ∆
𝑑−1𝑍𝑡 − ∆

𝑑−1𝐵𝑍𝑡 

           = ∆𝑑−1𝑍𝑡(1 − 𝐵) 

∆𝑑𝑍𝑡     = (1 − 𝐵)
𝑑−1(1 − 𝐵)𝑍𝑡 

      = (1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡.    (2.2) 

 

 

 

Menurut Gujarati dan Porter (2009), uji Augmented Dickey Fuller merupakan 

salah satu uji akar unit yang digunakan untuk melakukan pengecekan stasioneritas 

terhadap rata-rata.  Teknik pengujiannya yaitu membentuk regresi antara ∆𝑍𝑡 dan 

𝑍𝑡−1.  Secara umum persamaan Augmented Dickey Fuller sebagai berikut: 

 

∆𝑍𝑡 = 𝜇 + 𝛽𝑡 + 𝛿𝑍𝑡−1 +∑𝑢𝑖∆𝑍𝑡−1

𝑝−1

𝑖=1

+ 𝛼𝑡 

 

dengan:  𝛿 = ∑ 𝜙𝑖 − 1
𝑝
𝑖=1  dan 𝑢𝑖 = −∑ 𝜙𝑗

𝑝−1
𝑗=1 , 𝛼𝑡 adalah variabel residual dan 

𝑝 − 1 adalah panjang lag. 

 

 

Berdasarkan Persamaan (2.3), terdapat tiga jenis model yang digunakan untuk uji 

Augmented Dickey Fuller, yaitu: 

1. model dengan konstanta (𝜇) dan tren (𝛽), ditunjukkan pada Persamaan (2.3); 

2. model dengan konstanta (𝜇) 

∆𝑍𝑡 = 𝜇 + 𝛿𝑍𝑡−1 + ∑ 𝑢𝑖∆𝑍𝑡−1
𝑝−1
𝑖=1 + 𝛼𝑡;         (2.4) 

 

3. model tanpa konstanta (𝜇) dan tren (𝛽) 

∆𝑍𝑡 = 𝛿𝑍𝑡−1 + ∑ 𝑢𝑖∆𝑍𝑡−1
𝑝−1
𝑖=1 + 𝛼𝑡.              (2.5)  

          (2.3) 
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Adapun uji statistik Augmented Dickey Fuller dinyatakan sebagai berikut: 

𝜏 =
𝜙−1

𝑆𝑒(𝜙)
=

𝛿

𝑆𝑒(𝛿)
    (2.6)  

dengan, 

𝜙  : nilai duga parameter autoregressive (AR) 

𝑆𝑒 : standar error . 

 

Hipotesis dalam pengujian ini, yaitu: 

𝐻0 : 𝛿 = 0  (Data tidak stasioner terhadap rata-rata) 

𝐻1 : 𝛿 < 0  (Data stasioner terhadap rata-rata) 

Kriteria pengujian: 

Pengambilan keputusan dilakukan dengan membandingkan nilai 𝜏 dan 𝜏 tabel. Jika 

𝜏 < 𝜏 tabel maka tidak tolak 𝐻0 yang berarti data tidak stasioner terhadap rata-rata. 

 

 

 

2.3 Model Autoregresive (AR) 

 

 

 

Model Autoregessive (AR) dengan orde-p dinotasikan dengan AR(p).  Bentuk 

umum model AR(p) adalah: 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 +⋯+ 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡   (2.7) 

 

dengan: 

𝑍𝑡 : nilai vaiabel tak bebas pada waktu ke-t 

𝜙𝑖 : koefisien autoregressive, 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑝 

𝑎𝑡 : nilai residual pada waktu ke-t 

p : orde AR . 

 

 

Persamaan (2.7) dapat ditulis menggunakan operator B (backshift) sebagai 

berikut: 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝐵𝑍𝑡 + 𝜙2𝐵
2𝑍𝑡…+ 𝜙𝑝𝐵

𝑝𝑍𝑡 + 𝛼𝑡   

𝛼𝑡 = (1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 −⋯− 𝜙𝑝𝐵

𝑝)𝑍𝑡  
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atau  

𝑎𝑡 = 𝜙𝑝(𝐵)𝑍𝑡     (2.8) 

dan  𝜙𝑝(𝐵) =  1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 −⋯− 𝜙𝑝𝐵

𝑝 disebut sebagai operator AR(p) 

(Wei, 2006).  

 

 

 

2.4 Model Moving Average (MA) 

 

 

 

Moving average (MA) merupakan nilai deret waktu pada waktu t yang 

dipengaruhi oleh unsur kesalahan (galat) saat ini (t) dan pada masa lalu (t-q).  

Model moving Average (MA) pada order ke-q, dinotasikan menjadi MA(q).  

Adapun model MA(q) secara umum yaitu (Box dkk., 2008): 

𝑍𝑡 = 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 +⋯+ 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞   (2.9) 

 

dengan: 

𝑍𝑡   : nilai variabel tak bebas pada waktu ke-t 

𝜃𝑞   : koefisien moving average (MA) 

𝑎𝑡 , 𝑎𝑡−1, … , 𝑎𝑡−𝑞 : nilai galat pada waktu ke-t, dengan 𝑡 − 1, … , 𝑡 − 𝑞 

𝑞   : order MA 

 

Persamaan (2.9) dapat ditulis menggunakan operator B (backshift) sebagai 

berikut: 

𝑍𝑡 = (1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2 −⋯− 𝜃𝑞𝐵

𝑞)𝑎𝑡    

𝑍𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑎𝑡     (2.10) 

dengan: 

𝜃(𝐵) = (1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2 −⋯− 𝜃𝑞𝐵

𝑞) adalah operator MA. 
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2.5 Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

 

 

 

Model ARMA (p,q) merupakan kombinasi dari model AR (p) dan MA(q) yang 

memiliki asumsi bahwa data periode sekarang dipengaruhi oleh data pada periode 

sebelumnya dan nilai residual pada periode sebelumnya (Assauri, 1984).  Model 

ARMA (p,q) dinyatakan sebagai berikut: 

 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1+... + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝛼𝑡 − 𝜃1𝛼𝑡−1−… − 𝜃𝑞𝛼𝑡−𝑞  (2.11) 

 

Persamaan (2.11) dapat ditulis dalam bentuk berikut: 

 

(1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 −⋯− 𝜙𝑝𝐵

𝑝)𝑍𝑡 = (1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2 −⋯− 𝜃𝑝𝐵

𝑝)𝛼𝑡    

 

atau 

𝜙𝑝(𝐵)𝑍𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑍𝑡.       (2.12) 

 

 

 

2.6 Integrated (I) 

 

 

 

Bentuk umum dari model integrated dengan orde-d (I(d)) atau model 

ARIMA(0,d,0).  Integreted di sini adalah menyatakan difference dari data.  

Maksudnya bahwa dalam membuat model ARIMA syarat keharusan yang harus 

dipenuhi adalah stasioneritas data.  Apabila data stasioner terhadap mean maka 

ordenya sama dengan 0, namun apabila stasioner pada difference pertama maka 

ordonya 1, dan seterusnya. 

 

 

2.7 Model ARIMA 

 

 

 

ARIMA sering juga disebut metode Box-Jenkins. ARIMA sangat baik 

ketepatannya untuk peramalan jangka pendek, sedangkan untuk peramalan jangka 
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panjang ketepatan peramalannya kurang baik. Biasanya akan cenderung flat 

(mendatar atau konstan) untuk periode yang cukup panjang (Ekananda, 2014). 

Secara umum model ARIMA dapat dituliskan dengan notasi ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) 

dimana p menyatakan orde dari proses AR, d menyatakan orde dari difference 

(pembedaan) yang dilakukan agar data menjadi stasioner dan q menyatakan orde 

dari proses MA. 

 

 

 

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) adalah model yang 

secara penuh mengabaikan independen variabel dalam membuat peramalan. 

ARIMA menggunakan nilai masa lalu dan sekarang dari variabel dependen untuk 

menghasilkan peramalan jangka pendek yang akurat. ARIMA cocok jika observasi 

dari deret waktu (time series) secara statistik berhubungan satu sama lain 

(dependent). Tujuan model ARIMA adalah untuk menentukan hubungan statistik 

yang baik antar variabel yang diramal dengan nilai historis variabel tersebut 

sehingga peramalan dapat dilakukan dengan model tersebut. 

 

 

Model Autoregressive Integrated Moving Avarage (ARIMA) adalah model 

ARMA nonstasioner yang telah di differencing sehingga menjadi model stasioner.  

Adapun model ARIMA secara umum (Montgomery dkk., 2008) sebagai berikut: 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)
𝑑𝑍𝑡 = 𝜃0 + 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡               (2.13) 

 

dengan: 

𝜙𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1(𝐵) − 𝜙2𝐵
2−… − 𝜙𝑝𝐵

𝑝 

𝜃𝑞(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2Β
2−… − 𝜃𝑞Β

𝑞 

B adalah operator backshift dan 𝑎𝑡 adalah nilai error pada waktu ke-t. 
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2.8   Autocorrelation Function  dan Partial Autocorrelation Function  

 

 

Untuk melihat kestasioneran data dalam mean bisa dilihat dari perhitungan ACF 

dan PACF (Lestari dan Wahyuningsih, 2012). 

 

 

a. Autocorrelation Function (ACF) 

Autokorelasi adalah hubungan yang terjadi antara data runtun waktu melalui 

pengamatan yang dilakukan (Makridakis dkk., 1999). Jika tidak terdapat 

autokorelasi dalam data, maka dapat dikatakan bahwa data tersebut random 

atau tidak memiliki pola. Nilai ACF pada lag-k sebagai berikut : 

 

                                       𝜌𝑘 =
∑ (𝑍𝑡−�̅�)(𝑍𝑡+𝑘−�̅�)
𝑛−𝑘
𝑡=1

∑ (𝑍𝑡−
𝑛
𝑡=1 �̅�)2

              (2.14) 

dengan : 

𝜌𝑘  : nilai korelasi pada lag k 

𝑍𝑡  : data waktu-t 

�̅�  : rata-rata data ke-t 

𝑍𝑡+𝑘 : data waktu 𝑡 + 𝑘. 

 

 

 

b. Partial Autocorrelation Function (PACF) 

Partial Autocorrelation Function  menunjukan tingkat keeratan antara 𝑍𝑡 dan 

𝑍𝑡+𝑘 dengan syarat menghilangkan pengaruh dari lag 1, 2, dan seterusnya 

sampai k-1. Nilai PACF pada lag-k dapat ditentukan sebagai berikut: 

 

                               ∅𝑘𝑘 =
𝜌𝑘−∑ ∅𝑘−1,𝑗𝜌𝑘−𝑗

𝑘−1
𝑗=1

1−∑ ∅𝑘−1,𝑗𝜌𝑘−𝑗
𝑘−1
𝑗=1

     (2.15) 

dengan: 

∅𝑘𝑘 : Partial Autocorrelation Function 

𝜌𝑘 : fungsi autokorelasi. 
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2.9 Uji Asumsi White Noise 
 

 

 

Suatu proses {𝛼𝑡} disebut proses white noise jika data terdiri dari variabel acak 

yang tidak berkorelasi.  Proses white noise dapat dideteksi menggunakan uji 

autokorelasi residual pada analisis galat-nya.  Uji korelasi residual digunakan 

untuk mendeteksi ada tidaknya korelasi residual antar lag.  Uji statistik yang dapat 

digunakan untuk mendeteksi adanya autokorelasi adalah uji Ljung-Box, dengan 

hipotesis sebagai berikut: 

𝐻𝑜: 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0  (Residual tidak berautokorelasi) 

𝐻1: ∃𝜌𝑘 ≠ 0, 𝑘 = 1,2,3, … , 𝑘  (Residual berautokorelasi) 

Taraf signifikasi atau α yang digunakan sebesar 5%. 

Adapun rumus uji Ljung-Box yaitu: 

𝐿𝐵 = 𝑛(𝑛 + 2)∑
𝜌𝑘
2

(𝑛−𝑘)
𝐾
𝑘=1    (2.16) 

dengan, 

n : banyaknya pengamatan 

k : selisih lag 

K : banyaknya lag yang diuji 

𝜌𝑘 : nilai koefisien autokorelasi pada lag-k 

Kriteria uji : 𝐻𝑜 ditolak jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 atau 𝐿𝐵 > 𝜒(𝛼,𝑑𝑏)
2  dengan derajat 

bebas (db) = 𝑘 − 𝑝 dan 𝑝  adalah banyaknya parameter. 

 

 

 

2.10 Uji Asumsi Normalitas 

 

 

 

Uji normalitas residual digunakan untuk memeriksa apakah suatu residual 𝛼𝑡 

mempunyai distribusi normal atau tidak.  Uji normalitas residual dilakukan 

dengan statistik uji yang digunakan adalah Kolmogorov-Smirnov.   Adapun 

rumus uji Kolmogorov-Smirnov dinyatakan sebagai berikut: 

𝐷 = 𝐾𝑆 = 𝑚𝑎𝑥|𝐹0(𝑋) − 𝑆𝑛(𝑋)|   (2.17) 
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dengan, 

𝐹0(𝑋)  : fungsi distribusi kumulatif pembanding 

𝑆𝑛(𝑋)  : fungsi distribusi kumulatif observasi. 

 

Hipotesis yang digunakan sebagai berikut: 

𝐻0  : residual 𝛼𝑡 berdistribusi normal  

𝐻1  : residual 𝛼𝑡 tidak berdistribusi normal 

Taraf signifikasi atau α yang digunakan sebesar 5%. 

Kriteria uji :  

𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝑎 atau 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐷(𝛼,𝑛) maka 𝐻0 ditolak yang artinya residual tidak 

berdistribusi normal. 

 

 

2.11 Deteksi Pencilan 

 

 

 

Pencilan adalah data pengamatan yang tidak konsisten pada deretnya.  Deteksi 

pencilan pertama kali dikemukakan oleh Fox pada tahun 1972 yang 

memperkenalkan pencilan jenis Additive Outlier (AO) dan Innovative Outlier (IO) 

(Wei, 2006).   

 

 

 

2.11.1 Additive Outlier (AO) 

 

 

 

Additive Outlier (AO) adalah kejadian yang mempunyai efek dalam data deret 

waktu pada satu periode saja.  Bentuk umum additive outlier (AO) dalam proses 

ARIMA dapat diuraikan sebagai berikut: 

 

𝑍𝑡 = 𝑋𝑡 +𝜔𝐴𝑂𝐼𝑡
(𝑇)

 

      = 
𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)∆𝑑
𝑎𝑡 + 𝜔𝐴𝑂𝐼𝑡

(𝑇)
                (2.18) 
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dengan  

𝐼𝑡
(𝑇)
= {
1                        ; 𝑡 ≠  𝑇            
0                        ;  𝑡 = 𝑇           

 

𝐼𝑡
(𝑇)

 adalah variable indikator yang mewakili ada atau tidak adanya pencilan pada 

waktu T. 

 

 

 

2.11.2 Innovative Outlier (IO) 

 

 

 

Innovative Outlier (IO) adalah kejadian yang efeknya mengikuti proses ARIMA.  

Bentuk umum Innovative Outlier (IO) adalah: 

𝑍𝑡 =
𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)∆𝑑
(𝑎𝑡 + 𝜔𝐼𝑂𝐼𝑡

(𝑇)) 

                            =
𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)∆𝑑
𝑎𝑡 +

𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)∆𝑑
𝜔𝐼𝑂𝐼𝑡

(𝑇)
             (2.19) 

dengan,  

𝐼𝑡
(𝑇)
= {
  1                     ; 𝑡 ≥  𝑇            
0                     ; 𝑡 < 𝑇           

. 

 

 

 

2.12 Prosedur Iteratif  

 

 

 

Prosedur iteratif diterapkan dalam memodelkan data yang diduga mengandung 

pencilan (Wei, 2006).  Prosedur iteratif ditetapkan dalam memodelkan data yang 

diduga mengandung outliers.  Prosedur ini bertujuan untuk mendeteksi 

keberadaan outliers serta mengidentifikasi jenis atau tipe outliers yang 

mempengaruhi data deret waktu yang diamati.  Dampak outliers dideteksi dari 

nilai sisaan yang dihasilkan.  Sisaan dihasilkan oleh setiap tipe pencilan diperoleh 

dari persamaan berikut: 

𝑒𝑡 = 𝜋(𝐵)𝑍𝑡     (2.20) 

dengan, 

𝜋(𝐵) =
ϕ(𝐵)

𝜃(𝐵)
∆𝑑    (2.21) 
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dimana: 

𝜋(𝐵) = (1 − 𝜋1𝐵 − 𝜋2𝐵
2 −⋯) 

Dari Persamaan (2.20) estimasi residual dari pencilan tipe AO dapat dinotasikan 

sebagai berikut: 

𝑒𝑡 = 𝜋(𝐵)𝑍𝑡 

𝑒𝑡    = 𝜋(𝐵) [
𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)
𝛼𝑡 + 𝜔𝐴𝑂𝐼𝑡

(𝑇)] 

𝑒𝑡    =
𝜙(𝐵)

𝜃(𝐵)
[
𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)
𝛼𝑡 +𝜔𝐴𝑂𝐼𝑡

(𝑇)] 

     = 𝛼𝑡 +𝜔𝐴𝑂
𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)
𝐼𝑡
(𝑇)

.   (2.22) 

 

Dengan persamaan tersebut estimasi residual dari pencilan dapat ditulis sebagai 

berikut: 

AO : 𝑒𝑡 = 𝛼𝑡 + 𝜔𝐴𝑂
𝜃(𝐵)

𝜙(𝐵)
𝐼𝑡
(𝑇)

        (2.23) 

IO : 𝑒𝑡 = 𝜔𝐼𝑂𝐼𝑡
(𝑇) + 𝑎𝑡       (2.24) 

 

 

Menurut Chen dan Liu (1993), deteksi keberadaan pencilan dilakukan melalui 

pendugaan nilai maksimum statistik baku akibat pengaruh pencilan.  Persamaan 

yang digunakan untuk menduga nilai maksimum statistik baku untuk setiap tipe 

pencilan dinotasikan sebagai berikut (Bui & Jun, 2012)::  

AO : 𝜆𝐴𝑂,𝑇 = (𝜏𝐴𝑂,𝑇
�̂�𝐴𝑂(𝑇)

𝜎𝛼
)      (2.24) 

IO : 𝜆𝐼𝑂,𝑇 = (
�̂�𝐼𝑂(𝑇)

𝜎𝛼
)       (2.25) 

dengan, �̂� adalah penduga bagi 𝜔 dan 𝜏2 = ∑ 𝜋𝑗
2𝑛−1

𝑗=0 . 

 

Suatu data dikatakan mengandung pencilan jika pendugaan nilai maksimum 

statistik bakunya lebuh besar disbanding ketetapan nilai kritis 𝜆𝑇 = |𝜆𝑖,𝑇| > 𝐶.  

Dengan nilai ketetapan batas kritis (𝐶) yang digunakan didasarkan pada jumlah 

data pengamatan.  Nilai 𝐶 akan bernilai 3 jika 𝑛 = 50, 𝐶 akan bernilai 4 jika 𝑛 ≥
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450, dan untuk jumlah data pengamatan diantaranya dapat dihitung dengan 3 +

0.0025(𝑛 − 50). 

 

 

 

2.13 Kriteria Pemilihan Model 
 

 

 

Berdasarkan hasil model dari beberapa model yang telah dibentuk, terdapat 

banyak kemungkinan model untuk menggambarkan beberapa proses yang terjadi 

dalam data.  Oleh sebab itu,selanjutnya dilakukan pemilihan model terbaik. 

 

 

 

2.13.1 Kriteria Pemilihan Model pada Data Pemodelan 

 

 

Pemilihan model terbaik dari beberapa model yang sesuai dapat berdasarkan nilai  

Akaike’s Information Criteria (AIC). 

Rumus kriteria tersebut, yaitu: 

𝐴𝐼𝐶 = ln (∑
𝑎𝑡
2

𝑛
𝑛
𝑡=1 ) +

2𝑣

𝑛
    (2.20) 

dengan, 

𝑎𝑡
2 : kuadrat residual 

𝑣 : jumlah parameter yang diduga 

𝑛 : jumlah pengamatan 

Nilai minimum pada AIC mengindikasikan model terbaik. 

 

 

2.13.2 Kriteria Pemilihan Model Terbaik pada Data Validasi 

 

Kriteria pemilihan model yang dapat digunakan sebagai acuan untuk memilih 

model terbaik.  Adapun kriteria pemilihan model yang dapat digunakan dalam 

analisis ini adalah Mean Absolute Percentage Error (MAPE).  Semakin kecil nilai 
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Mean Absolute Percentage Error (MAPE) maka semakin baik model itu untuk 

dipilih.  Rumus MAPE sebagai berikut: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑍𝑡−�̂�𝑡
̂

𝑍𝑡
|𝑛

𝑡=1 × 100%   (2.21) 

dengan:  

𝑛  : banyaknya pengamatan  

𝑍𝑡 : nilai amatan ke-𝑡  

�̂�𝑡 : nilai dugaan ke-𝑡 hasil pemodelan. 

 

 

2.14 Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) 
 

 

 

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) secara internasional disebut Indonesia 

composite index (IDI) atau IDX Composite merupakan salah satu indeks dalam 

Bursa Efek Indonesia (BEI).  Indeks harga saham gabungan digunakan untuk 

melihat situasi dan perkembangan pasar modal secara keseluruhan dan bukan 

untuk melihat kondisi suatu perusahaan tertentu.   

 

IHSG dapat dikatakan sebagai rata-rata harga dari seluruh harga saham 

perusahaan yang terdaftar dalam Bursa Efek.  Apabila nilai IHSG naik, 

kemungkinan sebagian besar harga saham meningkat, namun bukan berarti tidak 

ada perusahaan yang mengalami penurunan harga saham.  Maka dapat dikatakan 

bahwa fluktuasi IHSG disebabkan oleh fluktuasi harga-harga saham milik emiten 

yang terdaftar dalam BEI.  Tidak hanya sebagai tolak ukur dalam kegiatan 

investasi, IHSG juga memiliki peranan yang besar dalam menunjukkan 

pertumbuhan ekonomi di Indonesia.  

 

Seperti hal nya saat kasus Corona Virus Desease-19 (COVID-19) pertama kali 

ditemukan di Indonesia, IHSG mengalami penurunan sejak bulan Maret 2020 dan 

kembali menguat di bulan November 2020.  COVID-19 sangat memberikan 
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dampak yang serius bagi pergerakan ekonomi di Indonesia.  Oleh karena itu, 

teknik peramalan sangat dibutuhkan para investor untuk mengetahui nilai IHSG di 

masa yang akan datang berdasarkan nilai-nilai IHSG yang sudah ada di masa lalu.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

III.   METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

3.1  Waktu dan Tempat Penelitian  

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun ajaran 2020/2021 yang 

bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas 

Lampung. 

 

3.2 Data Penelitian 

 

Pada penelitian ini digunakan data indeks harga saham gabungan (IHSG) di 

Indonesia dari bulan Januari 2012-Desember 2020 yang diperoleh dari 

https://www.bps.go.id/linkTableDinamis/view/id/1075. 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini yaitu: 

1. Menentukan data  

2. Membentuk model ARIMA sementara 

a. Uji Stasioneritas 

Data yang belum stasioner dalam ragam maka dapat dilakukan 

transformasi Box-Cox dan apabila data belum stasioner terhadap rata-rata, 

maka dapat dilakukan differencing. 

b. Identifikasi model dugaan  

Setelah data stasioner terhadap ragam dan rata-rata, maka dilakukan  

proses pembentukan model dugaan dengan mengidentifikasi orde AR dan  

MA. 

c. Melakukan pengecekan diagnostic model 
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Setelah model dugaan terbentuk, selanjutnya dilakukan uji kelayakan  

model yang harus memenuhi beberapa asumsi yaitu asumsi white noise 

yang dapat dilakukan  menggunakan uji Ljung-Box, dan asumsi normalitas 

dengan menggunakan uji Kolmogorov Smirnov. 

3. Apabila ketika dilakukan pengecekan diagnosa diketahui bahwa asumsi 

normalitas tidak terpenuhi, selanjutnya akan dilakukan deteksi pencilan. 

a. Mendeteksi pencilan 

Dalam melakukan analisis deteksi pencilan maka langkah yang harus 

dilakukan yaitu membuat plot standarlized residuals yang didapatkan 

dari pembagian antara nilai residual dan nilai RMSE untuk mengetahui 

letak titik yang berindikasi merupakan pencilan.  

b. Menghitung pendugaan nilai maksimum statistik baku penyebab 

outlier. 

Suatu data dikatakan terdapat pencilan apabila pendugaan nilai 

maksimum statistik bakunya lebih besar dibanding ketetapan batas 

kritis pencilan. 

c. Jika terdapat pencilan yang terdeteksi dan telah diketahui jenis 

pencilan tersebut, maka pencilan dimasukkan dalam model secara 

bertahap hingga memenuhi uji asumsi signifikasi model. 

4. Peramalan menggunakan model terbaik yang telah memenuhi asumsi 

kebaikan model.  
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Secara singkat proses pemodelan ARIMA dengan deteksi pencilan sebagai 

berikut: 

 

 

Gambar 3.1  Diagram Alir Pemodelan ARIMA dan Deteksi Pencilan



 

 

 

 

 

 

 

V.  KESIMPULAN 

 

 

 

Berdasarkan pembahasan pada bab sebelumnya, maka diperoleh kesimpulan 

bahwa model ARIMA dengan penambahan dua pencilan untuk data indeks harga 

saham gabungan (IHSG) di Indonesia Januari 2012-Desember 2020 memenuhi 

asumsi normalitas sehingga dapat dikatakan bahwa masalah terdapatnya pencilan 

pada residual telah teratasi.  Model ARIMA dengan penambahan dua pencilan 

menghasilkan nilai MAPE yang lebih kecil dibandingkan model ARIMA tanpa 

penambahan pencilan.  Nilai MAPE dijadikan pedoman dalam menilai layak atau 

tidaknya suatu model untuk meramalkan data yang akan datang.  Berdasarkan 

nilai MAPE yang dihasilkan maka dapat disimpulkan bahwa model ARIMA tanpa 

penambahan pencilan tidak lebih baik digunakan dibandingkan Model ARIMA 

dengan penambahan dua pencilan. 

 

 

 

Dengan menggunakan model ARIMA menggunakan persamaan tersebut untuk 

data indeks harga saham gabungan (IHSG) maka diperoleh hasil peramalan lima 

periode ke depan Januari 2021-Mei 2021, yaitu: 6068.62,  6006.53,  5848.51,  

5871.41, dan 5888.57.
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