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ABSTRACT

GENERALIZED AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL
HETEROSCEDASTIC (GARCH) MODEL ESTIMATION FOR RUPIAH
EXCHANGE RATE FORECASTING ANALYSIS

By

AZIZAH RAHMAHTIA MATTULADA

The Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Theory (GARCH)
is a theory that perfected the theory of Autoregressively Conditional
Heteroscedasticity (ARCH) because it has a more flexible degree of lag. Usually,
the GARCH theory is used to measure the exchange rate and the stock price index.
This study aims to study estimates of the value of the GARCH parameter, determine
the model and predict results with the method. Based on the analysis that has been
done, the obtained GARCH model (1,1) is an accurate model for predicting Rupiah
exchange values in subsequent periods, proved with a reasonably low MAPE value
of 0.21873 so that the forecast is performed quite well due to the approximation of
actual data. Based on the results of the estimates, the largest Rupee Exchange Value
was achieved on February 2, 2023, at IDR 11.403.70, and the lowest on February
3,2023, was IDR 11.398.44.

Keywords: ARCH/GARCH, MAPE, Forecasting, Rupee Exchange Value



ABSTRAK

ESTIMASI MODEL GENERALIZED AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL
HETEROSCEDASTIC (GARCH) UNTUK ANALISIS PERAMALAN NILAI
TUKAR RUPIAH

Oleh

AZIZAH RAHMAHTIA MATTULADA

Teori Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH)
merupakan teori yang menyempurnakan teori Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (ARCH) karena memiliki tingkatan /ag yang lebih fleksibel.
Biasanya teori GARCH digunakan untuk mengukur kurs dan indeks harga saham.
Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji estimasi nilai parameter GARCH,
menentukan model dan hasil prediksi dengan metode GARCH. Berdasarkan hasil
analisis yang telah dilakukan, diperoleh model GARCH (1,1) merupakan model
yang tepat untuk meramalkan Nilai Tukar Rupiah pada periode selanjutnya
dibuktikan dengan nilai MAPE yang cukup rendah yaitu sebesar 0,21873 sehingga
hasil peramalan yang dilakukan cukup baik dikarenakan mendekati data aktual.
Berdasarkan hasil peramalan, diperoleh Nilai Tukar Rupiah terbesar pada 02
februari 2023 sebesar Rp 11.403,70 dan terendah pada 03 februari 2023 sebesar Rp
11.398,44.

Kata Kunci: ARCH/GARCH, Peramalan, MAPE, Nilai Tukar Rupiah
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I PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Data deret waktu ialah jenis data yang dikumpulkan menurut urutan waktu dalam
rentang waktu tertentu. Peramalan ialah bagian penting dalam proses
pengambilan keputusan. Peramalan umumnya dilakukan untuk mengetahui apa
yang terjadi di waktu mendatang dengan didasari oleh waktu lalu dan kemudian

dianalisis dengan menggunakan cara atau metode tertentu.

Menurut Heizer & Render (2015), peramalan berupa seni dan ilmu yang
meramalkan kejadian di waktu mendatang. Hal itu dikerjakan dengan mengambil
data masa lalu dan menggunakan model matematika untuk memprediksinya ke

masa mendatang.

Pada bidang keuangan, volatilitas data deret waktu cenderung tinggi, volatilitas
tinggi tersebut dapat dilihat dari fluktuasinya yang juga relatif tinggi lalu diikuti
dengan fluktuasi yang rendah kemudian kembali tinggi, artinya rata-rata dan
variansnya tidak konstan (Widarjono, 2009). Heteroskedastisitas bersyarat adalah
istilah yang digunakan untuk menggambarkan data deret waktu dengan tingkat
volatilitas yang tinggi. Memprediksi pergerakan nilai di bidang keuangan akan
menjadi tantangan karena volatilitas yang signifikan. Kesalahan akan terlihat
apabila akan melakukan prediksi data keuangan tidak melihat dari berapa banyak

volatilitas berubah dari waktu ke waktu.



Teori Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) digunakan untuk
mengukur volatilitas. Karena munculnya heteroskedastisitas, teori ini digunakan
untuk mengukur perkiraan rata-rata dan varians inflasi di UK (Engle, 1982).
Teori ini masih memiliki satu kekurangan, yaitu order yang terbatas sehingga

semakin besar order, maka semakin tidak layak modelnya.

Menurut Bollerslev (1986), teori Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (GARCH) merupakan teori yang menyempurnakan teori
tersebut karena memiliki tingkatan /ag yang lebih fleksibel. Biasanya Bollerslev

menggunakan teori GARCH untuk mengukur kurs dan indeks harga saham.

Desvina & Meijer (2018), telah melakukan penelitian mengenai metode GARCH
untuk peramalan nilai tukar petani. Hasan (2019), telah melakukan peramalan
harga emas menggunakan pengukuran volatilitas model GARCH.

Wijaya & Nugraha (2020), telah meramalkan kinerja perusahaan perbankan tahun
2017 yang terdaftar di Bursa Efek Indonesia dengan metode ARCH-GARCH.
Husna & Prakoso (2022), juga telah meramalkan harga cabai di kota Semarang
dengan pendekatan model ARCH-GARCH.

Dalam persoalan keuangan, nilai tukar (kurs) merupakan salah satu hal terpenting.
Nilai tukar sangat mempengaruhi perdagangan antar negara, karena dengan
adanya nilai tukar, setiap orang bisa melakukan transaksi di seluruh dunia. Akan
tetapi, setiap orang yang akan melakukan transaksi harus mencari tahu terlebih
dahulu tentang nilai tukar yang berlaku pada negara yang ingin dilakukan
transaksi. Kita dapat melakukan sebuah peramalan untuk mengetahui nilai tukar
di waktu mendatang. Terdapat bermacam-macam metode statistika yang dapat
dimanfaatkan untuk meramalkan nilai tukar rupiah. Akan tetapi, metode yang
dapat dilakukan untuk mengatasi heteroskedastisitas salah satu diantaranya ialah

metode GARCH.



Berdasarkan permasalahan tersebut, dengan adanya kelebihan dari metode
GARCH dibanding metode lain dalam meramalkalkan data keuangan di bidang
kurs mata uang, maka peneliti tertarik untuk melakukan estimasi model GARCH

untuk meramalkan nilai tukar rupiah.

1.2 Tujuan Penelitian

1. Mengkaji estimasi parameter Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedastic.

2. Menentukan model dan hasil peramalan dengan metode Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedastic dalam memprediksi nilai tukar

rupiah di masa mendatang.

1.3 Manfaat Penelitian

1. Dapat memahami model Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedastic dalam mengatasi data yang memiliki volatilitas yang tinggi.

2. Memberikan informasi tentang peramalan pada data nilai tukar rupiah bagi
peneliti maupun pembaca.

3. Dapat dijadikan referensi oleh peneliti lain yang akan menangani subjek yang
sama dari sudut pandang yang berbeda.



I1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Deret Waktu

Deret waktu yaitu kumpulan sampel yang diatur menurut variabel tertentu dan
secara kronologis. Kumpulan sampel yang dipelajari secara berurutan dan dalam
kaitannya dengan waktu dikenal sebagai deret waktu (Desvina & Pani, 2014).
Metode deret waktu adalah teknik peramalan yang mengkaji hubungan antara
variabel waktu dengan variabel yang akan dievaluasi. Peramalan harus
mempertimbangkan jenis atau pola data deret waktu. Pola deret waktu dibagi
menjadi empat kategori yaitu horizontal, tren, musiman, dan siklis (Hanke &
Wichern, 2005). Data tersebut dapat dikumpulkan pada setiap hari, mingguan,

bulanan, atau tahunan pada interval waktu tertentu.

2.2 Peramalan (Forecasting)

Salah satu teknik yang dapat digunakan untuk memperkirakan jumlah sesuatu di
masa depan adalah peramalan. Menurut definisi, peramalan adalah teknik yang
menggunakan data dari masa lalu atau sekarang untuk memprediksi secara teratur
apa yang dapat terjadi pada waktu mendatang yang bertujuan meminimalkan
kesalahan yang akan dibuat. Tentu saja, peramalan tidak menjamin hasil,
melainkan berusaha untuk menentukan strategi untuk apa yang dapat terjadi pada
waktu mendatang sehingga mungkin menjadi salah satu faktor yang membuat

pilihan bijak (Jonnius & Ali, 2015). Peramalan adalah ilmu dan seni membuat



prediksi tentang masa depan. Ini dapat dicapai dengan menganalisis data historis
dan model matematika guna memprediksi hasil di masa depan (Heizer & Render,

2015).

Peramalan ialah salah satu hal penting dalam proses penentuan keputusan.
Keputusan yang baik ialah keputusan yang memperhitungkan konsekuensi dari
implementasi keputusan. Masalah peramalan juga merupakan masalah yang kita
hadapi sepanjang waktu jika kita membuat prediksi yang tidak akurat (Ginting &
Rosnani, 2007).

2.3 Stasioneritas

Menurut Effendi & Setiawan (2014), Stasioner mengacu pada situasi di mana
rata-rata dan varian galat tidak berubah atau tetap konstan dari waktu ke waktu,

begitu pula sebaliknya.

Menurut Wei (2006), Stasioner terbagi menjadi dua jenis, yaitu:
1. Stasioner dalam rata-rata
Ketika nilai rata-ratanya konstan, maka proses tersebut dikatakan stasioner
dalam rata-rata. Stasioner dalam rata-rata dapat dirumuskan sebagai berikut:
E(Z) = @.1)
2. Stasioner dalam variansi
Ketika nilai variansinya konstan, maka proses tersebut dapat dikatakan
stasioner dalam variansi. Stasioner dalam variansi dapat dinyatakan sebagai
berikut:
var(Z,) = E(Z, — n)? = 2. (2.2)



2.4 Autocorrelation Function (ACF)

Hubungan linier antara dua variabel disebut sebagai korelasi (Raykov &
Marcoulides 2013). Keterkaitan antara nilai-nilai dari deret waktu yang sama di

beberapa waktu berbeda dikenal sebagai autokorelasi (Makridakis, dkk, 1999).

Menurut Wei (2006), Ukuran korelasi antara Z; dan Z,,; disebut dengan fungsi

autokorelasi. Rata-rata dari dua nilai tersebut dapat dituliskan sebagai berikut:

E(Z) = E(Zes) = 1t 2.3)
dan mempunyai variansi konstan yang dapat dituliskan sebagai berikut:
var(Z,) = var(Zyyy) = E(Z — n)? = o2 (2.4)
Fungsi autokovarian antara Z, dan Z,, dapat dituliskan sebagai berikut:
cov(Z;, Zeri) = El(Z — W (Zesr — W] =i (2.5)

Sehingga fungsi autokorelasi antara Z; dan Z,,; dapat dituliskan sebagai berikut:
cov (Zy, Zpyi)
Jvar(Z,) \Jvar(Z,.x)

_ __Cov(Zt,Zeyk)
Jvar(Zg) yJvar(Zg)
_ Cov (Ze Zt+k)
Var(Z)

corr(Zy, Zeyr) =

_ ElZe-wWZerk—W)]
E(Zpyr—1)?

_ I Ze I Zg— )
2
2?=1(Zt_u)

= pk. (2.6)

dengan:
Z, =variabel acak untuk semua t = {0, =1, £2, ... }
Z, = estimasi variabel acak untuk semua t = {0,%1,+2, ... }
Zi,r = variabel acak untuk semua t = {0, £1, £2, ... } pada saat k
7+ = estimasi variabel acak untuk semua t = {0, £1, +2, ... } pada
saat k

&  =nilai galat pada saat t



€r+x — nilai galat pada saat t + k

k = selang waktu, k = {0,1,2, ... }

u = nilai ekspektasi variabel acak (rata — rata variabel acak)
n = banyak pengamatan

P, = nilai fungsi autokorelasi parsial pada saat k

Y, = nilai fungsi koefisien kovaransi pada saat k

p, = nilai fungsi koefisien korelasi pada saat k

2.5 Partial Autocorrelation Function (PACF)

Menurut Machmudin & Brodjol (2012), Jika pengaruh semua jeda waktu lainnya
konstan, Partial Autocorrelation Function atau fungsi autokorelasi parsial
diterapkan sebagai penunjuk kekuatan hubungan antara nilai-nilai variabel yang
sama. Menurut Ariefianto (2012), PACF menggambarkan korelasi antara variabel
pada saat t dan variabel pada waktu t — k dengan menghilangkan semua efek
antara variabel pada saat t dan variabel pada waktu t — k. Menurut Wei (2006)

variansi antara Z, dan Z, dapat dituliskan seperti berikut:
Var(Zt - zt) = E(Zt - zt)z == E(gt)z. (2.7)
Sedangkan variansi antara Z,,, dan Z,,, dapat dituliskan seperti berikut:
A~ a3 2
var(Zeek = Zesk) = E(Zerk — Zear)” = E(eran)*. (2.8)
dan fungsi autokovarian dapat dituliskan seperti berikut:
cov [(Zt - Zt)' (Zt+k - Zt+k)] =E [((Zt - zt) - .“) ((Zt+k - Z1:+k)) - ,u]
= E[(e; — E (erqi — W]
= E(e; — WE(&r4k — 1) (2.9)



Sehingga fungsi autokorelasi parsial dapat dituliskan seperti berikut:
cov(Ze—26)(Zear— Zesk)

var(Zy— Zt)Jvar(ZH.R— Zt+k)

corr[(Z; — Z¢), (Zesr — Zewid)] :J

_ E(er — WE(ern — 1)

\[E(St)zx/ E(&r41)?

_ I (er — 2 (erpr — 1)
\/Z;l=1(€t)2\/2;l=1(€t+k)2

= oy (2.10)
dengan:
Z,  =variabel acak untuk semua t = {0, 1,42, ... }
yA = estimasi variabel acak untuk semua t = {0, =1, +2, ... }

Ziy = variabel acak untuk semua t = {0, =1, £2, ... } pada saat k
Z¢+r = estimasi variabel acak untuk semua ¢ = {0,+1,+2,...} pada saat k
&  =nilai error pada saat t

&4k = nilai error pada saatt + k

k = selang waktu, k = {0,1,2, ... }

U = nilai ekspektasi variabel acak (rata — rata variabel acak)
n = banyak pengamatan

P, =nilai fungsi autokorelasi parsial pada saat k

Y, = nilai fungsi koefisien kovaransi pada saat k

p, = nilai fungsi koefisien korelasi pada saat k

2.6 Pembedaan (Differencing)

Differencing diberlakukan untuk mengolah data yang tidak stasioner dalam rata-
rata (Makridakis, dkk 1999). Data deret waktu dapat dianggap stasioner jika rata-
rata dan variansnya stabil atau konstan dan tidak ada tren naik atau turun atau
faktor musiman dalam data tersebut. Ketika data tidak stasioner, maka perlu
dilakukan perubahan. Adapun cara untuk melakukan perubahan pada data adalah

menggunakan metode differencing (Wei, 2006).



Data yang dihasilkan dari proses differencing disebut data pembedaan tingkat
pertama. Apabila pembedaan tingkat pertama data belum stasioner, maka akan
dilakukan pembedaan tingkat berikutnya. Dapat diterapkan transformasi data asli
sebagai logaritma natural (/n) atau akar kuadrat untuk menangani data yang
stasioner tetap dalam varians. Data tidak stasioner dalam hal varians juga karena
pengaruh musiman (seasonal), sehingga setelah menghilangkan pengaruh
musiman, data tersebut dapat menjadi data stasioner. Apabila data tidak stasioner
pada rata-rata atau varians, maka differencing atau pemrosesan akar kuadrat

dilakukan.

2.7 ARIMA Box-Jenkins

Model Box-Jenkins, juga dikenal sebagai model ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average). Untuk menetapkan model yang sesuai, metode Box-
Jenkins mencakup tiga langkah estimasi dan prediksi pada data deret waktu
univariat. Langkah-langkahnya meliputi definisi model, estimasi parameter, dan
prediksi (Enders, 1995). Data yang bergerak sepanjang rata-rata pada kedua
model harus konstan (stasioner). Model ARIMA memiliki batas waktu.
Keterlambatan suatu periode dalam autoregressive dapat dikatakan sebagai
autoregressive orde pertama atau disingkat AR (1). Notasi untuk penundaan
autoregresi adalah p. Keterlambatan waktu ketika periode proses moving average
disebut moving average orde pertama atau MA(1) singkatnya. Notasi untuk
mewakili jumlah kelambatan dalam moving average adalah q. Nilai p dan g bisa
lebih besar dari 1. Proses differencing pada model ARIMA dimaksudkan untuk

memperoleh data yang stasioner.



10

Biasanya differencing yang dilaksanakan tidak lebih dari dua kali. Notasi proses
differencing data adalah d. Penulisan model ARIMA untuk AR (p), MA (q), dan
differencing sebanyak d kali adalah ARIMA (p, d, q). Apabila dalam suatu
proses ARIMA menerapkan autoregressive orde pertama serta moving average
orde pertama, dan diferensiasi satu kali untuk mendapatkan data yang stasioner

maka penulisan yang sesuai adalah ARIMA (1,1,1) (Santoso, 2011).

2.7.1 Model Autoregressive (AR)

Model autoregressive (AR) adalah suatu model persamaan regresi yang
menghubungkan nilai sebelumnya dari suatu variabel dependen dengan variabel
itu sendiri. Menurut Shumway & Stoffer (2011), model tersebut memiliki dugaan
bahwa data periode saat ini dipengaruhi oleh data pada periode sebelumnya.
Bentuk umum model AR orde-p atau AR (p) dinyatakan sebagai berikut:

Zt =12 g+ Pl o+ o+ PpZip + . (2.11)

Zs = variabel dependent pada waktu ke-t

Zt-1,Zt—3 - Zi_p = variabel independent yaitu lag dari Z;

¢, P2 - Pp = koefisien AR
ag = nilai error pada waktu ke-t
p = orde AR

Persamaan (2.11) dapat dinyatakan dengan operator B atau operator backshift
sehingga menjadi persamaan berikut:
Zy = $1BZy + $,B*Z, + ...+ $p,BPZ, + .
ar= (1—¢,B—¢,B>— .. —¢,B? )Z,.
atau
ar = ¢p(B)Z;. (2.12)
dan

¢,(B) =1—¢,B - $1B* — ... — ¢, BP disebut operator AR(p).



11

Fungsi autokorelasi dari AR (p) diperoleh dengan mengalikan persamaan (2.11)
dengan Z,_,, yang dituliskan sebagai berikut:

Zik = P12 wli1 t P22 Zi oyt o F Pl Zip+ Zia;. (2.13)
Jika pada kedua ruas persamaan (2.13) dimasukkan nilai harapan dan diduga
terdapat stasioneritas, maka persamaan tersebut menjadi:

E(Zi—xZ) = $1E(ZikZy—1) + $2E(ZiZp3) + ot $pE(ZioiZiop) + Zepar).  (2.14)
Karena nilai residual (a;) bersifat random dan tidak berkorelasi dengan Z;_ ,
maka E (Z;_,a;) adalah nol untuk k > 0 sehingga persamaan (2.14) menjadi

Y = P1Vk-1+ o + PpVi—p: k> 0. (2.15)
Apabila kedua ruas pada persamaan (2.15) dibagi dengan y,,, maka diperoleh

Vi _ GVpor T o TV,
Yo Yo .

atau

P = B1Prr + o + PpPrp k>0, (2.16)

2.7.2 Model Moving Average (MA)

Menurut Box, dkk (2016), proses Moving Average berorde ¢ menunjukkan
hubungan dependen antara nilai pengamatan dan nilai galat beuntun dari periode t

sampai t — q. Secara umum model MA g atau MA(q) dinyatakan sebagai

berikut:
Ze=a;— 0101 — .. =040, (2.17)
dengan:
Z: = nilai variabel dependen pada waktu ¢
@, QA¢—q, - ,A—q = nilairesidual pada waktut,t—1,..,t—q
01,04 = koefisien MA
q = orde MA

Persamaan (2.12) dapat ditulis sebagai berikut:
Z,=(1-6,B—0,B>— .. —6,BP)a,,
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atau
Zy = 0,(B)ay, (2.18)
dengan 6,(B) = 1—6,B —6,B*> — ... — §,B9.
Jika kedua ruas pada persamaan (2.17) dikalikan dengan Z;_; , maka hasilnya
yaitu:
ZixZi= (@ —010p1 — . —0qa;_g) (@ — 0111 — . —O0qA4_g—q-

(2.19)

Jika dimasukkan nilai harapan pada kedua ruas persamaan (2.19), persamaannya

menjadi:
E(Zi_Z;) = E[(at — 0,1 — ... — ant_q)(at_k — 01 feq — o — Qqat_k_q)]
Vi = E(aeaep —Oracap g1 — . =00 p g — 011 Q1 +
0T A jeq + o+ 010,01 Qg — . — 0,0 g g +
0010 qQp_j—1 + o + O _ g _g_q). (2.20)

Nilai harapan pada persamaan (2.20) tergantung pada nilai k. Jika k = 0, maka
persamaan (2.20) menjadi:

Yo = E(arar_o) + EOFar_1a;—g-1) + .. +O2E(ar_q@r—o-q), (2:21)
Semua suku lain dalam persamaan (2.21) hilang karena:

E(atat—i) H l ¢ O )
dan

E(aa,_;) = U(%; i=0,

sehingga persamaan (2.21) menjadi sebagai berikut:
Yo = 040705 + ... + 0202
=(1+67+ .. +62)aZ, (2.22)
Persamaan (2.22) adalah varians dari proses model MA (g). Apabila k = 1, maka
persamaan (2.20) menjadi:
Ve = (=0 + 016441 + . +0,_40,)02, (2.23)
sehingga fungsi autokovarians dari proses MA (gq) yaitu:

Vi = {(_Hk + 919k+1 + -+ Qq_qu)O'é ;k = 1,2, v q

0 k> q (2.24)
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Fungsi autokorelasi MA (g) yang merupakan hasil pembagian antara persamaan

(2.24) dan persamaan (2.20) yang dinyatakan sebagai berikut:

_9k+919k+1+"'+ 9q_k9q . k _ 1 2
Pk = 1462 ++62 = L
0 ik >q

2.7.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA (p, q) adalah gabungan dari model AR (p) dan MA (gq) yang
beranggapan bahwa data pada periode saat ini dipengaruhi oleh data pada periode
sebelumnya dan nilai sisa pada periode sebelumnya. (Assauri, 1984). Model

ARMA (p,q) dituliskan sebagai berikut:

Zt=$1Zi g+ o+ GpZiptar—0a;_g. (2.26)
Persamaan (2.26) dapat dinyatakan dalam bentuk berikut:
(1— 1B — $1B2 — ... — $,B")Z,
=(1-6,B—6,B?— .. —,B9)a,. (2.27)
atau
¢>p(B)Zt =6,(B)a; . (2.28)
Bila kedua ruas persamaan (2.26) dikalikan dengan Z;_, , maka persamaannya
menjadi:
ZoZe = 0rZi 1 Zor + o+ OpZe i Zyp + Zo @ — 012, 0y — o = OgZp_y@_q. (2.29)

Bila kedua ruas persamaan (2.29) dimasukkan nilai harapan, maka persamaannya

akan menjadi:

Y = O1Vi-1 t o + PpVip +E(Zrar) — O E(Ziarq) — - — ng(Zt—kat—q)' (2.30)
Karena E(Z;_;a;_;) = untuk k > i maka
Yie = P1Ve-1+ o +dp¥ip 5 k=(q+ D). (2.31)

dan autokorelasinya dinyatakan sebagai berikut:

P = P1Per + o+ Gppry  kZ(@+ D). (232)
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2.7.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model ARIMA adalah model ARMA (p,gq) non stasioner. Dalam model ARMA
(p,q) non stasioner, proses differencing perlu diberlakukan untuk menstasionerkan

data deret waktu. Setelah model ARMA mengalami proses differencing sebanyak
d kali hingga stasioner, maka model ARMA (p,q) menjadi model ARMA (p,d,q).

Bentuk umum model ARIMA dapat dituliskan sebagai berikut:

c,bp(B)(l —B)Z, = 6,y + 6,(B)a,, (2.33)

dimana qbp(B) =1-¢yB—¢,B*— .. —¢p,BP
dan 6,(B) =1-6,B—6, B> — .. — 6, B1
dengan:

Zs = data observasi ke-t

B = operator backshift

(1 — B)4Z, = deret waktu yang stasioner pada differencing ke-d

a; = nilai error pada waktu-t

p =orde AR

q = orde MA

d = banyaknya differencing

Parameter 6, memiliki peran yang berbeda untuk d = 0 dand > 0. Untuk d =
0, data asli telah stasioner dan 6 ,merupakan rata-rata proses, yaitu
0y = (1 —p1— Py — ... — qbp)u. Sedangkan untuk d > 1, data asli non

stasioner.
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2.8 Identifikasi Model

Tahap pertama yang dikerjakan untuk mengidentifikasi model yaitu mengamati
deret waktu apakah stasioner, dan aspek AR dan MA dari model ARIMA hanya
melibatkan deret waktu stasioner (Makridakis, 1999). Data deret waktu yang
stasioner dapat dilihat dari ACF yaitu koefisien autokorelasi turun menjadi nol
dengan cepat, selesainya /ag ke-2 atau lag ke-3. Jika data tidak stasioner, langkah
yang dapat diambil adalah dilakukannyat differencing, differencing dilakukan
untuk dapat memilih nilai d dalam (p, d, q) ARIMA.

Contoh AR dan MA bisa dilihat melalui grafik ACF serta PACF. Jika ada lag
autokorelasi sebanyak g yang tidak selaras asal nol maka secara signifikan
prosesnya ialah MA (q). Jika ada lag autokorelasi parsial sebanyak p yang
berbeda dari nol maka secara signifikan prosesnya adalah AR (p). Pada umumnya
jika ada /ag autokorelasi parsial sebanyak p dan g yang tidak sama berasal nol
maka secara signifikan serta d pembedaan maka prosesnya merupakan ARIMA
(p,d, q). Identifikasi model ARIMA menggunakan plot ACF serta PACF bisa
ditinjau pada tabel pada bawabh ini:

Tabel 1. Identifikasi Model ARIMA Menggunakan Plot ACF dan PACF

Model Pola ACF Pola PACF

AR (p) Menurun menuju nol (secara Terputus seketika menuju nol
eksponensial) setelah lag p (cuts off after lag p)

MA (9) Terputus seketika mencapai nol | Meluruh mencapai nol (secara
setelah lag g (cuts off after lag | eksponensial) atau mengikuti
q) gelombang sinus (Dies Down)
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Tabel 1. (Lanjutan)

ARMA (p,q) | Menurun setelah lag ke-(q - p) | Menurun setelah lag ke-(q - p)

secara eksponensial secara eksponensial

Tabel 1 menjelaskan bagaimana langkah-langkah untuk mengidentifikasi orde
pada model AR, MA, dan ARMA. Orde tertinggi q dapat diidentifikasi dengan
mengamati jumlah /ag pada plot ACF yang menunjukkan nilai yang berbeda dari

nol. Penentuan ini bisa didasarkan pada pengujian korelasi pada setiap lag.

2.9 Estimasi Parameter

Estimasi parameter yang akan dilakukan pada penelitian ini adalah Maximum
Likelihood Estimation (MLE). Menurut Marquardt (1963), untuk estimasi model
GARCH, metode kemungkinan maksimum atau maximum likelihood digunakan.
Metode ini memungkinkan tingkat pengembalian dan varians untuk diperkirakan
bersama. Metode maximum likelihood akan memilih nilai § yang diketahui
sedemikian hingga memaksimumbkan nilai probabilitas (/ikelihood) dari gambaran

sampel secara acak yang telah diperoleh secara aktual. Karena
fo1B) =B A-p). (4.1)

untuk y = 0 atau y = 1, kita dapat menghitung probabilitas sampel random dari

fungsi kepadatan peluang untuk y;, y,, ..., y, yaitu

fOr=1..,m=0)=f(1,..,0) =l p7(1 - p)' L. (4.2)

Jadi, fungsi likelihood-nya adalah
L(Bly) = f(y|B) = BEi=1i(1 — B)Zi=1 17,

sedangkan fungsi maximum likelihood-nya adalah
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LB|y)=Inly|p)=2r1yinB +X,(1—y)In(1-p). (4.3)

dan, untuk memaksimumkan fungsi diperlukan

dL 1
o = Sy~ T - ) (4.4)
d2L 1 1
apz — i=1Yi Bz =1 (1 —=y) ape 4.5)
menyamakan turunan pertama dengan nol dan menyelesaikannya menghasilkan
B = —Zl 1Y, (4.6)

yang merupakan nilai rata-rata sampel. Sedangkan turunan kedua selalu bernilai
negatif untuk 0 < f < 1, sehingga merupakan nilai maksimum global untuk

fungsi log-likelihood.

Misalkan y adalah sampel random berukuran n dari populasi berdistribusi normal,
N (B,0?%). Maka parameter-parameter yang belum diketahui adalah g dan o?.
Sedangkan fungsi log-likelihood-nya adalah

1 (yl ﬁ)
2

n
L(B,c%|y) =In exp
(B,a%|y) {i=1 Neres

=In {(Znaz)‘T/zexp [—%z (yla——zﬁ)zl}

__n 1 (yz':ﬁ’)z
—-;171(27'[0'2)—5 ?=1 oz

(4.7)

Oleh karena itu turunan pertama dan keduanya adalah sebagai berikut:

(Zl lyl ﬁ)

6L

= (i — B

FL__»

apz o2

02L n
9022 ﬁ o5 20-6 i — B2

a%L
0pda? (Zl 1Yi —np). (4.12)

Menyamakan turunan pertama dengan nol dan menyelesaikan untuk £ dan o

menghasilkan
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Solusi-solusi tunggal yang memaksimumkan fungsi log-likelihood dapat diuji
dengan kondisi turunan kedua untuk memaksimumkan lokal. Yaitu, matriks
turunan kedua harus ditentukan sebagai definit negatif jika devaluasi pada solusi-
solusi f)’ml dan 6°,,; . Hal ini dikarenakan

a%L a%L n

= 2 |- 0

apz  apasz| | @Zm

%L %L 0 L
aO-Zaﬁ 6(0’2)2 264ml

Yang merupakan matriks definit negatif.

2.10 Uji Asumsi

a. Uji Indenpendensi Residual

Pengujian ini dilakukan dengan tujuan untuk mengidentifikasi
ketidakbergantungan residual antara setiap pasang /ag. Ketidakberhubungan
antara dua /ag dinyatakan ketika antara keduanya tidak terdapat korelasi yang
signifikan. Dalam analisis deret waktu, pengujian ini memanfaatkan statistik
Ljung-Box-Pierce.

H, = adanya korelasi antar lag

H, = tidak ada korelasi antar lag

dengan Statistik uji:

K
Q=n(n+2) ) (n—k)-16%
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b. Uji Kenormalan Residual

Untuk memastikan berdistribusi normal atau tidaknya residual, dapat diketahui
menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov.

Hipotesis untuk pengujian ini adalah:

D = Sup €| S(e) — Fy(e)| (2.35)

dengan:

S(e) = fungsi peluang kumulatif yang dihitung dari data sampel

Fy(e) = fungsi peluang kumulatif distribusi normal atau fungsi distribusi

yang dihipotesiskan

F(e) = fungsi distribusi yang belum diketahui

Sup = nilai supremum semua 'Y dari || S(¢) — Fy(€)]|.
Hipotesis:

H,= residual berdistribusi normal

H;= residual tidak berdistribusi normal

Pada langkah ini, terdapat beberapa aturan yang harus diperhatikan. Jika kita telah
menetapkan taraf signifikansi a sebesar 5%, maka jika nilai p-value lebih rendah
dari a, sehingga H, akan ditolak, yang menunjukkan ketidakmemenuhan asumsi
bahwa residual berdistribusi secara normal. Sebaliknya, jika nilai p-value lebih
besar dari a, maka H, akan diterima, mengindikasikan bahwa asumsi distribusi

normal pada residual telah terpenuhi.

2.11 Model ARCH dan GARCH

Menurut Engle (1982), model ARCH digunakan untuk menguji volatilitas seri
keuangan. Model ARCH dasar terdiri dari dua persamaan, persamaan rata-rata
bersyarat dan persamaan varians bersyarat. Kedua persamaan harus diestimasi
secara bersamaan mengingat varians adalah persamaan rata-rata. Persamaan rata-

rata memperkirakan rata-rata kondisional dari variabel yang diperiksa. Kedua
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persamaan tersebut membentuk suatu sistem yang diestimasi bersama-sama
dengan metode maximum likelihood. Sehingga, model ARCH merupakan proses
AR dan dapat ditulis sebagai berikut:
& = z;0, dimana z; adalah white noise

ol =w+Y_ ael . (2.36)

Dimana w > 0, a; = 0,dani > 0.

Menurut Bollerslev (1986), model ARCH diperluas dengan model baru yang
memungkinkan kesalahan varian bergantung pada kelambatannya sendiri, serta
kelambatan dari kesalahan kuadrat. Dengan kata lain, ini memungkinkan
perluasan varian bersyarat untuk mengikuti proses ARMA. Model GARCH dapat
dinyatakan sebagai berikut:
& = z;0, dimana z, adalah white noise

of = w+ X, ael + X1 Biof (2.37)
Kita berasumsi bahwa untuk setiap p > 0 dan g > 0, parameter tidak diketahui
dan sejak varians positif, maka hubungan berikut juga harus positif juga w > 0

dan a; > 0 untuk setiap i = 1, ..., q dan B; =0 untuk j =1, ..., p.

Jika parameter dibatasi sedemikian rupa sehingga Y.b_; a; + Z;Ll Bj < 1, mereka

menyiratkan stasioner yang lemah. Jika ¢ =0, maka model GARCH menjadi

model ARCH.

2.12 Uji Lagrange Multiplier (LM)

Pemeriksaan efek ARCH dilakukan dengan menggunakan uji ARCH-Lagrange
Multiplier atau biasa disebut dengan LM-ARCH 7est. Hal terpenting dalam
pengujian ini adalah varians residual yang tidak hanya bergantung pada fungsi
variabel independen, tetapi juga terkait dengan kuadrat residual dari periode

sebelumnya. Misalkan ¢, = Y, — pu, adalah residual kuadrat persamaan rata-rata.
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Barisan &7 digunakan untuk memeriksa efek ARCH. Uji ini sama dengan statistik
F yang pada umumnya untuk menguji ; = 0(1,2, ... ,p) dalam regresi linear.

g=araef + o tapety, twest =m+1,..,n (2.38)
dengan w; adalah galat, m bilangan bulat, dan » adalah ukuran sampel.

Uji ini digunakan untuk mengecek ada tidaknya efek ARCH.

Hipotesis:
Hy:ay = a, = ... = ap = 0 (tidak terdapat efek ARCH)
H;: paling tidak ada satu a; # 0,i = 1,2, ... , p (ada pengaruh efek ARCH)
Statistik Uji:
(SSRy—SSR7)
F= (SSP+R1)
T—2p—-1
SSRO = 3.:=11)+1(€Lg - w)z
_ 11 &
T
SSR; = f=p+1wt2 (2.39)
dengan:
w = rata-rata

wf = residual kuadrat terkecil

SSR = residual Sum of Square (jumlah kuadrat residual)

Kriteria uji:
Tolak Hy jika p-value < a maka tolak H,, yang artinya ada efek ARCH dan

residual konstan.

2.13 Evaluasi Model

Penentuan model terbaik bisa dilakukan dengan membandingkan nilai Akaike
Information Criterion (AIC). Model yang paling baik yaitu model yang memiliki
nilai AIC terkecil.



Perhitungan dari AIC adalah sebagai berikut:
AIC (k) = T n (322) + 2n
dengan:
T = jumlah observasi yang digunakan
k = panjang lag
SSR = residual Sum of Square (jumlah kuadrat residual)

n = jumlah parameter yang diestimasi
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(2.40)



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2022/2023 yang
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan merupakan data deret waktu sekunder yang berasal dari
https://id.investing.com/currencies/sgd-idr-historical-data untuk data harian kurs

rupiah terhadap dolar Singapura periode Januari 2022 hingga Januari 2023.


https://id.investing.com/currencies/sgd-idr-historical-data
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3.3 Metode Penelitian

Tahapan-tahapan yang dijalankan dalam penelitian ini meliputi:

1.
2.

Melakukan estimasi parameter w, a4, dan g, pada model GARCH

Melakukan input data kurs dolar Singapura terhadap rupiah periode januari
2022-januari 2023 dan melakukan analisis deskriptif.

Memeriksa kestasioneran data menggunakan uji akar unit, uji kolegram ACF
dan PACF.

Jika data tidak stasioner, maka dilakukan proses differencing.

Mengidentifikasi model ARIMA dengan melihat model ACF dan PACF.
Melakukan evaluasi model ARIMA dengan cara uji diagnostik model ARIMA
yang meliputi uji signifikansi parameter, dan uji kenormalan sehingga
diperoleh model ARIMA terbaik.

Melakukan identifikasi ada tidaknya heteroskedastisitas pada residual model
ARIMA untuk mengetahui apakah ada efek ARCH menggunakan uji Lagrange
Multiplier, jika terdapat heteroskedastisitas maka dilakukan pemodelan
GARCH.

Melakukan identifikasi model GARCH kemudian dilakukan evaluasi untuk
memilih model GARCH terbaik dengan kriteria AIC terkecil.

Melakukan peramalan dengan model GARCH untuk data harian kurs dolar

Singapura terhadap rupiah pada periode selanjutnya.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat diambil kesimpulan
sebagai berikut:

1. Estimasi parameter @, @y, dan B;

1 n
~ — é 2 2 2
w = (Tl — 1) & — o1& — ﬁlo-t—l
t=2

L el —(n—Dw— 0%,
a1 = 82
t=5 t—1

n
_ Z g-m-Dw—ae:,

opq
2. Model ARIMA-GARCH pada nilai tukar rupiah terhadap dolar Singapura
pada periode 03 Januari 2022 — 31 Januari 2023 menghasilkan model ARIMA
(4,1,1) — GARCH (1,1) atau dapat dituliskan sebagai berikut:
Model ARIMA (4,1,1)
AZ, = —0,1609Z,_; — 0,0395Z,_, — 0,0406Z,_3 + 0,1511Z,_, — 0,9993¢,_,
Model GARCH(1,1)
o? = 15.203802 + 0,057929¢% ; + 0,94107007
Model ARIMA (4,1,1) - GARCH (1,1) dapat memprediksi secara baik nilai
tukar rupiah terhadap dolar Singapura, hal ini dapat dilihat dari nilai akuras
peramalan menggunakan MAPE. Diperoleh nilai MAPE sebesar 0,21873,
artinya model yang didapat sudah cukup baik dalam memprediksi.
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