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ABSTRACT 

 

 

 

IMPLEMENTASI MODEL VECTOR AUTOREGRESSIVE INTEGRATED 

MOVING AVERAGE (VARIMA) IN THE FORECASTING OF NETFLIX'S 

OPENING AND CLOSING STOCK PRICE DATA. 

 

 

By 

 

Wira Adiguna Sutawa 

 

 

 

 

The VARIMA (Vector Autoregressive Integrated Moving Average) model is an 

extension of the ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) model, used 

to handle multivariate time series data, where more than one variable or time series 

component is studied simultaneously. This model consists of three main 

components: vector autoregressive (VAR), differencing, and vector moving 

average (VMA). This study aims to forecast Netflix's opening and closing stock 

prices using the Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA) 

model. This model consists of three main components: vector autoregressive 

(VAR), differencing, and vector moving average (VMA). The data used includes 

stock prices from 2014 to 2023, analyzed using multivariate time series methods. 

Stationarity tests were conducted using the Augmented Dickey-Fuller (ADF) test 

and Box-Cox transformation to ensure the data meets model assumptions. The best 

model was selected based on the Akaike Information Criterion (AIC) and Bayesian 

Information Criterion (BIC). The analysis results show that the VARIMA(1,1,1) 

model delivers the best performance with high prediction accuracy, as indicated by 

a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 0.0649% and a Root Mean Square 

Error (RMSE) of 2492. This model was then used to forecast stock prices for the 

next six months, providing predictions that can aid in investment decision-making. 

In conclusion, the VARIMA(1,1,1) model is an accurate and reliable tool for 

forecasting Netflix stock price movements, offering valuable insights for investors 

and analysts. 
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Model VARIMA (Vector Autoregressive Integrated Moving Average) adalah 

pengembangan dari model ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 

yang digunakan untuk menangani data deret waktu multivariat, di mana lebih dari 

satu variabel atau komponen deret waktu dipelajari secara simultan. Model ini 

terdiri dari tiga komponen utama yaitu Vector Autoregressive (VAR),  Differencing 

dan Vector Moving Average (VMA). Penelitian ini bertujuan untuk meramalkan 

harga saham pembukaan dan penutupan Netflix menggunakan model Vector 

Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA). Data yang digunakan 

adalah harga saham dari tahun 2014 hingga 2023, yang dianalisis dengan metode 

time series multivariat. Uji stasioneritas dilakukan menggunakan uji Augmented 

Dickey-Fuller (ADF) dan transformasi Box-Cox untuk memastikan data sesuai 

dengan asumsi model. Model terbaik dipilih berdasarkan nilai Akaike Information 

Criterion (AIC) dan Bayesian Information Criterion (BIC). Hasil analisis 

menunjukkan bahwa model VARIMA(1,1,1) memberikan performa terbaik dengan 

akurasi prediksi tinggi, ditunjukkan oleh nilai Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) sebesar 0.0649% dan Root Mean Square Error (RMSE) sebesar 2492. 

Model ini kemudian digunakan untuk peramalan harga saham untuk 6 bulan ke 

depan, memberikan prediksi yang dapat membantu dalam pengambilan keputusan 

investasi. Kesimpulannya, model VARIMA(1,1,1) merupakan alat yang akurat dan 

andal dalam meramalkan pergerakan harga saham Netflix, memberikan wawasan 

penting bagi investor dan analis. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

Menurut Heizer dan Render (2009), peramalan adalah kombinasi antara seni dan 

ilmu yang digunakan untuk memprediksi peristiwa di masa depan. Proses ini 

melibatkan pemanfaatan data historis yang kemudian diekstrapolasi menggunakan 

model matematis tertentu. Selain itu, peramalan juga bisa didasarkan pada intuisi 

yang bersifat subjektif. Dalam penelitian, peramalan dapat dilakukan melalui 

analisis multivariat time series, salah satu model yang digunakan adalah Vector 

Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA). Model ini merupakan 

pengembangan dari model Vector Autoregressive (VAR) dan Vector Moving 

Average (VMA) (Suharsono dan Susilaningrum, 2007). VARIMA 

menggambarkan hubungan antar pengamatan suatu variabel dengan nilai-nilai 

sebelumnya, serta bertindak layaknya model simultan karena melibatkan beberapa 

variabel dependen secara bersamaan (Wutsqa, 2010). Tujuan utama pemodelan ini 

adalah untuk meminimalkan kesalahan prediksi, sehingga diperlukan estimasi 

parameter yang optimal dalam pemodelan time series multivariat. 

 

Berdasarkan penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Al-Nasser & Abdullah 

(2021), tentang the estimators of Vector Autoregressive Moving Average model 

VARMA of lower order: VARMA (0,1), ARMA (1,0), VARMA (1,1), VARMA 

(1,2), VARMA (2,1), VARMA (2,2) with forecasting, hasil yang diperoleh model 

terbaik menggunakan model VARMA (0,1) setelah dilakukan beberapa pengujian. 

Adapun penelitian lain yang dilakukan oleh Aulia, dkk (2021), tentang prediksi 

nilai ekstrem jumlah kasus harian positif Covid-19 di Provinsi Jawa Timur dengan 

model Vector Autoregressive Moving Average (VARMA), hasil yang diperoleh 
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pelanggaran nilai ekstrem menggunakan Block Maxima dengan model terbaik 

VARMA (5,1) dan hasil MAPE 0.15 memberikan forecasting yang cukup baik 

untuk pelanggaran nilai dengan nilai 0.2983, sehingga jika terjadi lonjakan maka 

70.17% mencapai 573 kasus. Kemudian penelitian lain yang dilakukan oleh 

Jusmawati, dkk (2020), tentang penerapan model Vector Autoregressive Integrated 

Moving Average dalam peramalan laju inflasi dan suku bunga di Indonesia, hasil 

yang diperoleh adalah model VARIMA (0,2,2), dengan estimasi parameter 

menggunakan metode kemungkinan maksimum. Selanjutnya penelitian yang 

dilakukan oleh Rohman, dkk (2021), tentang prediksi penyebaran COVID-19 

harian di Jawa Timur menggunakan Vector Autoregressive Moving Average 

(VARMA), hasil yang diperoleh dari penelitian ini adalah model VARMA (5,1) 

dengan perbandingan data 95:5 merupakan hasil peramalan terbaik dibandingkan 

dengan skenario 90:10 dan 80:20. Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh 

Suwanda (2022), mengenai pemodelan Multivariate Time Series dengan Vector 

Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA) dengan hasil dari model 

dapat diketahui bahwa nilai ekspor dipengaruhi oleh nilai impor. 

Salah satu aspek yang penting dalam ekonomi adalah pergerakan saham, yang 

mencerminkan kinerja perusahaan dan kondisi ekonomi secara keseluruhan. Saham 

perusahaan teknologi, seperti Netflix, merupakan salah satu sektor yang signifikan 

dan berpengaruh ke berbagai sektor lainnya. Oleh karena itu, peramalan harga 

saham Netflix menjadi penting untuk investor, analis keuangan, dan pembuat 

kebijakan. Harga saham Netflix yang fluktuatif membutuhkan model yang akurat 

untuk memprediksi pergerakan harga di masa depan (Smith & Johnson,  2002). 

Estimasi parameter model Vector Autoregressive Integrated Moving Average 

(VARIMA) dilakukan dengan menggunakan plot Autocorrelation Function (ACF) 

dan Partial Autocorrelation Function (PACF) untuk mengidentifikasi keterkaitan 

dan keteraturan data historis harga saham Netflix. Setelah itu, nilai hasil statistik 

Akaike Information Criterion (AIC) dan Bayesian Information Criterion (BIC) 

digunakan untuk memilih model dengan performa terbaik, yaitu model dengan nilai 

AIC dan BIC terkecil, yang menunjukkan keseimbangan optimal antara 

kompleksitas model dan kecocokan data. 
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Berdasarkan uraian di atas, maka dilakukan peramalan untuk memperkirakan harga 

pembukaan dan penutupan saham Netflix di periode yang akan datang agar dapat 

menjadi evaluasi di masa sekarang. Penelitian ini bertujuan untuk membangun 

sistem peramalan harga saham Netflix menggunakan metode Vector Autoregressive 

Integrated Moving Average (VARIMA) yang bertujuan untuk memberikan 

gambaran berupa harga saham untuk periode selanjutnya. 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

Tujuan dari penelitian ini di antaranya yaitu: 

1. Menduga parameter model Vector Autoregressive Integrated Moving Average 

(VARIMA) dengan menggunakan nilai AIC dan BIC pada model. 

2. Menentukan model terbaik untuk meramalkan harga pembukaan dan 

penutupan saham Netflix dengan Vector Autoregressive Integrated Moving 

Average (VARIMA). 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

Manfaat dari penelitian ini diantaranya yaitu: 

1. Dapat mengestimasi parameter model Vector Autoregressive Integrated 

Moving Average (VARIMA) terbaik untuk pembukaan dan penutupan Saham 

Netflix. 

2. Memperoleh peramalan harga pembukaan dan penutupan saham Netflix 

dengan model Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA). 

3. Menjadi bahan bacaan atau referensi bagi pembaca dan peneliti lainnya 

mengenai peramalan dengan model Vector Autoregressive Intgrated Moving 

Average (VARIMA).  
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Time Series 

 

 

Menurut Boediono (2000), time series atau yang sering disebut juga deret waktu 

adalah kumpulan data yang diperoleh secara berkala dari waktu ke waktu untuk 

menunjukkan perkembangan atau tren suatu peristiwa. Analisis waktu adalah 

sekumpulan data observasi yang terjadi secara berurutan berdasarkan indeks waktu 

dengan interval yang tetap.. Analisis deret waktu merupakan suatu metode statistika 

yang digunakan untuk menganalisis pola dan perilaku data sepanjang waktu. 

Analisis deret waktu, dapat digunakan untuk membuat ramalan atau prediksi 

mengenai keadaan yang akan datang. Dalam analisis deret waktu, terdapat analisis 

yang hanya melibatkan satu variabel, disebut univariat, serta analisis yang 

melibatkan beberapa variabel, dikenal sebagai multivariat. 

 

 

2.2 Peramalan (Forecasting) 

 

 

Peramalan adalah kegiatan memperkirakan mengenai peristiwa yang akan terjadi 

di masa depan dengan menggunakan informasi yang tersedia pada saat itu. 

Tujuannya adalah untuk mengevaluasi dan merencanakan kegiatan yang akan 

dilakukan di masa depan berdasarkan informasi saat itu (Zulhamidi dan Hardianto, 

2017). Sumayang (2003), menyatakan bahwa peramalan adalah metode 

perhitungan yang bersifat objektif dengan memanfaatkan data historis untuk 

memprediksi sesuatu di masa depan, seperti kuantitas dan kualitas dalam berbagai 

aspek produksi maupun hal lainnya. 
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Metode dalam suatu forecasting atau peramalan dibagi menjadi dua metode yaitu 

kuantitatif serta kualitatif (Makridakis, dkk., 1999): 

1. Peramalan kuantitatif 

Peramalan kuantitatif merupakan peramalan yang berdasar atas data kuantitatif 

masa lalu yang diperoleh dari pengamatan nilai-nilai sebelumnya. 

2. Peramalan kualitatif 

Peramalan kualitatif merupakan peramalan yang berdasar atas data kualitatif 

masa lalu yang diperoleh dari pengamatan kejadian-kejadian di masa lalu dan 

digabungkan dengan pemikiran pengamatnya. 

 

 

Peramalan bisa dibedakan menjadi 3 berdasarkan cara pendekatannya yaitu 

(Santoso, 2009): 

1. Peramalan jangka pendek, di mana data yang digunakan jangka waktunya di 

mulai dari satu hari sampai 1 musim. 

2. Peramalan jangka menengah, di mana data yang digunakan jangka waktunya 

di mulai dari satu musim sampai 2 tahun. 

3. Peramalan jangka panjang, di mana data yang digunakan jangka waktunya 

lebih dari 2 tahun. 

 

 

 

2.2.1 Ketepatan Peramalan 

 

 

Dalam melakukan peramalan ketepatan model dapat dinilai melalui hasil 

perhitungan akurasi ramalannya. Salah satu indikator statistik yang digunakan 

untuk menilai akurasi peramalan tersebut adalah Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE). Berikut merupakan rumusan nilai MAPE (Makridakis, dkk, 1999): 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑ |𝑍𝑖 − �̂�𝑖|

𝑛
𝑖=1

𝑛
× 100%                                  (2.1) 

Keterangan: 

𝑍𝑖 : Nilai data sebenarnya ke-𝑖 

�̂�𝑖 : Nilai data hasil peramalan ke-𝑖 

𝑛  : Banyaknya data 

 

 

2.3 Stasioneritas Data 

 

 

Sebelum melakukan analisis, penting untuk memastikan terlebih dahulu apakah 

data runtut waktu yang digunakan sudah bersifat stasioner. Stasioneritas merupakan 

asumsi penting dalam analisis deret waktu. Suatu deret disebut stasioner apabila 

prosesnya tidak berubah seiring berjalannya waktu. Menurut Wei (2006), 

stasioneritas data terbagi menjadi dua jenis, yaitu stasioneritas dalam hal rata-rata 

dan stasioneritas dalam hal variansi. 

 

 

2.3.1 Stasioneritas dalam Rata-Rata 

 

 

Stasioneritas dalam rata-rata berarti bahwa fluktuasi data tetap berada pada sekitar 

nilai rata-rata yang konstan dan tidak bergantung terhadap waktu serta variansi. 

Kemudian tampilan grafik data, dapat diidentifikasi apakah data tersebut bersifat 

stasioner atau tidak. Tanda-tanda ketidakstasioneran dalam rata-rata melibatkan 

pola diagram yang menunjukkan adanya tren naik atau turun yang berlangsung 

secara perlahan. Menurut Wei (2006), plot ACF dapat digunakan untuk melihat 

hasil pengujian stasioneritas. 

 

 

Pada saat data deret waktu tidak menngahasilkan rata-rata yang konstan, bisa  

dibuat deret baru menggunakan perlakuan differencing pada data. Proses 

differencing dapat dituliskan dalam persamaan sebagai berikut (Makridakis, dkk, 

1999): 
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𝑊𝑡 = (1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡                                                 (2.2) 

Keterangan: 

𝑊𝑡 : Differencing ke-𝑡 

𝐵   : Operator langkah mundur  

𝑑   : Orde pada differencing, 𝑑 = 1,2, … , 𝑛 

𝑍𝑡  : Variabel Z untuk waktu ke-𝑡, 𝑡 = 2,3, … , 𝑛 

 

 

 

2.3.2 Stasioneritas dalam Variansi 

 

 

Data deret waktu dikatakan stasioner dalam variansi jika fluktuasi data dari waktu 

ke waktu bersifat konstan dan tidak berubah. Secara visual, hal ini dapat dilihat 

melalui plot deret waktu dengan mengamati pola fluktuasi data dari waktu ke 

waktu. Menurut Wei (2006), proses untuk membuat data stasioner dalam variansi 

dapat dilakukan dengan menggunakan transformasi Box-Cox. Persamaan stasioner 

dalam varians dengan trasnformasi Box-Cox yaitu sebagai berikut: 

𝑇(𝑍𝑡) = {

𝑍𝑡
λ −1

λ 
,                λ ≠ 0

lim
λ→0 

𝑍𝑡
λ −1

λ 
,        λ = 0

                                     (2.3) 

Keterangan: 

𝑍𝑡 : Nilai pada waktu 𝑡 

𝑡   : Waktu 

λ   : Parameter transformasi 

 

 

Untuk mengidentifikasi stasioneritas dalam varians, dapat diperiksa nilai parameter 

λ yang diperoleh dari suatu analisis. Jika nilai tersebut kurang dari 1, maka 

diperlukan transformasi data agar variansnya menjadi konstan. 
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2.4 Autocorrelation Function (ACF) 

 

 

Menurut Firdaus (2004), korelasi menggambarkan hubungan antara dua atau lebih 

variabel yang berbeda, sedangkan autokorelasi menggambarkan hubungan antara 

variabel yang sama pada waktu yang berbeda. Persamaan autokorelasi digunakan 

untuk menentukan orde dalam model MA (Moving Average). 

 

 

Menurut Makridakis dkk (1999), bahwa ketika deret waktu tidak bersifat stasioner, 

rata-rata dan variansnya mungkin tidak memberikan informasi yang bermanfaat. 

Meskipun demikian, nilai minimum dan maksimum tetap dapat berguna untuk 

keperluan membuat grafik atau sebagai indikator potensi adanya nilai-nilai outlier. 

Koefisien korelasi yang sederhana antara 𝑌𝑡 dengan 𝑌𝑡+1 bisa dilakukan dengan cara 

sebagai berikut: 

𝜌𝑌𝑡𝑌𝑡+1
 =

𝑐𝑜𝑣𝑌𝑡𝑌𝑡+1

√𝑣𝑎𝑟𝑦𝑡√𝑣𝑎𝑟𝑦𝑡+1

 

=

∑ (𝑌𝑡 − �̅�𝑡)(𝑌𝑡+1 − �̅�𝑡+1)
𝑛
𝑖=1

𝑛 − 1

√∑
(𝑌𝑡 − �̅�𝑡)2

𝑛 − 1
𝑛
𝑖=1

√∑
(𝑌𝑡+1 − �̅�𝑡+1)2

𝑛 − 1
𝑛
𝑖=1

 

=
∑ (𝑌𝑡 − �̅�𝑡)(𝑌𝑡+1 − �̅�𝑡+1)

𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑌𝑡 − �̅�𝑡)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑌𝑡+1 − �̅�𝑡+1)2𝑛

𝑖=1

                          (2.4) 

 

 

Data 𝑌𝑡 diasumsikan stasioner dari hasil nilai rata-rata maupun variansinya. Oleh 

karena itu, kedua hasil rata-rata �̅�𝑡 dan �̅�𝑡+1 dapat diasumsikan memiliki hasil nilai 

yang sama (�̅� = �̅�𝑡 = �̅�𝑡+1).  

 

 

 

 

 



9 

 

 
 

Data 𝑌𝑡 bisa mengukur kedua nilai variansi. Oleh karena itu, dari asumsi-asumsi 

persamaan (2.4) dapat dinyatakan sebagai berikut: 

𝜌𝑌𝑡𝑌𝑡+1
=

∑ (𝑌𝑡 − �̅�)(𝑌𝑡+1 − �̅�)𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑌𝑡 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

                                  (2.5) 

 

 

 

Keterangan: 

𝜌𝑌𝑡𝑌𝑡+1
 : Koefisien autokorelasi 

𝑡           : Waktu 

𝑌𝑡 : Nilai variabel untuk waktu ke- 𝑡 

𝑌𝑡+1 : Nilai variabel untuk waktu ke- 𝑡 +1 

�̅� : Hasil rata-rata variabel 

𝑛 : Banyak data 

 

 

Proses stasioner (𝑌𝑡) dengan rata-rata 𝐸(𝑌𝑡) = 𝜇, variansi 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = 𝐸(𝑌𝑡 −

𝜇)2 = 𝜎2 yang konstan dan kovariansi 𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑡, 𝑌𝑡+𝑘) yang bisa digunakan hanya 

pada pembedaan waktu. Sehingga autokovarians pada 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 sebagai berikut 

menurut (Wei, 2006): 

𝛾𝑘 = 𝑐𝑜𝑣(𝑌𝑡, 𝑌𝑡+𝑘) 

= 𝐸[(𝑌𝑡 − 𝜇)(𝑌𝑡+𝑘 − 𝜇)] 

= 𝐸[(𝑌𝑡𝑌𝑡+𝑘 − 𝑌𝑡𝜇 − 𝜇𝑌𝑡+𝑘 + 𝜇𝜇)] 

= 𝐸[(𝑌𝑡𝑌𝑡+𝑘 − 𝑌𝑡𝜇 − 𝑌𝑡+𝑘𝜇 + 𝜇𝜇)] 

= 𝐸[𝑌𝑡𝑌𝑡+𝑘] − 𝐸[𝑌𝑡𝜇] − 𝐸[𝑌𝑡+𝑘𝜇] + 𝐸[𝜇𝜇] 

= 𝐸[𝑌𝑡𝑌𝑡+𝑘] − 𝜇𝐸[𝑌𝑡] − 𝜇𝐸[𝑌𝑡+𝑘] + 𝜇𝜇 

= 𝐸[𝑌𝑡𝑌𝑡+𝑘] − 𝜇𝜇 − 𝜇𝜇 + 𝜇𝜇 

= 𝐸[𝑌𝑡𝑌𝑡+𝑘] − 𝜇𝜇                                                                (2.6)  

kemudian fungsi autokorelasi antara 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 sebagai berikut: 

𝜌𝑘  =
𝑐𝑜𝑣(𝑌𝑡, 𝑌𝑡+𝑘)

√𝑣𝑎𝑟(𝑌𝑡)√𝑣𝑎𝑟(𝑌𝑡+𝑘)
 

=
𝛾𝑘

√𝜎2√𝜎2
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=
𝛾𝑘

𝜎2
 

=
𝛾𝑘

𝛾0
                                                                          (2.7) 

dengan 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡+𝑘) = 𝜎2 = 𝛾0 

Keterangan: 

𝛾𝑘 : nilai kovarian 𝛾 pada lag 𝑘, 𝑘 = 1,2,3, … 

𝜌𝑘 : nilai autokorelasi pada lag 𝑘 

 

2.5 Partial Autocorrelation Function (PACF) 

 

 

Autokorelasi parsial adalah korelasi antara 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 dengan cara menghilangkan 

hubungan linier pada variabel 𝑌𝑡+1, 𝑌𝑡+2, … , 𝑌𝑡+𝑘−1. Menurut Wei (2006), 

autokorelasi parsial antara  𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 diperoleh dari turunan model regresi linier 

sebagai berikut: 

𝑌𝑡+𝑘 = 𝜙𝑘1𝑌𝑡+𝑘−1 + 𝜙𝑘2𝑌𝑡+𝑘−2 + ⋯+ 𝜙𝑘𝑘𝑌𝑡 + 𝑒𝑡+𝑘                (2.8) 

dengan 𝜙𝑘𝑖 yaitu parameter regresi dan 𝑒𝑡+𝑘 merupakan nilai error dengan rata-

rata 0, dan tidak berkorelasi dengan 𝑌𝑡+𝑘−𝑗 untuk 𝑗 = 1,2, … , 𝑘, langkah pertama 

yang dilakukan yaitu mengalihkan persamaan (2.6) dengan 𝑌𝑡+𝑘−𝑗 untuk kedua ruas 

sebagai berikut: 

𝑌𝑡+𝑘𝑌𝑡+𝑘−𝑗 = 𝜙𝑘1𝑌𝑡+𝑘−1𝑌𝑡+𝑘−𝑗 + 𝜙𝑘2𝑌𝑡+𝑘−2𝑌𝑡+𝑘−𝑗 + ⋯+ 

  𝜙𝑘𝑘𝑌𝑡𝑌𝑡+𝑘−𝑗 + 𝑒𝑡+𝑘𝑌𝑡+𝑘−𝑗                                             (2.9) 

Keterangan: 

𝑌𝑡+𝑘 : Nilai variabel pada waktu 𝑡 + 𝑘 

𝑌𝑡+𝑘−𝑗 : Nilai variabel pada waktu 𝑡 + 𝑘 − 𝑗 

𝜙𝑘1 : Parameter atau koefisien yang digunakan dalam hubungan antara 𝑌𝑡+𝑘 dan 

𝑌𝑡+𝑘−𝑗 

𝑌𝑡+𝑘−1 : Nilai variabel pada waktu 𝑡 + 𝑘 − 1 

 

Selanjutnya nilai ekspektasi dari persamaan (2.9) adalah: 

𝐸[𝑌𝑡+𝑘𝑌𝑡+𝑘−𝑗] = 𝜙𝑘1𝐸[𝑌𝑡+𝑘−1𝑌𝑡+𝑘−𝑗] + 𝜙𝑘2𝐸[𝑌𝑡+𝑘−2𝑌𝑡+𝑘−𝑗] + ⋯+ 

    𝜙𝑘𝑘𝐸[𝑌𝑡𝑌𝑡+𝑘−𝑗] + 𝐸[𝑒𝑡+𝑘𝑌𝑡+𝑘−𝑗]                                (2.10) 
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dimisalkan nilai 𝐸[𝑌𝑡+𝑘𝑌𝑡+𝑘−𝑗] = 𝛾𝑗, 𝑗 = 0,1,2, … , 𝑘 dan dibagi dengan 𝐸[𝑌𝑡+𝑘] =

𝛾0 sehingga menjadi: 

𝜌𝑗 = 𝜙𝑘1𝜌𝑗−1 + 𝜙𝑘2𝜌𝑗−2 + ⋯+ 𝜙𝑘𝑘𝜌𝑗−𝑘                       (2.11) 

untuk 𝑗 = 1, 2, … , 𝑘 dan diberikan 𝜌0 = 1, diperoleh sistem persamaan sebagai 

berikut: 

 

𝜌1 = 𝜙𝑘1𝜌0 + 𝜙𝑘2𝜌1 + ⋯+ 𝜙𝑘𝑘𝜌𝑘−1 

𝜌2 = 𝜙𝑘1𝜌1 + 𝜙𝑘2𝜌2 + ⋯+ 𝜙𝑘𝑘𝜌𝑘−2 

⋮ 

𝜌𝑘 = 𝜙𝑘1𝜌𝑘−1 + 𝜙𝑘2𝜌𝑘−2 + ⋯+ 𝜙𝑘𝑘𝜌0                       (2.12) 

 

 

Memanfaatkan aturan Cramer (menggunakan determinan matriks), berturut-turut 

pada 𝑘 = 1, 2, … , 𝑛 diperoleh: 

a. Lag ke-1 (𝑘 = 1) dihasilkan persamaan 𝜌1 = 𝜙11𝜌0, karena 𝜌 =
𝛾0

𝛾0
= 1 

sehingga 𝜌1 = 𝜙11 yang berarti bahwa nilai fungsi autokorelasi parsial pada 

lag pertama akan sama dengan koefisien lag pertama. 

b. Lag ke-2 (𝑘 = 2) dihasilkan sistem persamaan sebagi berikut: 

𝜌1 = 𝜙11𝜌0 + 𝜙22𝜌1 

𝜌2 = 𝜙11𝜌1 + 𝜙22𝜌0                                        (2.13) 

Bila ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi 

[
𝜌1

𝜌2
] = [

𝜌0 𝜌1

𝜌1 𝜌0
] [

𝜙11

𝜙22
]                                       (2.14) 

Misal 𝑨 = [
𝜌0 𝜌1

𝜌1 𝜌0
], 𝑨𝟐 = [

𝜌0 𝜌1

𝜌1 𝜌2
], dengan menggunakan aturan Cramer 

diperoleh: 

𝜙22 =
det (𝑨𝟐)

det(𝑨)
=

|
1 𝜌1

𝜌1 𝜌2
|

|
1 𝜌1

𝜌1 1
|
                                (2.15) 

c. Lag ketiga (𝑘 = 3) dan 𝑗 = 1,2,3 diperoleh sistem persamaan sebagai berikut: 

𝜌1 = 𝜙11𝜌0 + 𝜙22𝜌1 + 𝜙33𝜌2 

𝜌2 = 𝜙11𝜌1 + 𝜙22𝜌0 + 𝜙33𝜌1                               (2.16) 

𝜌3 = 𝜙11𝜌2 + 𝜙22𝜌1 + 𝜙33𝜌0 
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Jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi 

[

𝜌0 𝜌1 𝜌2

𝜌1 𝜌0 𝜌1

𝜌2 𝜌2 𝜌0

] [

𝜙11

𝜙22

𝜙33

] = [

𝜌1

𝜌2

𝜌3

]                                (2.17) 

Misal 𝑨 = [

1 𝜌1 𝜌2

𝜌1 1 𝜌1

𝜌2 𝜌2 1
], 𝑨𝟑 = [

1 𝜌1 𝜌1

𝜌1 1 𝜌2

𝜌2 𝜌2 𝜌3

], dengan menggunakan aturan 

Cramer diperoleh: 

𝜙33 =
det (𝑨𝟑)

det(𝑨)
=

|
1 𝜌1 𝜌1

𝜌1 1 𝜌2

𝜌2 𝜌2 𝜌3

|

|

1 𝜌1 𝜌2

𝜌1 1 𝜌1

𝜌2 𝜌2 1
|

                            (2.18) 

d. Lag ke-𝑘 dan 𝑗 = 1,2,3, … , 𝑘 diperoleh sistem persamaan sebagai berikut: 

𝜌1 = 𝜙𝑘1𝜌0 + 𝜙𝑘2𝜌1 + ⋯+ 𝜙𝑘𝑘𝜌𝑘−1 

𝜌2 = 𝜙𝑘1𝜌1 + 𝜙𝑘2𝜌2 + ⋯+ 𝜙𝑘𝑘𝜌𝑘−2 

⋮ 

𝜌𝑘 = 𝜙𝑘1𝜌𝑘−1 + 𝜙𝑘2𝜌𝑘−2 + ⋯+ 𝜙𝑘𝑘𝜌𝑘−0                   (2.19) 

Jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi: 

[

𝜌1

𝜌2

⋮
𝜌𝑘

] = [

𝜌0 𝜌1 𝜌2
⋯ 𝜌𝑘−1

𝜌1 𝜌0 𝜌1 ⋯ 𝜌𝑘−2

⋮
𝜌𝑘−1

⋮
𝜌𝑘−2

⋮   ⋱    ⋮
𝜌𝑘−3 ⋯ 𝜌0     

] [

𝜙11

𝜙22

⋮
𝜙𝑘𝑘

]              (2.20) 

Dengan menggunakan aturan Cramer diperoleh 

𝑨𝒌 = [

1 𝜌1 𝜌2
⋯ 𝜌𝑘−1

𝜌1 1 𝜌1 ⋯ 𝜌𝑘−2

⋮
𝜌𝑘−1

⋮
𝜌𝑘−2

⋮  ⋱     ⋮
𝜌𝑘−3 ⋯ 𝜌𝑘      

]                     (2.21) 

 

Sehingga nilai fungsi autokorelasi parsial 𝑘 adalah sebagai berikut: 

𝜙𝑘𝑘 =
det (𝑨𝒌)

det(𝑨)
=

|

1 𝜌1 𝜌2 ⋯ 𝜌1

𝜌1 1 𝜌1
⋯ 𝜌2

⋮
𝜌𝑘−1

⋮
𝜌𝑘−2

⋮  ⋱   ⋮
𝜌𝑘−3

⋯ 𝜌𝑘     

|

|

1 𝜌1 𝜌2 ⋯ 𝜌𝑘−1

𝜌1 1 𝜌1
⋯ 𝜌𝑘−2

⋮
𝜌𝑘−1

⋮
𝜌𝑘−2

⋮  ⋱    ⋮
𝜌𝑘−3

⋯ 𝜌𝑘     

|

        (2.22) 
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Karena 𝜙𝑘𝑘 merupakan fungsi atas 𝑘, maka 𝜙𝑘𝑘 disebut fungsi autokorelasi parsial 

PACF. Dalam time series, persamaan PACF sangat penting untuk menentukan orde 

dalam model AR. 

 

 

2.6 Identifikasi Model ARIMA 

 

Model ARIMA sepenuhnya memusatkan perhatian pada variabel dependen tanpa 

melibatkan variabel independen dalam proses peramalan. ARIMA memanfaatkan 

nilai masa lalu dan saat ini dari variabel dependen untuk membuat peramalan jangka 

pendek yang akurat. Meskipun efektif untuk peramalan jangka pendek, model ini 

cenderung kurang akurat untuk peramalan jangka panjang. Tujuan ARIMA adalah 

mengidentifikasi hubungan statistik yang signifikan antara nilai historis variabel 

yang diramal, sehingga peramalan dapat dilakukan dengan presisi menggunakan 

model ini (Sugiarto dan Harijono, 2000). 

 

 

Menurut Sugiarto dan Harijono (2000), notasi ARIMA, yang sering diekspresikan 

sebagai ARIMA (p, d, q), menggambarkan karakteristik kunci dari model tersebut. 

Pada notasi ini, p merujuk pada orde koefisien autokorelasi, d adalah jumlah 

diferensiasi yang diterapkan (hanya digunakan jika data bersifat non-stasioner), dan 

q menunjukkan orde dalam koefisien rata-rata bergerak (moving average). 

 

 

 

2.7 Model Time Series Univariate 

 

 

Analisis univariat deret waktu bisa dibagi menjadi beberapa bagian yaitu model 

AR, model MA, dan model ARMA (Wei, 2006). 

 

 

1.  Model Autoregressive (AR) 

 

Menurut Brooks (2008), suatu model autoregressive adalah model di mana nilai 

variabel pada waktu sekarang hanya bergantung pada nilai-nilai variabel tersebut 
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yang terjadi pada periode-periode sebelumnya, ditambah dengan nilai galat. Wei 

(2006), menyatakan model AR orde 𝑝 dapat dinotasikan dengan AR(𝑝) dan dapat 

dinotasikan berikut ini: 

 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + ⋯+ 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡                                 (2.23) 

Keterangan: 

𝑍𝑡  : Nilai variabel pada waktu ke-𝑡 

𝑍𝑡−1, … , 𝑍𝑡−𝑝 : Nilai dari time series pada waktu 𝑡 − 1, 𝑡 − 2,… , 𝑡 − 𝑝 

𝜙𝑖  : Koefisien regresi ke-𝑖, 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

𝑎𝑡  : Nilai error pada waktu ke-𝑡 

𝑝  : Orde pada AR(𝑝) 

 

 

2.  Model Moving Average (MA) 

 

 

Wei (2006) model MA merupakan suatu proses yang muncul sebagai hasil regresi 

pada data, di mana nilai kesalahannya merupakan faktor utama. Model MA adalah 

proses stokastik yang terdiri dari model deret waktu statistik, di mana setiap data 

pada periode tertentu adalah hasil kombinasi linier pada White Noise dari periode-

periode sebelumnya, dengan bobot-bobot tertentu. Model MA orde 𝑞 atau MA(𝑞) 

dapat dinyatakan sebagai berikut: 

𝑍𝑡 = 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − ⋯− 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞                                  (2.24) 

Keterangan: 

𝑍𝑡  : Nilai variabel pada waktu ke-𝑡 

𝑎𝑡  : Error periode ke-𝑡 

𝑎𝑡−1, … , 𝑎𝑡−𝑞 : Error periode ke-𝑡 − 1,… , 𝑡 − 𝑞 

𝜃𝑗   : Parameter koefisien MA ke-𝑗, 𝑞 = 1,2, … , 𝑞 
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3.  Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

 

 

ARMA adalah gabungan dari AR dan MA. Model AR dinotasikan dengan (𝑝) dan 

model MA dinotasikan dengan (𝑞) sehingga model ARMA dinotasikan dengan 

(𝑝, 𝑞). Berikut persamaan umum model ARMA (Wei, 2006): 

𝜙𝑝(𝐵)𝑍𝑡   = 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡                                                         (2.25) 

 

𝜙𝑝(𝐵)   = 1 − 𝜙1𝐵 − ⋯− 𝜙𝑝𝐵𝑝 

atau 

𝜃𝑞(𝐵)  = 1 − 𝜃1𝐵 − ⋯− 𝜃𝑞𝐵
𝑞 

 

 

Jika diasumsikan bahwa rangkaian ini sebagai autoregressive dan sebagian moving 

average, diperoleh model deret waktu yang cukup umum. Berikut persamaan 

umum dari model ARMA. 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + ⋯+ 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − ⋯− 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞          (2.26) 

Keterangan: 

𝑍𝑡  : Nilai variabel pada waktu ke-𝑡 

𝑍𝑡−1, … , 𝑍𝑡−𝑝 : Nilai dari time series pada waktu 𝑡 − 1, 𝑡 − 2,… , 𝑡 − 𝑝 

𝑎𝑡  : Error periode ke-𝑡 

𝑎𝑡−1, … , 𝑎𝑡−𝑞 : Error periode ke-𝑡 − 1,… , 𝑡 − 𝑞 

𝜙𝑖  : Koefisien regresi ke-𝑖, 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

𝜃𝑗   : Parameter koefisien MA ke-𝑗, 𝑞 = 1,2, … , 𝑞 

 

 

 

2.8 Model Time Series Multivariate 

 

 

 

Analisis multivariat deret waktu dibagi menjadi beberapa bagian yaitu model 

Vector Autoregressive (VAR), model Vector Moving Average (VMA), dan model 

Vector Autoregressive Moving Average (VARMA) (Wei, 2006). 
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1.  Model Vector Autoregressive (VAR) 

 

 

Model VAR dikenalkan pertama kali oleh Sims (1980). VAR umumnya digunakan 

untuk menganalisis hubungan sistem variabel-variabel runtun waktu dan untuk 

menganalisis dampak dinamis dari faktor gangguan yang ada dalam sistem variabel 

tersebut. Secara umum model VAR(𝑝) adalah sebagai berikut: 

𝒁𝒕 = 𝚽𝒊𝒁𝒕−𝟏 + ⋯+ 𝚽𝒑𝒁𝒕−𝒑 + 𝒂𝒕                                (2.27) 

Keterangan: 

𝒁𝒕 : 𝒁𝒕 = (𝒁𝟏,𝒕, 𝒁𝟐,𝒕, … , 𝒁𝑵,𝒕)
𝑻 vektor 𝒁𝒕 berukuran 𝑘𝑥1 yang berisi 𝑘 variabel 

yang masuk dalam model VAR 

𝚽𝒊 : Matriks parameter autoregressive berukuran (𝑘𝑥𝑘), 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

𝒂𝒕 : (𝒂𝟏,𝒕, 𝒂𝟐,𝒕, … , 𝒂𝒌,𝒕)
𝑇 vektor error berukuran 𝑘𝑥1 

 

 

2.  Model Vector Moving Average (VMA) 

 

 

Menurut Wei (2006) persamaan VMA adalah sebagai berikut: 

𝒁𝒕 = 𝒂𝒕 − Θ1𝒂𝒕−1 − ⋯− Θ𝑞𝒂𝒕−𝑞                                 (2.28) 

Keterangan: 

𝒁𝒕 : 𝒁𝒕 = (𝒁𝟏,𝒕, 𝒁𝟐,𝒕, … , 𝒁𝑵,𝒕)
𝑻 vektor 𝒁𝒕 berukuran 𝑘𝑥1 

𝚯𝒋 : Matriks parameter moving average berukuran (𝑘𝑥𝑘), 𝑖 = 1,2, … , 𝑞 

𝒂𝒕 : (𝒂𝟏,𝒕, 𝒂𝟐,𝒕, … , 𝒂𝒌,𝒕)
𝑻 vektor error berukuran (𝑘𝑥1) yang diasumsikan     

sebagai multivariat normal dengan 𝐸(𝝁𝒕) = 0 

 

 

3.  Model Vector Autoregressive Moving Average (VARMA) 

 

 

Metode peramalan VARMA digunakan untuk meramalkan data multivariat dan 

model ini mempunyai syarat bahwa data tersebut harus bersifat stasioner 

(Lutkepohl, 2005). Metode VARMA merupakan gabungan dari metode VAR 

dengan metode VMA. Menurut (Wei, 2006) model VARMA secara umum dapat 

dinyatakan sebagai berikut: 

𝚽𝒑(𝑩)𝒁𝒕 = 𝚯𝒒(𝑩)𝒂𝒕                                             (2.29) 
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Jika diasumsikan bahwa rangkaian ini sebagian vector autoregressive dan sebagian 

vector moving average, di model deret waktu yang cukup umum, yaitu: 

𝒁𝒕 = 𝚽𝒊𝒁𝒕−𝟏 + ⋯+ 𝚽𝒑𝒁𝒕−𝒑 + 𝒂𝒕 − Θ1𝒂𝒕−𝟏 − ⋯− 𝚯𝒒𝒂𝒕−𝒒          (2.30) 

Keterangan: 

𝒁𝒕 : 𝒁𝒕 = (𝒁𝟏,𝒕, 𝒁𝟐,𝒕, … , 𝒁𝑵,𝒕)
𝑻 vektor 𝒁𝒕 berukuran 𝑘𝑥1 yang berisi 𝑘 variabel 

yang masuk dalam model 

𝒂𝒕 : (𝒂𝟏,𝒕, 𝒂𝟐,𝒕, … , 𝒂𝒌,𝒕)
𝑻 vektor error berukuran 𝑘𝑥1 

𝚽𝒊 : Matriks parameter autoregressive berukuran (𝑘𝑥𝑘), 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

𝚯𝒋 : Matriks parameter moving average berukuran (𝑘𝑥𝑘), 𝑖 = 1,2, … , 𝑞 

 

 

4. Model Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA) 

 

 

Model VARIMA merupakan model VARMA yang mengalami proses differencing 

(Rusyana et al., 2020). VARIMA terjadi ketika data yang diperoleh tidak stasioner 

sehingga diperlukan proses differencing agar data yang digunakan menjadi 

stasioner. Sebagai contoh, dalam deret waktu univariat suatu data tidak stasioner 𝒁𝒕 

direduksi menjadi serangkaian stasioner series (𝟏 −  𝐁)𝑇 𝒁𝒕 untuk d > 0, dapat 

ditulis pada persamaan 2.31 sebagai berikut (Wei, 2006): 

 

                      𝚽𝒑(𝑩)(𝟏 −  𝑩)𝒅 𝒁𝒕 = 𝚯𝒒(𝑩)𝒂𝒕                                (2.31) 

 

Berdasarkan persamaan 2.31 𝚽𝒑 adalah operator stasioner untuk autoregressive 

(AR) dan 𝚯𝒒 adalah operator stasioner untuk moving average (MA). Bentuk umum 

ini menunjukkan bahwa semua komponen adalah difference dari beberapa waktu. 

Agar lebih flexible, kita asusmsikan bahwa 𝒁𝒕 yang tidak stasioner, dapat direduksi 

dengan serangkaian vektor series yang merupakan operator difference 𝐷(𝐵) 

(Pertiwi dkk., 2021). Dengan demikian, model VARMA yang tidak stasioner untuk 

𝒁𝒕 ditulis dalam persamaan (2.8) sebagai berikut (Wei, 2006): 

 

                                        𝚽𝒑(𝑩)𝑫(𝑩)𝒅 𝒁𝒕 = 𝚯𝒒(𝑩)𝒂𝒕                                (2.31) 
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Keterangan: 

𝒁𝒕 : 𝒁𝒕 = (𝒁𝟏,𝒕, 𝒁𝟐,𝒕, … , 𝒁𝑵,𝒕)
𝑻 vektor 𝒁𝒕 berukuran 𝑘𝑥1 yang berisi 𝑘 variabel 

yang masuk dalam model 

𝑫(𝑩) : Operator differencing 

𝒂𝒕 : (𝒂𝟏,𝒕, 𝒂𝟐,𝒕, … , 𝒂𝒌,𝒕)
𝑻 vektor error berukuran 𝑘𝑥1 

𝚽𝒊 : Matriks parameter autoregressive berukuran (𝑘𝑥𝑘), 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

𝚯𝒋 : Matriks parameter moving average berukuran (𝑘𝑥𝑘), 𝑖 = 1,2, … , 𝑞 

 

 

2.9 Uji Kausalitas Granger 

 

 

Uji kausalitas granger yaitu metode yang digunakan untuk menganalisis hubungan 

kausalitas antar variabel yang diamati. Metode ini membantu menentukan apakah 

suatu variabel memiliki hubungan saling mempunyai pengaruh, hanya memiliki 

hubungan satu arah, atau bahkan tidak memiliki hubungan sama sekali dengan 

variabel lainnya (Shcochrul, 2011). Menurut Lutkepohl (2005), jika variabel 

𝑋 memiliki pengaruh terhadap variabel 𝑧, hal tersebut berarti variabel pertama 

membantu dalam meningkatkan kemampuan untuk meramal atau memprediksi 

variabel terakhir. 

 

 

Dalam melakukan pengujian terhadap hipotesis digunakan uji F dengan hipotesis 

sebagai berikut (Gujarati dan Porter, 2012): 

𝐻0 : Variabel satu tidak berpengaruh terhadap variabel lain 

𝐻1 : Variabel satu berpengaruh terhadap variabel lain 

Kriteria pengambilan keputusan yaitu tolak 𝐻0 jika 𝑝_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼. Sehingga, 

variabel satu berpengaruh terhadap variabel lain. 
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Statistik uji F untuk pengujian kausalitas Granger sebagai berikut: 

 

𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =

(
𝑅𝑆𝑆𝑅 − 𝑅𝑆𝑆𝑈𝑅

𝑝 )

𝑅𝑅𝑆𝑈𝑅

𝑛 − 𝑏
                                    (2.31) 

dengan, 

𝑅𝑆𝑆𝑅 = ∑(𝑦𝑖 − �̅�𝑙)
2

𝑛

𝑖=1

 

𝑅𝑆𝑆𝑈𝑅 = ∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑙𝑈𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)2

𝑛

𝑖=1

 

Keterangan: 

𝑅𝑆𝑆𝑅 : Jumlah residual kuadrat restricted  

𝑅𝑆𝑆𝑈𝑅 : Jumlah residual kuadrat unrestricted  

𝑝 : Banyak lag 

𝑛 : Banyak data pengamatan 

𝑏 : Banyak parameter yang diestimasi pada mode 

 

 

2.10 Penentuan Lag VARIMA 

 

 

Lag dilakukan untuk menentukan Panjang lag optimal yang akan digunakan dalam 

analisis selanjutnya. Lag juga berperan dalam menentukan estimasi parameter 

model VARIMA. Penentuan lag pada model VARIMA dapat dilakukan dengan 

menggunakan kriteria informasi seperti AIC dan SBC. Pemilihan model didasarkan 

pada nilai terendah dari AIC dan SBC (Shochrul, 2011). 

 

 

Menurut Shochrul (2011), statistik AIC dan SBC untuk menguji lag VARIMA 

sebagai berikut 

𝐴𝐼𝐶𝑝+𝑞 = 𝑙𝑛|Σ̂𝑝+𝑞| +
2𝑚2(𝑝 + 𝑞)

𝑛
 

𝑆𝐵𝐶𝑝+𝑞 = 𝑙𝑛 |Σ̂𝑝+𝑞| +
𝑚2(𝑝 + 𝑞) ln 𝑛

𝑛
                         (2.32) 
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Keterangan: 

Σ̂𝑝+𝑞  : Estimasi dari matriks VARIMA 

𝑝  : Orde AR 

𝑞  : Orde MA 

2𝑚2(𝑝 + 𝑞) : Jumlah parameter dari AR dan MA 

𝑛  : Jumlah data 

 

 

2.11 Uji Asumsi Residual 

 

 

Uji asumsi klasik atau uji asumsi residual merupakan salah satu syarat yang harus 

dipenuhi pada analisis regresi linier. Apabila syarat-syarat terpenuhi maka estimasi 

parameternya tidak bias sehingga hasil dari pemodelannya dapat 

dipertanggungjawabkan. Selanjutnya akan dijelaskan beberapa uji didalam uji 

Residual. 

 

 

2.11.1 Uji Asumsi White Noise 

 

 

Model dianggap sebagai white noise ketika residualnya memenuhi asumsi 

homogenitas variansi dan independensi, atau dengan kata lain ketika sisa dari model 

tersebut identik secara statistik. Lutkepohl (2005), menyatakan bahwa pengujian 

yang bisa digunakan adalah portmenteau, dengan hipotesis sebagai berikut: 

𝐻0 : Tidak ada korelasi dari residual (memenuhi asumsi white noise) 

𝐻1 : Ada korelasi dari residual (tidak memenuhi asumsi white noise) 

Kriteria pengambilan keputusan yaitu terima 𝐻0 jika 𝑝_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝛼. Sehingga, tidak 

ada korelasi dari residual atau memenuhi asumsi white noise. 

 

Statistik uji dari uji asumsi white noise sebagai berikut: 

𝑸𝒉 = 𝑛 ∑𝒕𝒓(�̂�𝒋
′�̂�𝟎

−𝟏

𝑛

𝑗=1

�̂�𝒋�̂�𝟎
−𝟏)                                    (2.36) 
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Keterangan: 

�̂�𝒋 : Matriks penduga autokovarians 

�̂�𝟎 : Matriks �̂�𝒋 ketika 𝑗 = 0 

𝑛 : Banyaknya sampel 

ℎ : Banyaknya lag 

 

 

 

2.11.2 Uji Asumsi Distribusi Normal Multivariat 

 

 

Dalam analisis deret waktu, seringkali diasumsikan bahwa data mengikuti distribusi 

normal. Untuk menguji normalitas data, dapat dilakukan menggunakan metode 

grafis atau melalui pendekatan statistika inferensial dengan uji hipotesis. Secara 

visual, uji asumsi residual normal multivariat dapat dilihat dari grafik Q-Q plot 

residual dan secara formal dapat digunakan uji koefisien Q-Q plot. Pada grafik Q-

Q plot terdapat garis normal dan titik-titik (error). Semakin dekat jarak antara garis 

normal dengan titk-titik, maka mempunyai arti bahwa residual berdistribusi normal 

(Rosadi, 2012). 



 
 

 

 

 

 

 

 

III. METODE PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester genap tahun akademik 2023/2024 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data harga pembukaan dan 

penutupan saham Netflix yang diperoleh dari halaman Yahoo Finance. Data yang 

digunakan merupakan data pada selama 10 tahun yaitu dari tahun 2014-2023. 

Berikut link untuk data harga pembukaan dan penutupan saham Netflix yang 

digunakan : https://finance.yahoo.com/quote/NFLX/ 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

Penelitian ini dilakukan melalui studi literatur yang sistematis, di mana informasi 

dikumpulkan sebanyak mungkin dari berbagai buku dan media untuk mendukung 

penulisan penelitian ini. Pengolahan data dilakukan dengan menggunakan bantuan 

machine learning. 
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Adapun tahapan analisis yang akan dilakukan dalam menganalisis studi kasus ini 

adalah sebagai berikut: 

1. Identifikasi data untuk mengetahui statistik deskriptif dari masing-masing data. 

2. Uji stasioneritas data untuk memastikan apakah data tersebut layak digunakan 

dalam peramalan, dengan menggunakan plot Box-Cox dan uji ADF. 

3. Uji kausalitas granger untuk memeriksa apakah terdapat hubungan sebab-

akibat antara variabel-variabel yang diamati. 

4. Menentukan lag optimum untuk menentukan orde model dugaan dengan plot 

ACF dan PACF dan nilai AIC. 

5. Mengetahui estimasi parameter model VARIMA untuk mengetahui apakah 

model sudah cukup baik untuk digunakan dalam prediksi dan peramalan. 

6. Menentukan model VARIMA terbaik berdasarkan nilai AIC dan BIC terkecil.  

7. Pengujian asumsi residual pada model yang didapatkan, asumsi residual data 

yang harus dipenuhi adalah white noise dan berdistribusi normal multivariat. 

8. Menghitung nilai MAPE. 

9. Melakukan peramalan periode selanjutnya dengan model VARIMA. 
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Berikut merupakan alur peneltian yang ditampilkan dalam bentuk flow-chart. 

 

 
 

 

Gambar 1. Flow Chart Analisis Data 

  

 



 
 

 

 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

5.1  Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian sebelumnya, parameter model Vector Autoregressive 

Integrated Moving Average (VARIMA) telah diduga dengan menggunakan kriteria 

informasi Akaike (AIC) dan kriteria informasi Bayesian (BIC). Dengan 

memanfaatkan nilai AIC dan BIC, model terbaik untuk meramalkan harga 

pembukaan dan penutupan saham Netflix yang terbaik yaitu model VARIMA (1, 

1, 1). Hasilnya menunjukkan bahwa penggunaan model VARIMA(1, 1, 1) yang 

optimal, berdasarkan kriteria informasi tersebut, dapat memberikan peramalan yang 

akurat dan andal untuk pergerakan harga saham Netflix, baik untuk harga 

pembukaan maupun penutupan, sehingga dapat membantu dalam pengambilan 

keputusan investasi. 

 

5.2  Saran 

 

 

Penelitian ini dapat dikembangkan lebih lanjut dengan menganalisis model 

VARIMA menggunakan metode dan data yang berbeda. Untuk penelitian 

mendatang, disarankan untuk menganalisis model VARIMA dan 

membandingkannya dengan metode lain. 
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