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ABSTRAK 
 

Mutiara, Selvidiah. 2016. Long Memory Model dan GARCH untuk Meramalkan 

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG). Skripsi, Jurusan Matematika Fakultas 

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Negeri Semarang. 

Pembimbing Utama Drs. Arief Agoestanto, M.Si dan Pembimbing Pendamping 

Putriaji Hendikawati, S.Si, M.Pd, M.Sc. 

 

Kata Kunci: Long Memory; ARFIMA; GARCH; Heteroskedastisitas. 

 

Model ARFIMA-GARCH merupakan model yang dapat menjelaskan 

time series jangka pendek (short memory) maupun jangka panjang (long memory) 

dan dapat digunakan untuk mengatasi masalah residual model ARFIMA yang 

terindikasi adanya heteroskedastisitas. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

menemukan model terbaik ARFIMA-GARCH pada data IHSG dan meramalkan 

data IHSG untuk periode Oktober sampai November 2016.  

Pada penelitian ini dilakukan pengujian long memory pada data IHSG 

yang memberikan hasil data IHSG memiliki ketergantungan jangka panjang (long 

memory). Oleh karena itu, dilakukan pembentukan model ARFIMA yang 

memberikan hasil model terbaik ARFIMA(1, 0,499883, 1) dengan nilai AIC 

11,2475927. Residual dari model ARFIMA tersebut terindikasi heteroskedastisitas 

sehingga dilakukan pembentukan model ARFIMA-GARCH yang menghasilkan 

beberapa model ARFIMA-GARCH yang signifikan. Dari beberapa model tersebut, 

dilakukan evaluasi atau pengukuran kesalahan model dengan menggunakan kriteria 

MAPE dan MSE yang memberikan hasil model yang memiliki nilai MAPE dan 

MSE terkecil adalah ARFIMA(1, 0,499883, 1)-GARCH(1,2). Selanjutnya 

dilakukan pemilihan model terbaik yang memberikan hasil model terbaik 

ARFIMA-GARCH untuk data IHSG adalah ARFIMA(1, 0,499883, 1)-

GARCH(1,2) dengan nilai MAPE sebesar 10,25% dan MSE sebesar 308.645,200. 

Jelas bahwa model terbaik ARFIMA-GARCH memiliki ukuran kesalahan model 

terkecil dan hasil peramalan untuk 47 minggu mendekati data aslinya. Oleh karena 

itu, model tersebut digunakan pada peramalan data IHSG untuk bulan Oktober 

sampai November 2016.  

Hasil peramalan untuk periode Oktober sampai November 2016 

menunjukkan nilai IHSG mengalami penurunan. Prediksi nilai IHSG tertinggi 

terjadi pada tanggal 3 Oktober 2016 yaitu sebesar 4.512,205 dan yang terendah 

terjadi pada tanggal 28 November 2016 yaitu sebesar 4.418,462. Penurunan nilai 

IHSG memberikan arti bahwa tingkat pengembalian selama periode tersebut 

mengalami penurunan. Oleh karena itu, investor lebih baik tidak melakukan 

investasi pada bulan Oktober sampai November 2016 untuk meminimalkan resiko. 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

 Pasar modal merupakan pasar abstrak, dimana yang diperjualbelikan adalah 

dana jangka panjang, yaitu dana yang keterikatannya dalam investasi lebih dari satu 

tahun. Pasar modal telah menjadi salah satu sumber kemajuan ekonomi, terutama 

di negara-negara yang menganut sistem ekonomi pasar. Di pasar modal inilah setiap 

investor dapat memilih berbagai investasi yang ada, dimana setiap investasi 

memiliki karakteristik tersendiri dalam hal tingkat pengembalian (return) dan 

risiko. 

Salah satu instrumen keuangan yang banyak dipilih investor adalah saham. 

Indikator penting bagi para investor dalam memberikan keputusan untuk menjual, 

menahan, atau membeli saham dengan menggunakan indeks harga saham. Indeks 

harga saham merupakan permulaan pertimbangan untuk melakukan investasi, 

sebab indeks harga saham merupakan cerminan dari pergerakan harga saham. 

Indeks harga saham dijadikan barometer kesehatan ekonomi suatu negara dan 

sebagai landasan analisis statistik atas kondisi pasar terakhir. Perkembangan pasar 

modal Indonesia ternyata mengalami pasang dan surut, seirama dengan perjalanan 

negara dan bangsa Indonesia, mengakibatkan harga-harga saham di Indonesia 

mengalami pergolakan dan semakin fluktuatif. 
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Pergerakan harga saham di pasar modal Indonesia secara keseluruhan dapat 

diamati melalui Indeks Harga Saham Gabungan atau yang lebih dikenal dengan 

IHSG. Menurut Anogara (2001) IHSG merupakan indeks yang menunjukkan 

pergerakan harga saham secara umum yang tercatat di bursa efek yang menjadi 

acuan tentang perkembangan kegiatan di pasar modal. Dalam suatu pasar modal, 

IHSG merupakan indikator utama yang menggambarkan pergerakan harga saham 

di pasar modal, sehingga dapat mempengaruhi perilaku trader/investor. Kegiatan 

jual-beli pada pasar modal selain menguntungkan juga mempunyai resiko yang 

besar, maka dalam hal ini para investor memerlukan suatu informasi yang bisa 

dijadikan acuan dalam mengambil keputusan untuk menentukan saham mana yang 

akan dibeli, dijual atau dipertahankan. Untuk menghasilkan keputusan investasi 

dalam jangka pendek maupun jangka panjang yang tepat, maka perlu dilakukan 

peramalan. 

Data runtun waktu (time series) merupakan data yang diamati menurut 

urutan waktu untuk suatu peubah tertentu. Model time series yang umum digunakan 

adalah Autoregressive (AR), Moving Average (MA), Autoregressive Moving 

Average (ARMA), dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). 

Metode yang paling umum digunakan adalah ARIMA. ARIMA sangat efektif 

digunakan untuk memodelkan data yang tidak stasioner, yang ditunjukkan oleh plot 

ACF yang turun secara eksponensial atau membentuk gelombang sinus. Ada 

beberapa data yang tidak stasioner dan plot ACF-nya tidak turun secara 

eksponensial melainkan secara lambat atau hiperbolik. Data seperti inilah yang 

dikategorikan sebagai time series memori jangka panjang (long memory). Untuk 
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memodelkan time series jangka panjang, Hosking (1981) telah memperkenalkan 

model Autoregressive Fractionally Integreted Moving Average (ARFIMA) yang 

dapat mengatasi kelemahan model ARIMA. Model ARIMA hanya dapat 

menjelaskan time series jangka pendek (short memory), sedangkan model 

ARFIMA mempunyai kelebihan dapat menjelaskan time series baik jangka pendek 

maupun jangka panjang. Menurut penelitian yang dilakukan oleh Damayanti (2012) 

yang membandingkan model terbaik ARFIMA dan ARIMA untuk meramalkan 

tekanan udara di Kota Padang, ternyata model ARFIMA lebih baik dibandingkan 

model ARIMA karena model terbaik ARFIMA yang diperoleh memiliki nilai AIC, 

AICC, dan BICC yang lebih rendah dibandingkan model terbaik ARIMA. 

Ketidakpastian yang dihadapi data indeks harga saham biasanya 

mengakibatkan terjadinya pengelompokan volatilitas (volatility clustering) yaitu 

berkumpulnya sejumlah error dengan besar yang relatif sama dalam beberapa 

waktu yang berdekatan. Volatilitas digunakan untuk menggambarkan fluktuasi dari 

suatu data, sehingga memungkinkan datanya bersifat heteroskedastisitas. 

Dengan kondisi tersebut diperlukan suatu teknik untuk menangani data yang 

terindikasi adanya heteroskedastisitas. Jika data tersebut mengalami 

heteroskedastisitas, maka pemodelan dengan teknik ARFIMA akan menjadi lebih 

akurat apabila varian errornya juga dilihat pergerakannya dari waktu ke waktu. 

Teknik pemodelan yang sesuai untuk menangani data yang terindikasi 

adanya heteroskedastisitas pertama kali diperkenalkan oleh Engle (1982) dalam 

memodelkan inflasi yang terjadi di Inggris. Model yang digunakan dalam penelitian 
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tersebut dikenal sebagai Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH). 

Istilah conditional heteroscedasticity (heteroskedastisitas bersyarat) berarti bahwa 

nilai residual bergantung kepada nilai residual sebelumnya. Kemudian Bollerslev 

dalam Ramadhan (2013), berpendapat bahwa ragam residual tidak hanya 

bergantung kepada nilai residual periode lalu, tetapi juga dipengaruhi oleh ragam 

residual periode sebelumnya. Oleh karena itu, Bollerslev (1986) kemudian 

mengembangkan model ARCH dengan memasukkan unsur residual periode lalu 

dan ragam residual untuk memodelkan inflasi yang terjadi di Amerika Serikat. 

Model ini dikenal sebagai Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroskedasticity (GARCH).  

Oleh sebab kelebihan yang dimiliki oleh model ARFIMA yang dapat 

melakukan peramalan jangka pendek maupun jangka panjang dan kelebihan yang 

dimiliki oleh model GARCH yang dapat menangani data yang terindikasi adanya 

heteroskedastisitas, serta mengingat pentingnya peramalan harga saham bagi 

investor untuk menghasilkan keputusan investasi dalam jangka pendek maupun 

jangka panjang yang tepat, maka dalam penelitian ini dilakukan pemodelan dan 

peramalan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) di Indonesia menggunakan 

ARFIMA-GARCH. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang masalah di atas, rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Bagaimana model terbaik ARFIMA-GARCH pada data IHSG? 

2. Bagaimana hasil peramalan model ARFIMA-GARCH pada data IHSG 

yang dirinci per minggu untuk bulan Oktober sampai November 2016? 

 

1.3 Batasan Masalah 

Dalam penelitian ini dilakukan pembatasan masalah sebagai berikut. 

1. Estimasi parameter model ARFIMA menggunakan metode Exact Maximum 

Likelihood (EML). 

2. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data Indeks Harga Saham 

Gabungan yang dirinci per minggu mulai bulan Juli 1997 sampai 11 Januari 

2016. 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

 Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Menemukan model terbaik ARFIMA-GARCH untuk meramalkan data 

IHSG. 
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2. Meramalkan data IHSG yang dirinci per minggu untuk bulan Oktober 

sampai November 2016 dengan menggunakan model ARFIMA-GARCH. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

1. Bagi Peneliti 

Menambah pengetahuan dan pengalaman agar dapat menerapkan ilmu dan 

metode matematika untuk menemukan model peramalan yang dapat 

digunakan dalam memprediksi Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) di 

Indonesia. 

2. Bagi Jurusan Matematika FMIPA UNNES 

Menambah koleksi penelitian mengenai Analisis Runtun Waktu. 

3. Bagi Pembaca 

Dapat menjadi bahan referensi sekaligus sebagai salah satu sumber ilmu 

bagi pembaca. Di samping itu, penelitian ini juga dapat dijadikan sebagai 

bahan dalam memprediksi kenaikan atau penurunan Indeks Harga Saham 

Gabungan (IHSG) di Indonesia. 
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BAB 2 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Analisis Runtun Waktu 

 Stastistika adalah ilmu yang mempelajari tentang data, berdasarkan waktu 

pengumpulannya data dapat dibedakan menjadi 3, yaitu sebagai berikut. 

a. Data Cross Section adalah jenis data yang dikumpulkan untuk jumlah 

variabel pada suatu titik waktu tertentu. Model yang digunakan untuk 

memodelkan tipe ini adalah model regresi. 

b. Data runtun waktu (time series) adalah jenis data yang dikumpulkan 

menurut urutan waktu dalam suatu rentang waktu tertentu. Model yang 

digunakan untuk memodelkan tipe ini adalah model-model time series. 

c. Data Panel adalah jenis data yang dikumpulkan menurut urutan waktu 

dalam suatu rentang waktu tertentu pada sejumlah kategori. Model yang 

digunakan untuk memodelkan tipe ini adalah model data panel, model 

runtun waktu multivariate. 

Di dalam meramal nilai suatu variabel di waktu yang akan datang, harus 

diperhatikan dan dipelajari terlebih dahulu sifat dan perkembangan variabel itu di 

waktu yang lalu. Nilai dari suatu variabel dapat diramal jika sifat dari variabel 

tersebut diketahui di waktu sekarang dan di waktu yang lalu, untuk mempelajari 

bagaimana perkembangan historis dari suatu variabel, biasanya urutan nilai-nilai 

variabel itu diamati menurut waktu. Urutan waktu seperti itu dinamakan runtun   
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waktu (time series), dengan kata lain runtun waktu adalah serangkaian pengamatan 

terhadap suatu peristiwa, kejadian, gejala atau variabel yang diambil dari waktu ke 

waktu, dicatat secara teliti menurut urut-urutan waktu terjadinya dan kemudian 

disusun sebagai data. Adapun waktu yang digunakan dapat berupa mingguan, 

bulanan, tahunan, dan sebagainya (Makridakis et al, 1999). 

Makridakis et al (1999) mengungkapkan bahwa langkah penting dalam 

memilih suatu metode runtun waktu yang tepat adalah dengan mempertimbangkan 

jenis pola data, sehingga metode yang paling tepat dengan pola data tersebut dapat 

diuji. Pola data dapat dibedakan menjadi empat, yaitu sebagai berikut. 

a. Pola horizontal (H) 

Terjadi bila mana data berfluktuasi di sekitar rata-rata yang konstan (data 

ini stasioner terhadap nilai rata-ratanya). Suatu produk yang penjualannya 

tidak meningkat atau menurun selama waktu tertentu termasuk jenis ini. 

Secara umum struktur datanya dapat ditunjukkan pada Gambar 2.1. 

 

Gambar 2.1 Pola Data Horizontal 
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b. Pola data musiman (S) 

Terjadi bila mana nilai data dipengaruhi oleh faktor musiman (misalnya 

kuartal tahun tertentu, bulanan atau hari-hari pada minggu tertentu). 

Penjualan produk minuman, es krim, dan bahan bakar pemanas ruang 

menunjukkan pola ini. Secara umum struktur datanya dapat ditunjukkan 

pada Gambar 2.2. 

 

Gambar 2.2 Pola Data Musiman 

c. Pola siklis (C) 

Terjadi bilamana datanya dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi jangka 

panjang seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis. Penjualan produk 

seperti mobil, baja, dan peralatan industri lain menunjukkan pola ini. Secara 

umum struktur datanya dapat ditunjukkan pada Gambar 2.3. 

 

Gambar 2.3 Pola Siklis 
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d. Pola trend (T) 

Terjadi bilamana ada kenaikan atau penurunan sekuler jangka panjang 

dalam data. Data penjualan suatu perusahaan, produk nasional bruto, dan 

berbagai indikator bisnis dan ekonomi lainnya mengikuti suatu pola trend 

selama perubahannya sepanjang waktu. Secara umum struktur datanya 

dapat ditunjukkan pada Gambar 2.4. 

 

Gambar 2.4 Pola Trend 

Pemodelan time series memerlukan asumsi bahwa data dalam keadaan 

stasioner. Time series dikatakan stasioner jika tidak ada perubahan dalam mean dan 

perubahan varian. Misal 𝑌𝑡 merupakan suatu variabel random, 𝑌𝑡 dikatakan strictly 

stasioner, jika (Wei, 1990) 

1. 𝜇𝑡 = 𝐸(𝑌𝑡) = 𝜇 yang berarti rata-ratanya tidak tergantung pada waktu, 

konstan sepanjang waktu. 

2. Jika 𝐸(𝑌𝑡
2) < ∞ maka 𝜎𝑡

2 = 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡 − 𝜇) = 𝜎2 yang berarti variannya 

tidak tergantung pada waktu, konstan sepanjang waktu. 

3. 𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑡, 𝑌𝑡+𝑘) = 𝐸{[𝑌𝑡 − 𝜇][𝑌𝑡+𝑘 − 𝜇]} = 𝛾𝑘 untuk setiap t dan k adalah 

bilangan bulat. 
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Dalam pemodelan time series sering ditemukan kondisi dengan mean tidak 

stasioner, sehingga diperlukan suatu cara untuk menstasionerkan data yaitu dengan 

cara pembedaan (differencing) atau biasa ditulis (1 − 𝐵)𝑑. Pembedaan ini 

dilakukan agar dapat mengatasi korelasi antara 𝑌𝑡 dengan 𝑌𝑡+𝑘, dengan k yang 

cukup besar. Pada memori jangka pendek, pembedaan dilakukan dengan d bernilai 

bilangan bulat, sedangkan pada memori jangka panjang, pembedaan dilakukan 

dengan d bernilai bilangan riil. 

Dalam pemodelan time series juga sering ditemukan kondisi dengan varian 

tidak stasioner atau tidak konstan. Untuk menstasionerkan data dalam varian dapat 

dilakukan dengan transformasi data sehingga didapatkan data yang stasioner dalam 

varian. Salah satu transformasi yang biasa digunakan adalah transformasi Box-Cox 

(power transformation). Transformasi Box-Cox (Wei, 1990) untuk beberapa nilai 

yang sering digunakan ditampilkan pada Tabel 2.1. 

Tabel 2.1 Transformasi Box-Cox 

Nilai estimasi 𝜆 Transformasi 

-1 1

𝑌𝑡
 

-0,5 1

√𝑌𝑡

 

0 ln 𝑌𝑡 

0,5 √𝑌𝑡 

1 𝑌𝑡 (tidak ada transformasi) 

𝜆 𝑌𝑡
𝜆 
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2.2 Autokorelasi dan Autokorelasi Parsial 

2.2.1 Fungsi Autokorelasi (ACF) 

 Menurut Wei (1990), {𝑌𝑡} yang stasioner akan mempunyai nilai mean 

𝐸[𝑌𝑡] = 𝜇, dan varian 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = 𝐸(𝑌𝑡 − 𝜇)2 = 𝜎2 yang mempunyai nilai-nilai 

yang konstan, serta kovarian 𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑡, 𝑌𝑠) merupakan fungsi dari perbedaan waktu 

(𝑡 − 𝑠). Kovarian antara 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 dapat ditulis sebagai 

𝛾𝑘 = 𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑡, 𝑌𝑡+𝑘) = 𝐸[(𝑌𝑡 − 𝜇)(𝑌𝑡+𝑘 − 𝜇)] (2.1) 

sedangkan, autokorelasi antara 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 dapat ditulis sebagai  

𝜌𝑘 =
𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑡,𝑌𝑡+𝑘)

√𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡)√𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡+𝑘)
    (2.2) 

dengan 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡+𝑘) = 𝛾0, sehingga didapatkan 

𝜌𝑘 =
𝛾𝑘

𝛾0
.      (2.3) 

 Menurut Wei (1990), untuk suatu proses yang stasioner, fungsi 

autokovarian 𝛾𝑘 dan fungsi autokorelasi 𝜌𝑘 memenuhi sifat 

1. 𝛾0 =  𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡), 𝜌0 = 1,  

2. |𝛾𝑘| ≤ 𝛾0, |𝜌𝑘| ≤ 1, 

3. 𝛾𝑘 = 𝛾−𝑘 , 𝜌𝑘 = 𝜌−𝑘, untuk semua nilai k. 

2.2.2 Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) 

Fungsi autokorelasi parsial berguna untuk mengukur tingkat keeratan 

hubungan antara 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 setelah dependensi linear dalam variabel 
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𝑌𝑡+1, 𝑌𝑡+2, … , 𝑌𝑡+𝑘−1 telah dihilangkan. Menurut Wei (1990), fungsi autokorelasi 

parsial (PACF) dapat dinyatakan sebagai 

𝜙𝑘𝑘 = 𝐶𝑜𝑟𝑟(𝑌𝑡, 𝑌𝑡+𝑘|𝑌𝑡+1, 𝑌𝑡+2, … , 𝑌𝑡+𝑘−1 ) 

= 
𝜌𝑘−∑ 𝜙𝑘−1,𝑗𝜌𝑘−𝑗

𝑘−1
𝑗=1

1−∑ 𝜙𝑘−1,𝑗𝜌𝑗
𝑘−1
𝑗=1

   (2.4) 

dengan 𝜙𝑘𝑗 = 𝜙𝑘−1,𝑗 − 𝜙𝑘𝑘𝜙𝑘−1,𝑘−𝑗, untuk 𝑗 = 1,2, … , 𝑘 − 1. 

 

2.3 Model Time Series Stasioner 

2.3.1 Model Autoregressive (AR) 

Model runtun waktu autoregressive merupakan suatu observasi pada waktu 

t yang dinyatakan sebagai persamaan linear terhadap p waktu sebelumnya ditambah 

dengan sebuah variabel random 𝑎𝑡. Dalam bentuk persamaan, model ini dapat 

dinyatakan dengan 

𝑌𝑡 = 𝜙1𝑌𝑡−1 + 𝜙2𝑌𝑡−2 + ⋯+ 𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡.  (2.5) 

Diasumsikan {𝑎𝑡} variabel random yang berdistribusi identik dan 

independen, dengan mean nol untuk setiap t, akibatnya 𝐸[𝑌𝑡] = 0 dan 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) 

konstan (Cryer, 1986). 

Fungsi autokorelasi pada model AR dicari dengan mengalikan 𝑌𝑡−𝑘 pada 

kedua sisi persamaan AR(p) dan dicari ekspektasinya 

𝐸(𝑌𝑡−𝑘𝑌𝑡) = 𝐸(𝜙1𝑌𝑡−𝑘𝑌𝑡−1) + 𝐸(𝜙2𝑌𝑡−𝑘𝑌𝑡−2) + ⋯+ 𝐸(𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑘𝑌𝑡−𝑝) 
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+𝐸(𝑌𝑡−𝑘𝑎𝑡).     (2.6) 

𝛾𝑘 = 𝜙1𝛾𝑡−1 + ⋯+ 𝜙𝑝𝛾𝑘−𝑝, 𝑘 > 0    (2.7) 

dengan nilai 𝐸(𝑌𝑡−𝑘𝑎𝑡) = 0 untuk 𝑘 > 0. Dengan membagi persamaan di atas 

dengan 𝛾0 diperoleh fungsi autokorelasinya 

𝜌𝑘 = 𝜙1𝜌𝑡−1 + ⋯+ 𝜙𝑝𝜌𝑘−𝑝, untuk 𝑘 = 1,2, … (2.8) 

Pada proses ini kurva fungsi autokorelasinya akan turun secara eksponensial 

atau menyerupai gelombang sinus. Fungsi autokorelasi parsial untuk model AR 

adalah 

𝜙𝑘𝑘 = 0, 𝑘 > 𝑝.      (2.9) 

Pada proses ini autokorelasi parsial bernilai nol setelah lag p atau kurva akan 

terputus setelah suku ke-p. untuk setiap proses, kurva estimasi akan dipandang 

sebagai himpunan parameter-parameter terakhir yang diperoleh jika berturut-turut 

model 𝐴𝑅(𝑝), 𝑝 = 1,2, … digunakan pada data. 

2.3.2 Model Moving Average (MA) 

Pada model moving average, observasi pada waktu t dinyatakan sebagai 

kombinasi linear dari sejumlah variabel random 𝑎𝑡. Menurut Cryer (1986), model 

dari moving average dapat ditulis 

𝑌𝑡 = 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − 𝜃2𝑎𝑡−2 − ⋯− 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞 .   (2.10) 
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Diasumsikan {𝑎𝑡} variabel random yang berdistribusi identik dan 

independen, dengan mean nol untuk setiap t, akibatnya 𝐸[𝑌𝑡] = 0 dan 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) 

konstan. 

Untuk proses MA(q) variannya adalah 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = 𝜎𝑎
2 ∑ 𝜃𝑗

2𝑞
𝑗=0 , dengan nilai 

𝜃0 = 1 dan autokovariannya adalah 

𝛾𝑘 = {
𝜎𝑎

2(−𝜃0 + 𝜃1𝜃𝑘+1 + ⋯+ 𝜃𝑞−𝑘𝜃𝑞), 𝑘 = 1,2, … , 𝑞

0, 𝑘 > 𝑞
 (2.11) 

sehingga diperoleh fungsi autokorelasinya 

𝜌𝑘 = {

(−𝜃0+𝜃1𝜃𝑘+1+⋯+𝜃𝑞−𝑘𝜃𝑞)

1+𝜃1
2+𝜃2

2+⋯+𝜃𝑞
2 , 𝑘 = 1,2, … , 𝑞

0, 𝑘 ≥ 𝑞 + 1
.  (2.12) 

Pada grafik fungsi autokorelasi akan bernilai nol setelah lag q, dan grafik 

fungsi autokorelasi parsial akan turun secara eksponensial atau membentuk 

gelombang sinus untuk k yang semakin besar. 

2.3.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

Untuk mendapatkan parameter parsimony (model mempunyai parameter 

yang sedikit), terkadang kedua bentuk autoregressive dan moving average perlu 

dimasukkan dalam model. Dengan demikian, model dapat ditulis dalam bentuk 

𝑌𝑡 = 𝜙1𝑌𝑡−1 + 𝜙2𝑌𝑡−2 + ⋯+ 𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − 𝜃2𝑎𝑡−2 − ⋯ 

−𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞       (2.13) 

atau bisa ditulis sebagai 
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𝜙𝑝(𝐵)𝑌𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡      (2.14)  

dengan 𝜙𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 − ⋯− 𝜙𝑝𝐵𝑝 dan 𝜃𝑞(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵

2 −

⋯− 𝜃𝑞𝐵
𝑞. Model ini disebut sebagai model Autoregressive Moving Average orde 

(p,q), atau biasa disebut sebagai model ARMA(p,q), dimana p dan q masing-masing 

menunjukkan orde dari proses autoregressive dan moving average (Cryer, 1986). 

 

2.4 Time Series Tidak Stasioner 

2.4.1 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 Apabila pola data stasioner terhadap mean tidak dipenuhi maka perlu 

dilakukan suatu cara untuk membuat menjadi stasioner. Runtun waktu yang tak 

stasioner dapat diubah menjadi stasioner dengan melakukan pembedaan. Secara 

umum proses pembedaan pada suatu data runtun waktu dengan orde d dapat ditulis 

𝑊𝑡 = (1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡,       (2.15) 

dengan nilai d=1,2,…,n. Proses pembedaan orde pertama dapat ditulis 

𝑊𝑡 = (1 − 𝐵)1𝑌𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1     (2.16) 

dengan 

𝑌𝑡 adalah observasi pada waktu ke-t, t=1,2,…,n, 

𝑌𝑡−1 adalah observasi pada satu periode sebelumnya (t-1), dan 

𝑊𝑡 adalah data setelah pembedaan. 
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 Apabila pola data stasioner dalam varian tidak dipenuhi, maka dapat 

dilakukan transformasi data untuk menstasionerkan data tersebut. 

 Bentuk umum ARIMA(p,d,q) adalah 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡      (2.17) 

dengan  

𝜙𝑝(𝐵) disebut operator autoregressive, 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑 disebut operator generalized autoregressive non stasioner, dan 

𝜃𝑞(𝐵) disebut operator moving average yang diasumsikan invertible. 

2.4.2 Model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) 

Proses ARIMA sering dinyatakan sebagai proses jangka pendek (short 

memory) karena autokorelasi antara 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡+𝑘 turun secara cepat untuk 𝑘 → ∞, 

dalam kasus-kasus tertentu autokorelasi turun lambat secara hiperbolik untuk lag 

yang semakin besar. Hal ini menunjukan adanya hubungan antara pengamatan yang 

jauh terpisah atau memiliki ketergantungan jangka panjang (Ningrum, 2009).  

Autocorrelation function (ACF) dikatakan proses memori jangka panjang 

jika lim
𝑡→∞

∑ |𝜌𝑘|
𝑡
𝑘=1  tidak konvergen. Fungsi autokorelasi berkala 𝑌𝑡 dikatakan 

mengikuti proses memori jangka pendek jika lim
𝑡→∞

∑ |𝜌𝑘|
𝑡
𝑘=1 < ∞, dan sebaliknya 

Fungsi autokorelasi berkala 𝑌𝑡 dikatakan mengikuti proses memori jangka panjang 

jika lim
𝑡→∞

∑ |𝜌𝑘|
𝑡
𝑘=1 = ∞ (Ningrum, 2009). Selain itu, long memory juga dapat 
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dideteksi dengan melihat plot ACF yang ditunjukkan dengan autokorelasinya turun 

secara hiperbolik. 

 Model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) 

merupakan pengembangan dari model ARIMA. Suatu proses dikatakan mengikuti 

model ARFIMA jika nilai d adalah riil. ARFIMA disebut juga ARIMA yang nilai 

d tidak hanya berupa nilai integer, melainkan termasuk juga nilai-nilai riil yang 

disebabkan oleh adanya memori jangka panjang. Menurut Doornik dan Ooms 

(1999), model ARFIMA(p,d,q) dapat ditulis 

𝜙(𝐵)∇𝑑𝑌𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑎𝑡, 𝑡 = 1,2, … , 𝑇     (2.18) 

dengan level integrasi d merupakan bilangan riil dan 𝑎𝑡~𝐼𝐼𝐷(0, 𝜎𝑡
2). Filter 

pembeda ∇𝑑 pada rumus di atas disebut Long Memory Filter (LMF) yang 

menggambarkan adanya ketergantungan jangka panjang dalam deret. Filter ini 

diekspansikan sebagai deret Binomial 

∇𝑑= (1 − 𝐵)𝑑 = ∑ (
𝑑
𝑗
) (−1)𝑗𝐵𝑗∞

𝑗=0      (2.19) 

dengan (
𝑑
𝑗
) =

𝑑!

𝑗!(𝑑−𝑗)!
=

Γ(𝑑+1)

Γ(𝑗+1)Γ(𝑑−𝑗+1)
 dan Γ(𝑥) merupakan fungsi gamma, 

sehingga 

∇𝑑= (
𝑑
0
) (−1)0𝐵0 + (

𝑑
1
) (−1)1𝐵1 + (

𝑑
2
) (−1)2𝐵2 + (

𝑑
3
) (−1)3𝐵3 + ⋯ 

=
𝑑!

0! (𝑑 − 0)!
𝐵0 −

𝑑!

1! (𝑑 − 1)!
𝐵1 +

𝑑!

2! (𝑑 − 2)!
𝐵2 −

𝑑!

3! (𝑑 − 3)!
𝐵3 + ⋯ 

= 1 − 𝑑𝐵 +
1

2
(1 − 𝑑)𝑑𝐵2 −

1

6
(1 − 𝑑)(2 − 𝑑)𝑑𝐵3 + ⋯. (2.20) 
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 Menurut Hosking (1981), karakteristik deret yang fractionally integrated 

untuk berbagai nilai d adalah 

1. |𝑑| ≥
1

2
 menyatakan proses panjang dan tidak stasioner. 

2. 0 < 𝑑 <
1

2
 menyatakan proses berkorelasi panjang stasioner dengan adanya 

ketergantungan positif antar pengamatan yang terpisah jauh yang 

ditunjukkan dengan autokorelasi positif dan turun lambat dan 

mempunyairepresentasi moving average orde tak hingga. 

3. −
1

2
< 𝑑 < 0 menyatakan proses berkorelasi panjang stasioner dengan 

memiliki ketergantungan negatif yang ditandai dengan autokorelasi negatif 

dan turun lambat serta mempunyai representasi autoregressive orde tak 

hingga. 

4. 𝑑 = 0 menyatakan proses berkorelasi pendek. 

 Untuk fungsi autokovarian dan autokorelasi dapat dicari sebagai berikut. 

Fungsi autokovarian dari {𝑌𝑡} adalah 

𝛾𝑘 = 𝐸(𝑌𝑡, 𝑌𝑡−𝑘) =
(−1)𝑘(−2𝑑)!

(𝑘−𝑑)!(−𝑘−𝑑)!
     (2.21) 

sehingga fungsi autokorelasi dari {𝑌𝑡} adalah 

𝜌𝑘 =
𝛾𝑘

𝛾0
=

(−𝑑)!(𝑘+𝑑−1)!

(𝑑−1)!(𝑘−𝑑)!
, 𝑘 = 0,1, …     (2.22) 

dengan 𝛾0 =
(−2𝑑)!

{(−𝑑)!}2
 serta 𝜌1 =

𝑑

1−𝑑
. 
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 Ketika memodelkan time series memori jangka panjang, model ARFIMA 

memberikan hasil yang tidak dapat diperoleh dengan model tak fraksional ARIMA. 

Parameter pembedaan fraksional menangkap adanya fenomena jangka panjang 

tanpa menimbulkan masalah-masalah yang berkaitan dengan model ARMA. 

Menurut Sowell (1992), masalah yang mungkin muncul dalam memodelkan time 

series jangka panjang dengan ARMA antara lain. 

1. Dengan menggunakan model ARMA untuk menangkap fenomena jangka 

panjang (long memory), apabila parameter AR atau MA mampu menangkap 

fenomena jangka panjang maka pendekatan untuk jangka pendek akan 

terabaikan. Sebagai contoh, dengan parameter AR(1) tidak mungkin dapat 

memodelkan korelasi yang tinggi pada siklus sepuluh tahunan. Masalah 

yang sama muncul dalam memodelkan ketergantungan jangka panjang yang 

negatif. 

2. Sebaliknya, jika dugaan akan adanya fenomena jangka panjang pada deret 

diabaikan untuk mendapatkan model yang lebih baik untuk fenomena 

jangka pendek, maka tidak ada cara yang tepat dalam menggambarkan 

parameter AR dan MA untuk menggambarkan karakteristik jangka panjang 

pada deret, walaupun sebenarnya peneliti menemukan fenomena jangka 

panjang pada deret. 

Model ARFIMA(p,d,q) lebih dapat diterima bahkan untuk permasalahan 

tidak fraksional ARMA(p,q). Model ARFIMA akan tak stasioner jika 𝑑 ≥
1

2
. 

Bagaimanapun juga ketergantungan jangka panjang ini berhubungan dengan 
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seluruh 𝑑 > 0 yang menangkap fenomena jangka panjang tanpa berpengaruh 

terhadap jangka pendeknya. 

Keuntungan yang didapat jika menggunakan model ARFIMA(p,d,q) 

menurut Sowell (1992) adalah 

1. Mampu memodelkan perubahan yang tinggi dalam jangka panjang (long 

term persistence). 

2. Mampu menjelaskan struktur korelasi jangka panjang dan jangka pendek 

sekaligus. 

3. Mampu memberikan model dengan parameter yang lebih sederhana 

(parsimony) baik untuk data dengan memori jangka panjang maupun jangka 

pendek. 

Langkah-langkah yang ditempuh dalam pemodelan ARFIMA adalah 

estimasi parameter, pengujian parameter, pengujian diagnostik model, dan 

pemilihan model terbaik. 

1. Estimasi Parameter 

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

parameter model ARFIMA antara lain Geweke dan Porter Hudak (GPH), 

Non-Linear Least Square (NLS), Exact Maximum Likelihood (EML) dan 

Modified Profile Likelihood (MPL). Pada penelitian ini, akan digunakan 

metode EML. Fungsi autokovarian dari model ARMA stasioner dengan 

mean 𝜇 adalah 

𝛾𝑖 = 𝐸[(𝑦𝑡 − 𝜇)(𝑦𝑡−𝑖 − 𝜇)].   (2.23) 
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 Didefinisikan matriks kovarian dari distribusi bersama 𝑦 =

[𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑡]′ adalah 

𝑉[𝑦] =

[
 
 
 
 

𝛾0

𝛾1

⋮
𝛾𝑇−2

𝛾𝑇−1

𝛾1

𝛾0

𝛾𝑇−2

…

…

𝛾𝑇−2

𝛾1

𝛾𝑇−1

𝛾𝑇−2

⋮
𝛾1

𝛾0 ]
 
 
 
 

= Σ (2.24) 

dengan 𝑉[𝑦] merupakan suatu matriks Toeplitz simetris, dinyatakan dengan 

𝑇[𝛾0, 𝛾1, … , 𝛾𝑇−1] dan diasumsikan berdistribusi normal 𝑦~𝑁𝑇(𝜇, Σ). 

 Berdasarkan persamaan pada model ARFIMA dengan 𝑦~𝑁𝑇(𝜇, Σ) 

fungsi densitas probabilitasnya adalah 

𝑓(𝑦, Σ) = (2𝜋)−
𝑇

2|Σ|exp (−
1

2
𝑦′Σ−1𝑦)  (2.25) 

dengan Σ adalah matriks kovarian. 

 Penaksiran parameter model dengan metode EML dilakukan dengan 

membentuk fungsi log-likelihood dari parameter model. Dengan 𝑧 = 𝑦 −

𝜇, fungsi tersebut dinyatakan sebagai (Ningrum, 2009) 

log 𝐵(𝑑, 𝜙, 𝜃, 𝜎2) = −
𝑇

2
log(2𝜋) −

1

2
log|Σ| −

1

2
𝑧′ Σ−1𝑧 (2.26) 

dengan Σ = 𝐑𝜎2, maka persamaan menjadi 

log𝐵(𝑑, 𝜙, 𝜃, 𝜎2) = −
𝑇

2
log(2𝜋) −

1

2
log|𝐑𝜎2| −

1

2𝜎2 𝑧′ 𝐑−1𝑧 

= −
𝑇

2
log(2𝜋) −

1

2
log(𝜎2)𝑇 −

1

2
log|𝐑| −

1

2𝜎2
𝑧′ 𝐑−1𝑧 

= −
𝑇

2
log(2𝜋) −

𝑇

2
log(𝜎2) −

1

2
log|𝐑| −

1

2𝜎𝜀
2 𝑧′ 𝐑−1𝑧 (2.27) 



23 
 

 
 

Nilai maksimum didapatkan dengan melakukan diferensiasi pada fungsi 

log-likelihood di atas terhadap 𝜎2. 

𝜕(log𝐵(𝑑,𝜙,𝜃,𝜎𝜀
2))

𝜕𝜎𝜀
2 = −

𝑇

2𝜎𝜀
2 +

1

2(𝜎𝜀
2)

2 𝑧′𝐑−1𝑧.  (2.28) 

Jika turunan pertama tersebut disama dengankan nol, maka persamaan di 

atas menjadi 

𝜕(log𝐵(𝑑, 𝜙, 𝜃, 𝜎2))

𝜕𝜎2
= 0 

⇔ −
𝑇

2𝜎2
+

1

2(𝜎2)2
𝑧′𝐑−1𝑧 = 0 

⇔ −
𝑇

2𝜎2
= −

1

2(𝜎2)2
𝑧′𝐑−1𝑧 

⇔ 𝑇 =
1

𝜎2
𝑧′𝐑−1𝑧 

⇔ 𝜎2 = 𝑇−1𝑧′𝐑−1𝑧.   (2.29) 

2. Pengujian parameter 

Uji signifikansi parameter model dilakukan untuk membuktikan 

bahwa model yang didapatkan cukup memadai. Misalkan 𝛿 adalah suatu 

parameter pada model ARFIMA (mencakup 𝜙, 𝜃, dan 𝜇) dan 𝛿 adalah nilai 

estimasi dari parameter tersebut, sedangkan estimasi standar error dari 

estimasi parameter 𝛿 adalah 𝑆𝐸(𝛿), maka hipotesis yang digunakan dalam 

pengujian parameter adalah 

i. H0: 𝛿 =  0 (parameter tidak signifikan) 
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H1: 𝛿 ≠ 0  (parameter signifikan) 

ii. statistik uji 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
�̂�

𝑆𝐸(�̂�)
     (2.30) 

iii. kaidah pengambilan keputusan. Tolak H0 jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝛼

2
(𝑛−𝑝), 

dengan n adalah banyaknya observasi, dan p adalah jumlah 

parameter yang ditaksir atau menggunakan nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 

artinya parameter signifikan. 

3. Pengujian Diagnostik Model 

Suatu model dibangun dengan batasan-batasan (asumsi), sehingga 

kesesuaian model juga dipengaruhi oleh pemenuhan asumsi-asumsi yang 

telah ditetapkan. Hal ini bertujuan untuk mengetahui apakah model yang 

telah diestimasi cukup cocok dengan data runtun waktu yang diramalkan. 

Pada pengujian diagnostik ini dilakukan analisis nilai sisa. Model 

dikatakan memadai jika nilai sisa tidak berkorelasi, dan tidak terindikasi 

heteroskedastisitas. Selain itu nilai sisa juga harus memenuhi asumsi 

distribusi normal. Apabila ternyata model tidak memenuhi asumsi tersebut, 

maka harus dirumuskan kembali model yang baru, yang selanjutnya 

diestimasi dan parameternya diuji kembali. 

Pada penelitian ini, uji diagnostik dilakukan dua kali. Uji diagnostik 

pertama untuk model ARFIMA dan uji diagnostik kedua untuk model 

ARFIMA-GARCH. 

4. Pemilihan Model Terbaik 
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Suatu model setelah diidentifikasi memungkinkan terbentuknya 

lebih dari satu model yang sesuai. Untuk memilih model terbaik pada 

analisis time series, kriteria pemilihan model biasanya didasarkan pada 

statistik yang diperoleh dari nilai sisa. Pada penelitian ini pemilihan model 

terbaik ARFIMA didasarkan pada Akaike Info Criterion (AIC) yang 

diperkenalkan oleh Akaike pada tahun 1973. AIC digunakan untuk 

menemukan model yang dapat menjelaskan data dengan parameter bebas 

yang minimum. Model yang dipilih adalah model dengan nilai AIC 

terendah. Rumusan AIC adalah sebagai berikut (Nachrowi, 2006). 

𝐴𝐼𝐶 = 𝑛 ln �̂�𝑛
2 + 2𝑝   (2.31) 

dengan n adalah banyaknya observasi, p adalah jumlah parameter dalam 

model, dan �̂�𝑛
2 adalah varian dari observasi. 

 

2.5 Model Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH) 

Model ARCH dikembangkan oleh Robert Engle (1982). Dalam model 

ARCH, varian residual data runtun waktu tidak hanya dipengaruhi oleh variabel 

independen, tetapi juga dipengaruhi oleh nilai residual variabel yang diteliti. 

Model ARCH dengan orde r dinotasikan ARCH(r) persamaan rata-rata dan 

persamaan ragamnya adalah 

𝑌𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡𝑋𝑡 + ⋯+ 𝛽𝑟𝑡𝑋𝑡 + 휀𝑡  (2.32) 

dan 
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𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1휀𝑡−1

2 + ⋯+ 𝛼𝑟휀𝑡−𝑟
2   (2.33) 

dengan 𝑌 adalah variabel dependen, 𝑋 variabel independen, 휀 adalah residual, 𝜎𝑡
2 

adalah varian residual. 𝛼1휀𝑡−1
2  disebut komponen ARCH (Vogelvang, 2005: 192). 

 Varian residual memiliki dua komponen, yaitu konstanta dan residual dari 

periode sebelumnya. Itulah sebabnya model ini disebut model bersyarat 

(conditional), karena varian residual periode sekarang (𝑡) dipengaruhi oleh periode 

sebelum-sebelumnya (𝑡 − 1, 𝑡 − 2, dan seterusnya). Persamaan (2.32) disebut 

dengan persamaan rata-rata bersyarat (conditional mean) dan persamaan (2.33) 

disebut dengan persamaan varian bersyarat (conditional variance) (Winarno, 2011: 

8.1-8.2). 

2.5.1 Uji ARCH-Lagrange Multiplier (ARCH-LM) 

 Pengujian untuk mengetahui masalah heteroskedastisitas dalam time series 

yang dikembangkan oleh Engle dikenal dengan uji ARCH-Lagrange Multiplier. Ide 

pokok uji ini adalah bahwa varian residual bukan hanya fungsi dari variabel 

independen tetapi tergantung pada residual kuadrat pada periode sebelumnya. 

 Misalkan 

𝑒𝑡 = 𝑋𝑡 − 휀𝑡       (2.34) 

adalah residual dari persamaan rata-rata. Barisan 𝑒𝑡
2 digunakan untuk memeriksa 

heteroskedastisitas bersyarat atau efek ARCH. Uji ini sama dengan statistik 𝐹 pada 

umumnya untuk menguji 𝛼𝑖 = 0 (𝑖 = 1,2, … , 𝑝) dalam regresi linier 
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𝑒𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝑒𝑡−1

2 + ⋯+ 𝛼𝑟𝑒𝑡−𝑟
2 + 𝑤𝑡; 𝑡 = 𝑚 + 1,… , 𝑇 (2.35) 

dengan 𝑤𝑡 adalah error, 𝑚 bilangan bulat, dan 𝑇 adalah ukuran sampel atau 

banyaknya observasi. 

Langkah pengujian ARCH-LM adalah 

Hipotesis: 

𝐻0: 𝛼1 = 𝛼2 = ⋯ = 𝛼𝑟 = 0 (tidak terdapat efek ARCH) 

𝐻1: ∃𝛼𝑖 ≠ 0, 𝑖 = 1,2, … , 𝑟 (tidak terdapat efek ARCH) 

Taraf signifikansi atau 𝛼 = 0,05. 

Statistik Uji: 

𝐹 =
(𝑆𝑆𝑅0−𝑆𝑆𝑅1)

𝑟
𝑆𝑆𝑅1

𝑇−2𝑟−1

     (2.36) 

dengan 

𝑆𝑆𝑅0 = ∑ (𝑒𝑡
2 − 𝜔)2𝑇

𝑡=𝑟+1     (2.37) 

𝜔 =
∑ 𝑒𝑡

2𝑇
𝑡=1

𝑇
      (2.38) 

𝑆𝑆𝑅1 = ∑ 𝑤𝑡
2𝑇

𝑡=𝑟+1 .     (2.39) 

𝜔 = rata-rata sampel dari 𝑒𝑡
2, dan 

𝑤𝑡
2 = residual kuadrat terkecil. 

Kriteria keputusan: 𝐻0 ditolak jika 𝐹 > 𝜒𝑟
2(𝛼) atau p-value< 𝛼. 
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2.6 Model Generalized Autoregressive Conditional  

Heteroskedasticity (GARCH) 

Bollerslev (1986) mengembangkan metodologi ARCH dalam bentuk yang 

lebih umum yang dikenal sebagai Generalized ARCH (GARCH). Dalam model ini, 

varian kondisional tidak hanya dipengaruhi oleh residual yang lampau tetapi juga 

oleh lag varian kondisional itu sendiri. 

Dengan demikian varian kondisional pada model GARCH terdiri atas dua 

komponen, yakni komponen lampau dari residual kuadrat (dinotasikan dengan 

derajat 𝑟 dan komponen lampau dari varian kondisional (dinotasikan dengan derajat 

𝑠), dalam bentuk matematis 

𝜎𝑡
2 = 𝜔 + ∑ 𝛼𝑖휀𝑡−𝑖

2𝑟
𝑖=1 + ∑ 𝛽𝑗𝜎𝑡−𝑗

2𝑠
𝑗=1     (2.40) 

(Ariefianto, 2012: 98). 

Jika 𝑠 = 0 maka diperoleh model ARCH Engle, sementara jika 𝑟 = 𝑠 = 0, 

dimiliki proses white noise dengan varian 𝜔. Disini terlihat bahwa meskipun proses 

𝑠𝑡 bersifat tidak berkorelasi namun proses ini tidak bersifat independen. 

Dalam model GARCH(r,s), proses 휀𝑡 dapat didefinisikan dengan 

menggunakan persamaan 

휀𝑡 = 𝜎𝑡𝑣𝑡       (2.41) 
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dimana 𝜎𝑡 adalah akar dari 𝜎𝑡
2 dan 𝑣𝑡 adaah proses IID (Independent and 

Indentically Distributed), sering kali diasumsikan berdistribusi normal standar 

𝑁(0,1). 

 Koefisien-koefisien dari model GARCH(𝑟, 𝑠) bersifat sebagai berikut. 

𝜔 > 0,        (2.42) 

𝛼𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,2, … , 𝑟,      (2.43) 

𝛽𝑗 ≥ 0, 𝑗 = 1,2, … , 𝑠,      (2.44) 

∑ ∑ (𝛼𝑖 + 𝛽𝑗) < 1.𝑠
𝑗=1

𝑟
𝑖=1      (2.45) 

 Kondisi (2.45) diperlukan agar model bersifat stasioner, sedangkan (2.42), 

(2.43), dan (2.44) diperlukan agar 𝜎𝑡
2 > 0 (Rosadi, 2012: 241). 

 

2.7 Peramalan 

Langkah terakhir dalam pembentukan model runtun waktu adalah 

melakukan peramalan untuk beberapa periode selanjutnya. Ukuran akurasi 

menunjukkan seberapa dekat nilai variabel terikat yang diprediksikan oleh model 

dengan data aktual. Terkait dengan hal ini, terdapat dua tipe ukuran akurasi yakni 

in sample (di dalam sampel) dan out of sample (di luar sampel). Evaluasi prediksi 

model dilakukan dengan terlebih dahulu membagi sampel menjadi dua yaitu bagian 

yang digunakan untuk mengestimasi model dan bagian yang digunakan untuk 

mengevaluasi model. Model yang baik dalam peramalan diharapkan merupakan 
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model terbaik untuk fitting (pencocokan) data in sample sekaligus untuk data out of 

sample dengan nilai ukuran akurasi yang tidak berbeda jauh. Beberapa ukuran 

fitting model untuk peramalan seperti Root Mean Square Error (RMSE), Mean 

Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute Prediction Error (MAPE) (Ariefianto, 

2012). 

Pada penelitian ini, ukuran fitting model yang digunakan untuk 

mengevaluasi atau mengukur kesalahan model yaitu MAPE. Selain MAPE, juga 

digunakan nilai MSE.  

MAPE adalah rata-rata persentase absolut dari kesalahan peramalan. Oleh 

karena itu, semakin kecil nilai MAPE maka nilai ramalan akan semakin akurat. 

Untuk menghitung MAPE digunakan persamaan 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = (
1

𝑛
∑ |

𝑌𝑡−�̂�𝑡

𝑌𝑡
|𝑛

𝑡=1 ) × 100%  (2.46) 

dengan 𝑌𝑡 adalah nilai aktual dan �̂�𝑡 nilai ramalan (Makridakis dan Wheelwright, 

1995). Sedangkan, untuk menghitung nilai MSE digunakan persamaan 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡 − �̂�𝑡)

2𝑛
𝑡=1     (2.47) 

dengan 𝑌𝑡 adalah nilai aktual dan �̂�𝑡 nilai ramalan. 

 

2.8 Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) 

Indeks harga saham gabungan (composite stock price index) merupakan 

indeks gabungan dari seluruh jenis saham yang tercatat di bursa efek (Mohamad 
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Samsul, 2006). IHSG mengalami perubahan setiap hari, hal ini dikarenakan adanya 

perubahan harga pasar yang terjadi setiap hari dan karena bertambahnya saham. 

Jika terjadi kenaikan IHSG, tidak semua jenis saham mengalami kenaikan 

harga juga. Tetapi hanya sebagian saham saja yang mengalami kenaikan harga. 

Begitu juga jika terjadi penurunan IHSG, maka hanya sebagian saham saja yang 

mengalami penurunan. Rumus penghitungan IHSG adalah sebagai berikut. 

𝐼𝐻𝑆𝐺 =
∑𝐻1

∑𝐻0 × 100      (2.48) 

dengan ∑𝐻1 adalah total harga saham pada waktu yang berlaku dan ∑𝐻0 adalah 

total harga saham pada semua dasar. 

Selain IHSG, ada beberapa jenis indeks harga saham. Pertama Indeks harga 

saham individual yaitu dengan menggunakan indeks harga saham terhadap harga 

dasarnya. Kedua indeks harga saham sektoral, dimana indeks ini menggunakan 

saham dari masing-masing sektor. Indeks ini terbagi atas sembilan sektor yang 

terdiri dari. 

a. Sektor-sektor Primer (ekstraktif) 

1. Pertanian 

2. Pertambangan 

b. Sektor-sektor Sekunder (industri manufaktur) 

3. Industri Dasar dan Kimia 

4. Aneka Industri 

5. Industri Barang Konsumsi 
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c. Sektor-sektor Tersier (jasa) 

6. Properti dan Real Estate 

7. Transportasi dan Infrastruktur 

8. Keuangan 

9. Perdagangan, Jasa dan Investasi 

Ketiga adalah indeks LQ 45, indeks ini terdiri dari 45 saham dengan tingkat 

likuiditas yang tinggi dan juga kapitalisasi pasar saham. Pemilihan saham dilakukan 

setiap enam bulan (awal Februari dan Agustus) sehingga saham yang tergabung 

dalam indeks LQ 45 dapat berubah-ubah (Fakhruddin, 2001). 

 

2.9 OxMetrics 6.0 

 Doornik menjelaskan OxMetrics adalah sebuah kelompok dari paket 

perangkat lunak yang menyediakan solusi terintegrasi untuk analisis ekonometrika 

dari time series, peramalan, pemodelan ekonometrika finansial, atau analisis 

statistika data cross-section dan data panel. Paket inti kelompok adalah OxMetrics, 

yang menyediakan interface pengguna, penyelesaian data, dan grafik. Unsur-unsur 

lain dari kelompok sangat interaktif, mudah digunakan dan alat-alat canggih yang 

dapat membantu memecahkan model khusus dan kebutuhan peramalan.  

Pada penelitian ini digunakan OxMetrics versi 6.0. Dalam OxMetrics 6.0 

terdapat terdapat 3 modul yaitu PcGive, G@RCH, dan STAMP.  
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PcGive bertujuan untuk memberikan pendapat terstruktur untuk operasional 

dan model ekonometri dengan menggunakan perangkat lunak yang paling canggih 

tetapi mudah bagi penggunaannya. Teknik-teknik ekonometrika yang disediakan 

PcGive yaitu Model Regime Switching, ARFIMA, model GARCH, model data 

panel statis dan dinamis, dan lain-lain. 

G@RCH didedikasikan untuk mengestimasi meramalkan model univariate 

dan multivariate GARCH. Model univariate GARCH yang tersedia dalam 

G@RCH antara lain ARCH, GARCH, EGARCH, GJR, APARCH, IGARCH, 

RiskMetrics, FIGARCH, FIEGARCH, FIAPARCH, dan HYGARCH sedangkan, 

model multivariate GARCH yang tersedia antara lain RiskMetrics, CCC, DCC, 

DECO, OGARCH, GOGARCH, dan lain-lain. 

STAMP adalah suatu paket yang didesain untuk pemodelan dan peramalan 

time series yang berdasar pada model structural time series. Structural time series 

dapat diaplikasikan pada bermacam-macam permasalahan time series seperti 

Macro-economic time series dan financial time series. 

 

2.10 Penelitian Terdahulu 

Rujukan penelitian yang pertama yaitu skripsi Liana Kusuma Ningrum 

mahasiswa Jurusan Matematika Universitas Sebelas Maret Surakarta dengan judul 

“Penerapan Model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average 

(ARFIMA) dalam Peramalan Suku Bunga Sertifikat Bank Indonesia (SBI)”. Data 

dari penelitian ini diperoleh dari www.bi.go.id. Tujuan penelitian ini adalah 

http://www.bi.go.id/
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menentukan model ARFIMA yang sesuai untuk data Suku Bunga SBI kemudian 

menggunakan model tersebut untuk meramalkan Suku Bunga SBI pada beberapa 

periode ke depan. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah studi pustaka 

dan studi kasus. Data yang digunakan untuk pemodelan ARFIMA adalah Suku 

Bunga SBI periode 21 Juni 2000 sampai 12 Agustus 2009. Model ARFIMA yang 

terbaik dapat dipilih berdasarkan nilai MSE (Mean Square Error), MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error), serta Akaike Info Criterion (AIC) dari masing-masing 

model. Software yang digunakan adalah OxMetrics. Hasil pemodelan ARFIMA 

yang diperoleh adalah model ARFIMA(0,0,499489,[3]). Ramalan Suku Bunga SBI 

untuk periode 19 Agustus 2009, 26 Agustus 2009, 2 September 2009, dan 9 

September 2009 berturut-turut adalah 7,976376%, 8,060135%, 8,133752%, dan 

8,198232%. 

Rujukan penelitian kedua yaitu jurnal Bunga Lety Marvillia mahasiswi 

Matematika Universitas Negeri Surabaya dengan judul “Pemodelan dan Peramalan 

Penutupan Harga Saham PT. Telkom dengan Metode ARCH-GARCH”. Tujuan 

dari penelitian ini adalah menentukan model ARIMA-GARCH yang sesuai dan 

meramalakan penutupan harga saham PT. Telkom. Data yang digunakan pada 

penelitian ini adalah data mingguan penutupan harga saham PT. Telkom yang 

diambil pada periode September 2008 sampai Desember 2012. Model ARIMA-

GARCH digunakan dalam penelitian ini karena residual yang diperoleh dari model 

ARIMA diuji heteroskedastisitasnya dengan uji Lagrange Multiplier (LM) yang 

hasilnya data tersebut mengandung heteroskedastisitas. Adanya heteroskedastisitas 

pada suatu deret waktu membuat pemodelan dan peramalan dengan model ARIMA 
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menjadi tidak valid. Oleh karena itu, setelah dimodelkan dengan ARIMA, 

selanjutnya dimodelkan dengan GARCH(1,1) untuk memodelkan varian error. 

Hasilnya, model GARCH(1,1) dapat mengatasi residual dari model ARIMA yang 

mengandung heteroskedastisitas dan tingkat pengukuran kesalahan peramalan 

model ARIMA-GARCH sebesar 0,223%. 

Sedangkan penelitian yang dilakukan oleh peneliti bertujuan untuk 

menemukan model ARFIMA-GARCH untuk meramalkan data IHSG dan 

meramalkan data IHSG yang dirinci per minggu untuk bulan Oktober sampai 

November 2016 dengan menggunakan model terbaik ARFIMA-GARCH yang 

diperoleh. 
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BAB 5 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

 Dari hasil penelitian Long Memory Model dan GARCH untuk Meramalkan 

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG), diperoleh kesimpulan sebagai berikut. 

1. Model terbaik ARFIMA-GARCH untuk meramalkan data IHSG adalah 

ARFIMA(1, 0,499883, 1)-GARCH(1,2) yang memiliki persamaan 

𝑌𝑡 = 1,47798𝑌𝑡−1 + 𝑎𝑡 + 0,578744𝑎𝑡−1 

𝜎𝑡
2 = 0,122099휀𝑡−1

2 + 0,460384𝜎𝑡−1
2 + 0,434022𝜎𝑡−2

2 . 

dengan 𝑌𝑡 adalah data Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG). 

2. Hasil peramalan nilai IHSG untuk bulan Oktober sampai November 2016 

mengalami penurunan. Prediksi nilai IHSG tertinggi terjadi pada tanggal 3 

Oktober 2016 yaitu sebesar 4.512,205 dan yang terendah terjadi pada 

tanggal 28 November 2016 yaitu sebesar 4.418,462. 
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5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dan keterbatasan-

keterbatasan yang diperoleh dalam penelitian ini, maka peneliti memberikan 

beberapa saran sebagai berikut. 

1. Pada penelitian ini, model GARCH hanya digunakan untuk mengatasi 

masalah heteroskedastisitas yang terjadi pada residual model ARFIMA. 

Untuk penelitian selanjutnya, lebih baik apabila melakukan pengolahan data 

dengan menambahkan metode lain yang dapat mengatasi masalah 

autokorelasi dan distribusi yang tidak normal. 

2. Investor sebaiknya tidak melakukan investasi pada bulan Oktober sampai 

November 2016 untuk meminimalkan resiko karena berdasarkan hasil 

peramalan untuk bulan Oktober sampai November 2016, nilai IHSG 

mengalami penurunan. 
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