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Abstrak

Naik turunnya nilai tukar rupiah merupakan salah satu elemen yang
memengaruhi keadaan ekonomi atau tingkat inflasi suatu negara. Fluk-
tuasi nilai tukar mata uang juga dapat dipengaruhi oleh beberapa hari
besar nasional, seperti Hari Raya Idul Fitri, yang memiliki periode
yang tidak dapat diprediksi setiap tahunnya, sehingga perlu dilakukan
penelitian ini untuk mengetahui prediksi nilai tukar mata uang dengan
mempertimbangkan efek moving holiday dan hasil akan dibandingkan
dengan metode prediksi tanpa mempertimbangkan efekmoving holiday.
Dari banyaknya proses prediksi yang dapat dilakukan, penelitian ini
menggunakan metode Reg-ARIMA yang merupakan salah satu perkem-
bangan dari ARIMA dengan pengendalian efek moving holiday. Per-
bandingan hasil diperoleh dari evaluasi ARIMA dengan Reg-ARIMA,
untuk mengetahui sebaik apa model menangani efek moving holiday.
Berdasarkan nilai MAPE yang diperoleh, model Reg-ARIMA lebih ung-
gul dari ARIMA. MAPE dari Reg-ARIMA bernilai lebih kecil, yakni
sebesar 1.82% dibandingkan ARIMA yang memperoleh MAPE sebesar
2.43%, sehingga model Reg-ARIMA berhasil dalam menangani efek
moving holiday dalam proses prediksi.

Kata kunci: Kurs Rupiah, Nilai Tukar, USD, ARIMA, Reg-ARIMA, Moving Hol-
iday, Prediksi.
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Abstract

The rise and fall of the rupiah exchange rate is one of the elements
that affect a country’s economic situation or inflation rate. The fluctu-
ation of the currency rate can also be impacted by a number of national
holidays, such as Eid al-Fitr, which has an unpredictable period each
year. So it is necessary to carry out this research to find out predic-
tions of currency exchange rates by considering the effects of moving
holidays and the results will be compared with prediction methods with-
out considering the effects of moving holidays. Of the many prediction
processes that can be carried out, this research uses the Reg-ARIMA
method which is one of the developments of ARIMA by controlling the
moving holiday effect. Comparison of the results obtained from the
ARIMA evaluation with Reg-ARIMA, to find out how well the model
handles the moving holiday effect. Based on the MAPE values obtained,
the Reg-ARIMA model is superior to ARIMA. The MAPE from Reg-
ARIMA is smaller, namely 1.82% compared to ARIMA which obtained
a MAPE of 2.43%. So the Reg-ARIMA model is successful in handling
the moving holiday effect in the prediction process.

Keywords: Rupiah Currency, Exchange Rate, USD, ARIMA, Reg-
ARIMA, Moving Holiday, Prediction.

1. Pendahuluan

Sebuah negara dapat dianggap maju dan berkembang jika berhasil menyelesaikan masalah
perekonomiannya, yang dapat dilihat dari kondisi ekonomi secara makro. Negara-negara
berkembang, termasuk Indonesia, menghadapi masalah ekonomi seperti inflasi tinggi dan per-
tumbuhan ekonomi yang lambat. Inflasi harus dijaga stabil karena dapat berdampak negatif
pada perekonomian, sementara Bank Indonesia dapat menurunkan suku bunga untuk men-
dorong pertumbuhan ekonomi saat terjadi perlambatan [1]. Kenaikan inflasi menyebabkan ke-
sulitan bagi masyarakat dalam memenuhi kebutuhan sehari-hari, meningkatkan tingkat kemiski-
nan, dan mengurangi daya beli. Meskipun pertumbuhan ekonomi Indonesia cenderung fluk-
tuatif, terjadi peningkatan dari tahun 2021 hingga 2022, didorong oleh pemulihan konsumsi
swasta dan ekspor komoditas yang menguntungkan. Stabilisasi inflasi dan perbaikan nilai tukar
rupiah menjadi kunci penting dalam menjaga stabilitas perekonomian Indonesia [2].

Nilai tukar rupiah dipengaruhi oleh banyak faktor, termasuk ketidakpastian dalam per-
tumbuhan ekonomi Indonesia sejak tahun 2001. Libur nasional, seperti Idul Fitri, yang memi-
liki cuti kerja yang panjang di Indonesia, juga dapat memengaruhi perubahan nilai tukar.
Pada tahun 2023, setelah libur Idul Fitri, di tengah pelemahan mayoritas mata uang Asia
terhadap dolar AS, nilai tukar rupiah terus merosot, mencapai Rp 14.100. Rupiah ditutup
dengan penurunan 170 poin atau 1,22 persen di Rp 14.102 per dolar AS [3]. Pergerakan nilai
tukar rupiah menunjukkan perbedaan yang signifikan, terutama ketika dikonversikan ke dalam
USD. Oleh karena itu, pemerintah dan pelaku ekonomi perlu memperbaiki kebijakan ekonomi
untuk mencegah fluktuasi, karena perubahan nilai tukar rupiah sangat memengaruhi kebijakan
moneter. Analisis time series digunakan untuk memprediksi situasi mendatang yang dapat
digunakan dalam proses pengambilan keputusan dengan mempertimbangkan dampak moving
holiday di Indonesia [4].

Hasil dari pendekatan prediksi time series yang diterapkan pada nilai tukar rupiah ter-
hadap dolar AS sangat bervariasi. Penelitian menggunakan regresi linear oleh Prasetyo dkk
[5] menghasilkan akurasi 95% dan RMSE sebesar 14,951. Are dan Sitorus [6] menggunakan
Hidden Markov Model dengan MAD, MSE, dan MAPE masing-masing 0,27; 0,27; 0,45, 0,82;
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0,82; 2,27, dan 2,48%; 2,48%; 4,13%. Sri Mulyani et al. menggunakan Trend Moment dengan
kesalahan rata-rata sebesar 1,44537253%. Pendekatan Reg-ARIMA dipilih untuk penelitian
ini karena Reg-ARIMA menggabungkan model regresi dan ARIMA untuk meramalkan data
berdasarkan tren musiman dengan panjang periode yang bervariasi. Penelitian terdahulu me-
nunjukkan evaluasi yang baik untuk metode ini, seperti Nisa dkk [7] yang meramalkan harga
cabai merah di Jawa Barat dengan nilai sMAPE 24,96%, Jesica dkk [8] yang meramalkan jumlah
wisatawan di Jawa Tengah dengan nilai sMAPE 23,298%, dan Widhianti dkk [9] yang mera-
malkan penumpang kereta daerah memiliki nilai AIC yang lebih rendah dari model ARIMA.
Oleh karena itu, untuk meramalkan data dengan mengatasi efek moving holiday, model Reg-
ARIMA merupakan pilihan yang lebih baik [7].

.

2. Metode Penelitian

2.1. Jenis dan Sumber Data. Nilai tukar rupiah terhadap dolar AS bulanan menjadi sumber
data pada penelitian ini. Periode pengambilan data diambil sejak Januari 2001 hingga Januari
2024. Data didapatkan melalui web Satu Data Perdagangan [10].

2.2. Moving Holiday . Pada hari libur, konsumsi masyarakat meningkat, menyebabkan vari-
abel ekonomi berbeda secara signifikan dengan non-hari libur. Efek dari hari libur tetap sudah
diperhitungkan dalam efek musiman, sehingga variabel regresi hanya perlu mempertimbangkan
efek Moving Holiday [11]. Karena ada beberapa sistem kalender yang digunakan, Moving Holi-
day terjadi ketika hari raya atau hari libur jatuh pada kuartal atau bulan yang berbeda dalam
satu tahun. Hari-hari besar keagamaan, seperti Idul Fitri, secara signifikan meningkatkan
konsumsi masyarakat, yang berdampak signifikan terhadap perekonomian Indonesia [12]. Pen-
gendalian efek moving holiday dapat dilakukan dengan membentuk variabel regresi moving
holiday yang memperhitungkan tiga periode: sebelum, selama, dan sesudah hari libur, karena
perekonomian cenderung mengalami perubahan signifikan dalam tiga periode tersebut [12].

2.3. Uji Stasioner ADF dan Box-Cox. Uji stasioneritas berdasarkan nilai rata-rata, di-
gunakan uji Augmented Dickey Fuller (ADF) [13]. Persamaan uji stasioner berdasarkan nilai
rata-rata dapat dituliskan sebagai berikut [31]:

△Zt = µ+ δZt−1 +

k∑
i=1

ϕi △ Zt−1 + ε (1)

dengan:

Zt : ekspektasi atau harapan (nilai rata-rata) dari variabel z pada waktu t
δ : ekspektasi atau harapan (nilai rata-rata) dari variabel z pada waktu t+ k,

di mana k adalah jumlah langkah waktu yang diambil setelah waktu t
ϕi : ekspektasi atau harapan (nilai rata-rata) dari variabel z pada waktu t
ε : error
µ : nilai rata-rata yang diasumsikan konstan atau tetap dalam deret waktu

Jika data time series dinyatakan lulus uji stasioneritas dalam mean, data deret waktu
harus melalui prosedur differencing jika tidak stasioner dalammean. Uji stasioneritas berdasarkan
varians menerapkan uji transformasi Box-Cox yang harus memenuhi asumsi λ = 1 [15]. Jika
data memenuhi persamaan berikut, maka data tersebut dianggap stasioner dalam varians [14]:

V ar(Zt) = V ar(Zt+k) = σ2 (2)

dengan:



66 Tussholikhah dkk, JMI Vol 20 No 1 April 2024, pp. 63-80,doi:10.24198/jmi.v20.n1.54416.63-80

V ar(Zt) : varians dari variabel Z pada waktu t
V ar(Zt+k) : varians dari variabel Z pada waktu t+ k,

di mana k adalah jumlah langkah waktu yang diambil setelah waktu t
σ2 : nilai konstan yang diasumsikan sebagai varians yang tetap atau

konstan dalam deret waktu t

2.4. Uji ACF dan PACF. Konsep fungsi autokorelasi (ACF) merupakan hubungan linier
pada rangkaian data waktu antara Zt dan Zt+k, yang dapat dipisahkan oleh waktu lag k [14].
Berikut adalah persamaan dari autokorelasi ρk [16]:

ρk =

∑n−k
t=1 (Zt − Z̄)(Zt+k − Z̄)∑n

t=1(Zt − Z̄)2
(3)

dengan:

n : banyaknya data
k : selisih waktu (lag)
Zt : data pada waktu t
Zt+k : data pada waktu t+ k
Z̄ : rata-rata dari Zt

Setelah menghilangkan dependensi antar variabel Zt+1, Zt+2, ..., Zt+k, tingkat keeratan
hubungan antara Zt dan Zt+k dihitung oleh fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) [14].

∅̂KK =
P̂ k −

∑k−1
j=1 ∅̂k − 1, jP̂ k − j

1−
∑k−1

j=1 ∅̂k − 1, jP̂ j
(4)

2.5. Uji Asumsi Model.

2.5.1. Autokorelasi Residual. Dalam analisis deret waktu, pengujian autokorelasi residual bertu-
juan untuk memastikan apakah residual pada setiap lag menunjukkan adanya autokorelasi. Uji
residualWhite Noise menggunakan uji Ljung-Box [17]. Asumsi residualWhite Noise mengikuti
hipotesis sebagai berikut [18]:

H0 : ρ1 = ρ2 = ρ... = ρk = 0 (Artinya, residual tidak berautokorelasi
atau asumsi White Noise terpenuhi)

H1 : minimal ada satu nilai ρk ̸= 0; k = 1, 2, ...,m (Artinya, residual
berautokorelasi atau asumsi White Noise tidak terpenuhi)

Berikut adalah statistik uji yang digunakan [19].

Q = n(n+ 2)

k∑
i=1

(n− k)−1ρ̂2k (5)

dengan:

Q : nilai Ljung-Box
ρ̂2k : nilai autokorelasi pada lag-k
k : lag-k
n : banyaknya pengamatan
α : taraf signifikansi (5%)

Dengan kesimpulan hipotesis sebagai berikut [18]:

Tolak H0 : jika Q > X2
(1−α);df=k atau p− value < α

Terima H0 : jika Q < X2
(1−α);df=k atau p− value > α

2.5.2. Normalitas Residual. Distribusi normal populasi data dapat diketahui dengan melihat
hasil dari uji normalitas. Hipotesis berikut ini adalah asumsi dari normalitas residual [18]:

H0 : F (αt) = F0(αt) (Residual mengikuti distribusi normal)
H1 : F (αt) ̸= F0(αt) (Residual tidak mengikuti distribusi normal)

Berikut adalah statistik uji Kolmogorov-Smirnov yang digunakan [19].
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D = max |S(αt)− F0(αt)| (6)

dengan:

D : nilai deviasi Kolmogorov-Smirnov
F0(αt) : fungsi distribusi kumulatif berdistribusi normal
S(αt) : fungsi peluang kumulatif dari data sampel
α : taraf signifikansi (5%)

Dengan kesimpulan hipotesis sebagai berikut [19]:

Tolak H0 : jika D > D1−α
2
atau p− value < α

Terima H0 : jika D < D1−α
2
atau p− value > α

2.5.3. Uji Homogenitas. Nilai varians residual yang baik adalah bersifat homogen (homoskedastisi-
tas) dan sebaliknya akan disebut sebagai heteroskedastisitas atau heterogen jika varians residual
berbeda. Asumsi uji homogenitas mengikuti hipotesis sebagai berikut [20]:

H0 : ρ1 = ρ2 = ρ... = ρk = 0 (Residual homogen)
H1 : minimal ada satu nilai ρk ̸= 0 (Residual heterogen)

Berikut adalah statistik uji yang digunakan [20].

LM = TR2 (7)

dengan:

T : banyaknya data residual

R2 : koefisien determinasi (R2 = 1− SSresidual

SStotal
)

SSresidual : jumlah kuadrat residual
SStotal : jumlah kuadrat total
α : taraf signifikansi (5%)

Dengan kesimpulan hipotesis sebagai berikut:

Tolak H0 : jika LM > X2
α;k atau p− value < α

Terima H0 : jika LM < X2
α;k atau p− value > α

2.6. Akaike’s Information Criterion(AIC). Persamaan AIC dalam pemilihan model ter-
baik sebagai berikut [9]:

AIC = lnσ̂2 +
2

n
r (8)

dimana:
ln : natural log
σ̂2 : variansi galat (error), dengan rumus σ̂2 = RSS

n , untuk RSS = Residual Sum of Square
n : banyaknya pengamatan
r : banyaknya parameter dalam model

Model dapat digunakan jika nilai AIC yang diperoleh lebih kecil [21].

2.7. Autoregressive Integrates Moving Average(ARIMA). Autoregressive Integrated Mov-
ing Average (ARIMA) yang dikembangkan oleh Box dan Jenkins, adalah teknik untuk pera-
malan atau prediksi data deret waktu. Asumsi stasioneritas terhadap varians dan rata-rata
harus dipenuhi oleh data yang digunakan dengan pendekatan ARIMA [22]. Model ARIMA(p,d,q)
dapat dituliskan sebagai berikut [22]:

ϕp(B)(1−B)dZt = θq(B)at (9)

dengan:
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(p, d, q) : p (orde AR (Autoregressive)), q (orde MA (Moving Average))
dan d (differencing untuk data yang
bukan musiman)

ϕp(B) : koefisien AR dengan orde p dimana
ϕp(B) = 1− ϕ1(B)− ϕ2(B

2)− ...− ϕp(B
p)

θq(B) : koefisien MA dengan orde q dimana
θq(B) = 1− θ1(B)− θ2(B

2)− ...− θ1(B
1)

(1−B)d : differencing orde q
at : nilai residual di t

Model ARIMA musiman perkalian umum untuk suatu deret waktu Zt dapat juga dit-
uliskan sebagai berikut [23]:

ϕ(B)Φ(Bs)(1−B)d(1−Bs)DZt = θ(B)P (B)sat (10)

dengan:

B : operator backshift (Bzt − Zt−1)
s : periode musiman
ϕ(B) : operator non-seasonal autoregressive (AR) dimana

ϕ(B) = 1− ϕ1(B)− ...− ϕp(B
p)

Φ(B) : operator seasonal autoregressive (AR) dimana
ϕ(B) = 1− ϕ1(B

s)− ...− ϕp(B
s)

θ(B) : operator non-seasonal moving average (MA) dimana
θ(B) = 1− θ1(B)− ...− θq(B

q)
P (B) : operator seasonal moving average (MA) dimana

P (B) = 1− P1(B)− ...− θQ(B
Qs)

(1−B)d(1−Bs)D : non-seasonal differencing orde q dan seasonal
differencing orde D

at : nilai residual di t

2.8. Matriks Pembobot. Matriks pembobot digunakan sebagai variabel pembobot moving
holiday dalam proses prediksi Reg-ARIMA. Tujuan matriks pembobot adalah untuk menghi-
langkan dampak kalender (efekmoving holiday) pada data time series. Ada tiga variabel regresi
yang digunakan yaitu REG1 menggunakan satu variabel pembobot, REG2 menggunakan dua
variabel pembobot, dan REG3 menggunakan tiga variabel pembobot. Ini adalah tiga variabel
regresi yang digunakan. Berikut dua kriteria digunakan untuk menghitung variabel regresi [7]:

Kriteria 1 : Jika Idul Fitri jatuh pada awal bulan (tanggal 1-15)

REG1 =


n1

w untuk bulan terjadi Idul Fitri
n2

w untuk bulan sebelum terjadi Idul Fitri
0 untuk bulan yang lain

(11)

dengan:

n1 : banyak hari yang berpengaruh pada bulan terjadi Idul Fitri
n2 : banyak hari yang berpengaruh pada bulan sebelum terjadi Idul Fitri
w : total hari yang berpengaruh

Kriteria 2 : Jika Idul Fitri jatuh pada akhir bulan (tanggal 16-31)

RREG1 =


m1

w untuk bulan terjadi Idul Fitri
m2

w untuk bulan Setelah terjadi Idul Fitri
0 untuk bulan yang lain

(12)

dengan:

m1 : banyak hari yang berpengaruh pada bulan terjadi Idul Fitri
m2 : banyak hari yang berpengaruh pada bulan setelah terjadi Idul Fitri
w : total hari yang berpengaruh
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2.9. Estimasi Parameter dan Uji Signifikansi. Dalam mengestimasi nilai parameter β di-
lakukan dengan meminimumkan jumlah kuadrat residual, dimana estimasi parameter dilakukan

dengan menggunakan pendekatan kuadrat terkecil. Diberikan estimasi β dalam bentuk β̂, maka
diperoleh [8]:

Ŷt = Xtβ̂ (13)

sehingga diperoleh estimasi parameter β̂ berikut:

β̂ = (XT
t Xt)

−1XT
t Yt (14)

dimana:
β̂ : estimasi parameter model
Yt : nilai prediksi pada waktu ke-t
et : vektor residual model
Xt : variabel eksogen pada waktu ke-t
XT

t : matriks transpose variabel eksogen pada waktu ke-t

Uji signifikansi terhadap parameter dilakukan dengan menggunakan uji t. Berdasarkan
pertimbangan perbandingan antara thitung dengan ttabel dengan hipotesis sebagai berikut [24]:

H0 : variabel X tidak berpengaruh secara signifikan.
H1 : variabel X memengaruhi secara signifikan.

Rumus dari penentuan thitung dapat dituliskan sebagai berikut [25]:

thitung =
β̂

SE(β̂)
(15)

dengan:

β̂ : estimasi parameter model

SE(β̂) : standar error dari estimasi parameter model, dengan rumus SE(β̂) = 1√
n

n : banyaknya data

Dengan kesimpulan hipotesis sebagai berikut [26]:

Tolak H0 : jika |thitung| > ttabel atau p− value < α
Terima H0 : jika |thitung| < ttabel atau p− value > α

2.10. Reg-ARIMA. Model Reg-ARIMA, salah satu model variasi kalender, dapat digunakan
untuk meramalkan data menggunakan pola musiman dengan periode waktu yang bervariasi
[27], dengan kata lain Reg-ARIMA adalah model regresi (Reg) dengan kesalahan rata-rata
bergerak terintegrasi autoregresif (ARIMA) dan digunakan di sini untuk memperkirakan dan
menghilangkan kalender dan beberapa efek interaksi moving holiday [28].

Bentuk persamaan regresi linear untuk data time series Yt dapat dituliskan sebagai
berikut [8]:

Yt = βXt + Zt (16)

Nilai dari Zt diperoleh dari model AR dan MA. AR(p) dapat dituliskan [8]:

Zt = Φ1Zt−1 +Φ2Zt−2 + · · ·+ΦpZp−1 + at (17)

Sedangkan MA(q) dapat dituliskan [8]:

Zt = at − θ1at−1 − θ2at−2 − · · ·+ θqaq−1 + at (18)

Sedangkan, model Reg-ARIMA dapat dituliskan sebagai berikut [28]:

ϕ(B)Φ(Bs)(1−B)d(1−Bs)D (Yt − βXt) = θq(B)P (B)sat (19)

dengan:
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ϕp(B) : koefisien AR dengan orde p
θq(B) : koefisien MA dengan orde q
d : urutan differencing
B : operator backshift Box – Jenkins dimana B(Yt) = Yt − 1
β : efek dari regressor Xt pada data time series Yt

P (B) : operator seasonal moving average (MA) dimana
P (B) = 1− P1(B)− ...− θQ(B

Qs)
Yt : deret waktu
at : nilai residual di t

2.11. Mean Absolute Percentage Error(MAPE). Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
berfungsi sebagai perhitungan nilai kesalahan yang dihasilkan dari penggunaan suatu metode
[29]. Rumus dari MAPE bisa dituliskan sebagai berikut [30]:

MAPE =

∑n
t=0

∣∣∣ (Yt−Ŷt)
Yt

∣∣∣
n

× 100% (20)

dengan:

t : periode waktu
n : jumlah total pengamatan
Yt : nilai aktual

Ŷt : nilai perkiraan pada waktu adalah t

Semakin kecil urutan nilai kesalahan, mengindikasikan semakin baik model yang diter-
apkan, sehingga skala MAPE dapat dituliskan sebagai berikut:

Tabel 1. Tabel Persentase Tingkat Akurasi MAPE

Persentase MAPE Tingkat Peramalan Model
< 10% Sangat Baik

10− 20% Baik
20− 50% Cukup Baik
> 50% Buruk

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Uji Stasioner Model. Dalam pengujian transformasi box-cox terhadap data diperoleh
hasil λ = 0.00 seperti pada Gambar 1 di bawah ini. Maka perlu dilakukan transformasi hingga
nilai λ = 1.

Gambar 1. Hasil Uji Box-Cox Tanpa Transformasi

Setelah dilakukan 2 kali transformasi box-cox dari data selesai, hasil uji box-cox nya
ditampilkan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Hasil Uji Box-Cox dengan 2 Kali Transformasi

Didapatkan hasil yang memenuhi kriteria uji, yakni λ = 1 seperti pada Gambar 3.1.
Selanjutnya, uji Augmented Dickey Fuller (ADF) digunakan untuk melakukan uji stasioneritas
dalam mean. Hasil dapat dilihat pada tabel 2 di bawah ini.

Tabel 2. Nilai ADF Tanpa Differencing

ADF Value P-Value
-0,75126 0,833

Dengan mengikuti kriteria P − value = 0, 833 > α = 0, 05 maka perlu dilakukan differ-
encing. Berikut adalah hasil uji ADF setelah dilakukannya differencing Tabel 3.

Tabel 3. Nilai ADF dengan Satu Kali Differencing

ADF Value P-Value
-12.809 6,5283×10−24

Dengan nilai P-Value yang diperoleh pada Tabel 3 sebesar 6,5283×10−24 maka nilai
P − value < α dan terjadi tolak H0 sehingga model memenuhi asumsi stasioner dalam rata-
rata.

3.2. Identifikasi dan Uji Signifikansi Model. Hasil dari analisis ACF dan PACF yang
dilakukan pada data ini ditunjukkan pada Gambar 3 sebagai berikut.

Gambar 3. Output ACF dan PACF yang Dilakukan Pada Data

Terlihat bahwa pada kedua plot pada Gambar 3 di atas bahwa data belum dapat dikatakan
stasioner sehingga harus dilakukan differencing agar bisa membentuk model dari ACF serta
PACF untuk model ARIMA (p,d,q).
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Gambar 4. Hasil ACF dan PACF Setelah Dilakukan Differencing 1 Kali

Gambar 4 di atas yang merupakan hasil differencing 1 kali, sehingga dapat diketahui
nilai model AR dan MA belum bisa ditentukan, maka harus dilakukan differencing kedua, dan
menghasilkan plot pada Gambar 5 dan Gambar 6 berikut.

Gambar 5. Hasil ACF Setelah Dilakukan Differencing 2 Kali

Gambar 6. Hasil PACF Setelah Dilakukan Differencing 2 Kali

Hasil yang disebutkan pada Gambar 5 dan Gambar 6 di atas menunjukkan bahwa ada
dua pembeda karena kurva pada plot ACF terpotong pada lag 1 (MA), sedangkan kurva pada
plot PACF terpotong pada lag 5. Grafik ACF dan PACF ini menunjukkan model potensial
sebagai berikut:
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No Model No Model
1. (5, 2, 1) 12. (5, 2, 1)(1, 1, 1)12

2. (4, 2, 1) 13. (4, 2, 1)(1, 1, 1)12

3. (3, 2, 1) 14. (3, 2, 1)(1, 1, 1)12

4. (2, 2, 1) 15. (2, 2, 1)(1, 1, 1)12

5. (1, 2, 1) 16. (1, 2, 1)(1, 1, 1)12

6. (0, 2, 1) 17. (0, 2, 1)(1, 1, 1)12

7. (5, 2, 0) 18. (5, 2, 0)(1, 1, 1)12

8. (4, 2, 0) 19. (4, 2, 0)(1, 1, 1)12

9. (3, 2, 0) 20. (3, 2, 0)(1, 1, 1)12

10. (2, 2, 0) 21. (2, 2, 0)(1, 1, 1)12

11. (1, 2, 0) 22. (1, 2, 0)(1, 1, 1)12

23. (0, 2, 0)(1, 1, 1)12

Penentuan dari 23 model tersebut yang memenuhi standar signifikansi dengan taraf 5%
(0.05), perlu dilakukan proses estimasi parameter dan uji signifikansi. Maka dapat diketahui
bahwa model dari ARIMA yang memenuhi uji hanya dengan model yang memiliki keputusan
P − V alue < 0.05 untuk setiap nilai model estimasinya. Berikut adalah hasil dari estimasi
parameter serta nilai P-Value dari uji signifikansinya. Model ARIMA yang memenuhi hipotesis
tersebut dapat dilihat pada Tabel 4 di bawah ini.

Tabel 4. Model Estimasi Terpilih

Model Nilai Estimasi SE P-Value Keterangan Kesimpulan
ARIMA (0,2,1) -0.9991 0.145 0.000 Memenuhi Model Terpilih

ARIMA (5,2,0)

-0.7463 0.037 0.000 Memenuhi Model Terpilih
-0.6860 0.037 0.000 Memenuhi
-0.4994 0.058 0.000 Memenuhi
-0.2968 0.056 0.000 Memenuhi
-0.1957 0.057 0.001 Memenuhi

ARIMA (4,2,0)

-0.7156 0.039 0.000 Memenuhi Model Terpilih
0.6047 0.036 0.000 Memenuhi
-0.3643 0.055 0.000 Memenuhi
-0.1545 0.053 0.003 Memenuhi

ARIMA (3,2,0)
-0.6700 0.037 0.000 Memenuhi Model Terpilih
-0.5213 0.033 0.000 Memenuhi
-0.2584 0.045 0.000 Memenuhi

ARIMA (2,2,0)
-0.5742 0.035 0.000 Memenuhi Model Terpilih
-0.3700 0.027 0.000 Memenuhi

ARIMA (1,2,0) -0.4083 0.033 0.000 Memenuhi Model Terpilih

3.3. Uji Autokorelasi Residual. Tujuan dari pengujian autokorelasi residual dalam analisis
deret waktu adalah untuk memastikan apakah residual pada setiap lag menunjukkan adanya
autokorelasi.

Hipotesis pengujian autokorelasi yaitu P − V alue < 0.05 akan mengalami tolak H0,
dimana H0 adalah tidak ada autokorelasi dalam residual model, agar model dapat memenuhi
asumsi white-noise maka nilai P − V alue > 0.05 terjadi gagal tolak hipotesis tersebut, dengan
kata lain hipotesis diterima. Berikut adalah hasil dari uji Ljung-Box dalam asumsi white-noise
nya.
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Tabel 5. Hasil Uji Autokorelasi Residual

Model Ljung-Box (Q) White Noise
ARIMA (0,2,1) 0.36 Terima H0

ARIMA (5,2,0) 0.75 Terima H0

ARIMA (4,2,0) 0.59 Terima H0

ARIMA (3,2,0) 0.40 Terima H0

ARIMA (2,2,0) 0.09 Terima H0

ARIMA (1,2,0) 0.01 Tolak H0

3.4. Uji Normalitas Residual. Selanjutnya, dilakukan uji normalitas residual dengan hipote-
sis pengujian P −V alue < 0.05 akan mengalami tolak H0, dimana H0 adalah hipotesis residual
berdistribusi normal dalam model, sehingga agar model dapat memenuhi uji normalitas, maka
nilai P − V alue harus > 0.05 agar hipotesis diterima. Berikut adalah hasil dari uji P-Value
Kolmogorov-smirnov dalam asumsi normalitas residual.

Tabel 6. Hasil Uji Normalitas Residual

Model Ks (P-Value) Normalitas Residual
ARIMA (0,2,1) 0.928202 Terima H0

ARIMA (5,2,0) 0.7692993 Terima H0

ARIMA (4,2,0) 0.8818149 Terima H0

ARIMA (3,2,0) 0.8113851 Terima H0

ARIMA (2,2,0) 0.4301064 Terima H0

Dengan demikian, kelima model tersebut bisa dilakukan uji lanjutan dalam rangkaian uji
asumsi residual.

3.5. Uji Homogenitas Residual. Pada uji homogenitas ini harus memenuhi kriteria P −
V alue > 0.05 agar residual bersifat homogen. Dengan menggunakan nilai dari uji heteroskedastisi-
tas, hasil probabilitas H nya harus > 0.05 agar residual dapat dikatakan tidak terdeteksi het-
erogen, dengan kata lain memenuhi hipotesis homogenitas. Berikut adalah tabel hasil serta
keputusan dari uji homogenitas residual yang diperoleh.

Tabel 7. Hasil Uji Homogenitas Residual

Model Prob H Homogenitas Kesimpulan
ARIMA (0,2,1) 0.71 Terima H0 Model terpilih
ARIMA (5,2,0) 0.58 Terima H0 Model terpilih
ARIMA (4,2,0) 1.00 Terima H0 Model terpilih
ARIMA (3,2,0) 0.98 Terima H0 Model terpilih
ARIMA (2,2,0) 0.44 Terima H0 Model terpilih

3.6. Pemilihan Model Terbaik. Sebelum memulai proses prediksi, model terbaik harus dip-
ilih berdasarkan nilai AIC terkecil dari kelima model tersebut. Nilai AIC untuk masing-masing
model ditunjukkan dalam Tabel 8 berikut.

Tabel 8. Hasil Pemilihan Model Terbaik AIC

Model AIC
Arima (0,2,1) 3694.152
Arima (5,2,0) 3734.574
Arima (4,2,0) 3741.192
Arima (3,2,0) 3745.550
Arima (2,2,0) 3760.759
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Dari kelima model tersebut nilai AIC terkecil diperoleh oleh model (0,2,1) dengan nilai
3694.152, sehingga model tersebut dikatakan model terbaik jika dibandingkan dengan keempat
model lainnya.

3.7. Evaluasi Model ARIMA Terpilih. Pada prediksi ARIMA ini dilakukan berdasarkan
model terpilih yakni ARIMA (0,2,1). Dengan pembagian data yang sama yang nantinya akan
digunakan pada analisis prediksi Reg-ARIMA, maka hasil dari peramalan dari data testing
model ARIMA ini harus dilakukan pengujian nilai error, dengan merepresentasikan hasil dari
perhitungan MAPE. Hasil dari MAPE ARIMA dapat dilihat pada Tabel 9

Tabel 9. Tingkat Peramalan Model ARIMA dengan MAPE

Hasil MAPE Persentase Tingkat Peramalan
2.43% < 10% Sangat Baik

3.8. Peramalan Reg-ARIMA dengan Efek Moving Holiday .

3.8.1. Penentuan Matriks Pembobot. Dalam proses peramalan menggunakan Reg-ARIMA dibu-
tuhkan variabel regresi berupa bobot dari variasi kalender dimana hari raya Idul Fitri di In-
donesia memiliki efek musiman selama 14 hari (w = 14 ).

Tabel 10. Bobot Efek Moving Holiday Hari Raya Idul Fitri

Tanggal Idul Fitri
Hari Berpengaruh Idul Fitri Nilai Bobot
Sebelum Saat Sesudah Sebelum Saat Sesudah

16/12/2001 0 14 0 0 1 0
15/12/2002 0 14 0 0 1 0
26/11/2003 0 9 5 0 0,6428 0,3571
14/11/2004 0 14 0 0 1 0
03/11/2005 4 10 0 0,2857 0,7142 0
23/10/2006 0 11 3 0 0,7858 0,2142
13/10/2007 0 14 0 0 1 0
01/10/2008 4 10 0 0,2857 0,7142 0
20/09/2009 0 14 0 0 1 0
10/09/2010 0 14 0 0 1 0
30/08/2011 0 5 9 0 0,3571 0,6428
19/08/2012 0 14 0 0 1 0
08/08/2013 0 14 0 0 1 0
28/07/2014 0 6 8 0 0,4285 0,5714
17/07/2015 0 14 0 0 1 0
06/07/2016 3 11 0 0,2142 0,7858 0
25/06/2017 0 8 6 0 0,5714 0,4285
15/06/2018 0 14 0 0 1 0
06/06/2019 4 10 0 0,2857 0,7142 0
24/05/2020 0 11 3 0 0,7858 0,2142
13/05/2021 0 14 0 0 1 0

Bulan Lainnya 0 0 0 0 0 0

Penentuan nilai dari masing-masing bobot didasarkan oleh perhitungan hari yang berpen-
garuh dengan mempertimbangkan kriteria pada persamaan kriteria 11 dan persamaan kriteria
12. Sebagai contoh, Gambar 7 di bawah menunjukkan bagaimana cara menghitung n1, n2, dan
w. Katakanlah tanggal 26 November adalah Hari Raya Idul Fitri pada tahun 2003.
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Gambar 7. Sampel Penentuan Nilai Pembobot

Berdasarkan perhitungan Gambar 7 di atas, kriteria persamaan 12 dapat diterapkan
dalam perhitungan ini. Terdapat tepat w = 14 hari yang dianggap berpengaruh. Pada bulan
November, dimana Idul Fitri jatuh pada tanggal 26 nilai dari n1 dihitung berdasarkan banyak
hari libur dari rentang mendekati hari raya Idul Fitri, yakni pada tanggal 22 hingga 30, sehingga
jumlah n1 = 9. Lalu sisa dari bobot ditetapkan pada bulan Desember dengan jumlah n2 = 5.
Bobot sebesar 5 ini diperoleh dari hari yang masih berpengaruh untuk hari raya yang jatuh
pada tanggal 26. Dengan demikian, dapat diperoleh matriks dari keseluruhan pembobot yang
dapat dituliskan sebagai berikut:

Xt =



0
0
0
...

0.2142857
0.7857143

0
0
...

0.7857143
0.2142857

0
0
...
0
0
0


252×1

(21)

3.8.2. Estimasi Parameter dan Uji Signifikansi Parameter. Dari bobot yang telah terbentuk
didapatkan model regresi dengan Yt adalah data aktual kurs dan Xt adalah bobot dari hari
raya Idul Fitri. Diperoleh nilai uji signifikansi seperti pada Tabel 11 di bawah ini.

Tabel 11. Uji t dari Model Regresi Bobot

β̂ SE (β̂) t-value P-Value
398.8616 190.6608 2.091 0.036
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Persamaan estimasi Ŷt dapat dibentuk dari hasil β̂ seperti dalam persamaan 22 sebagai
berikut:

Ŷt = 398.8616Xt (22)

Keputusan uji signifikansi dari Tabel 11 di atas, nilai t-value harus memenuhi hipote-
sis berikut agar uji signifikansi terpenuhi. Kriteria uji nilai signifikansi secara parsial yaitu
|thitung| ≥ ttabel akan terjadi tolak H0 dengan taraf signifikansi α sebesar 0, 05;n = 252; p = 12.

Mengikuti kriteria uji |thitung| ≥ ttabel maka kesimpulan yang dapat diambil dari t-value
ialah memenuhi uji signifikansi seperti pada Tabel 12 di bawah ini.

Tabel 12. Kesimpulan uji t-value

t-value t-tabel Keterangan
2.091 1.9699 Tolak H0

Dapat diketahui bahwa model regresi mempunyai pengaruh yang signifikan sehingga
model dapat digunakan untuk analisis time series.

3.8.3. Hasil Peramalan Reg-ARIMA dan Evaluasi Model. Dari estimasi yang telah dilakukan,
maka diperoleh model Reg-ARIMA (0,2,1) dengan mensubstitusikan persamaan 22 dan 18 ke
dalam persamaan 16 dapat dituliskan sebagai berikut:

Yt = βXt + Zt

Yt = 398.8Xt + at + 0.9991at−1

Dengan demikian, dapat dilakukan proses prediksi dengan Reg-ARIMA (0,2,1) berdasarkan
model yang telah diperoleh, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8.

Gambar 8. Grafik Hasil Prediksi Data Testing Reg-Arima dari Nilai Kurs

Gambar 8 di atas merupakan gambar hasil forecasting data testing menggunakan Reg-
Arima. Lalu, akan dilakukan perhitungan nilai kesalahan, evaluasi model Reg-ARIMA meng-
gunakan MAPE. Seperti yang dinyatakan pada Tabel 1, semakin kecil nilai MAPE, semakin
baik prediksi model, sehingga dapat diperoleh nilai MAPE pada Tabel 13 berikut:

Tabel 13. Tingkat Peramalan Model dengan MAPE
Hasil MAPE Persentase Tingkat Peramalan

1.81% < 10% Sangat Baik
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3.9. Perbandingan Evaluasi Model MAPE. Dari kedua model peramalan yang digunakan,
maka didapatkan perbandingan hasil dari evaluasi model seperti pada Tabel 14 di bawah ini.

Tabel 14. Hasil Perbandingan Evaluasi ARIMA dan Reg-ARIMA
Model Peramalan Hasil MAPE Persentase MAPE Tingkat Peramalan
Reg-ARIMA (0,2,1) 1.81% < 10% Sangat Baik

ARIMA (0,2,1) 2.43% < 10% Sangat Baik

Hasil MAPE di atas menunjukkan bahwa Reg-ARIMA lebih akurat daripada model
ARIMA. Dengan demikian, Reg-ARIMA berhasil menangani efek kalender variasi/moving hol-
iday pada hari raya Idul Fitri dalam proses prediksi, sehingga didapatkan nilai dari prediksi
kurs pada bulan Februari 2024 hingga Desember 2024 pada Tabel 15 di bawah ini.

Tabel 15. Hasil Forecasting Reg-ARIMA
Date Forecast

2024.Feb 15262
2024.Mar 15287
2024.Apr 15312
2024.May 15337
2024.Jun 15362
2024.Jul 15387
2024.Aug 15411
2024.Sep 15535
2024.Oct 15707
2024.Nov 15445
2024.Dec 15488

Dari hasil tersebut, dapat bentuk grafik peramalan seperti Gambar 9 di bawah ini.

Gambar 9. Grafik Hasil Prediksi Reg-ARIMA dari Nilai Kurs

Grafik yang ditunjukkan pada Gambar 9 merupakan grafik hasil prediksi 11 bulan kede-
pan, terhitung dari bulan Februari 2024 hingga Desember 2024. Pergerakan data prediksi
disekitar angka Rp 15500 membuat kurs terprediksi masih berada pada nilai yang cukup tinggi.
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4. Simpulan

Hasil dan pembahasan penelitian dapat disimpulkan sebagai berikut:

(1) Dari proses uji stastistika, diperoleh model terbaik yang dapat digunakan dalam proses
prediksi, yakni ARIMA (0,2,1).

(2) Perbandingan peramalan dengan model Reg-ARIMA dan ARIMA menghasilkan evalu-
asi terbaik didapatkan dari peramalan dengan model Reg-ARIMA dengan nilai MAPE
sebesar 1.81% lebih rendah dibandingkan MAPE ARIMA dengan nilai 2.43%. Dari
hasil evaluasi tersebut maka dapat diketahui bahwa model Reg-ARIMA berhasil menan-
gani efek moving holiday dengan bobot Hari Raya Idul Fitri dengan cukup baik, dan
mendapatkan tingkat kepercayaan model yang sangat baik karena nilai MAPE < 10%.

(3) Berdaskan model terbaik yang diperoleh dari nilai evaluasi terendah, maka proses pen-
gendalianmoving holiday dengan bobot dapat diterapkan untuk proses forecasting data
kurs, sehingga didapatkan hasil forecasting di bulan Februari 2024 hingga bulan Desem-
ber 2024. Dari rentang waktu tersebut dapat diketahui bahwa nilai tertinggi prediksi
nilai Kurs akan terjadi pada bulan Oktober 2024 dengan nilai Rp. 15707. Sedangkan
nilai terendah terjadi pada bulan Februari 2024 dengan nilai Rp. 15262.
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