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MOVING AVERAGE (VARIMA) UNTUK PRAKIRAAN INDEKS HARGA 

SAHAM GABUNGAN DAN KURS RUPIAH TERHADAP USD
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Abstrak. Informasi mengenai pergerakan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dan 

perubahan nilai Kurs Rupiah terhadap USD dapat digunakan para investor untuk melihat 

perkembangan harga saham yang dimiliki dari waktu ke waktu. Penelitian ini bertujuan 

untuk menerapkan model dan memprakirakan data IHSG dan nilai kurs dengan 

menggunakan Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA). Data yang 

digunakan dalam penelitian ini berupa data sekunder yaitu data harian IHSG dan nilai Kurs 

Rupiah terhadap USD selama 15 bulan (1 Januari 2020 s.d 31 Maret 2021). Pada tahap uji 

stasioneritas, diketahui bahwa data tidak stasioner, sehingga dilakukan differencing pertama 

untuk memenuhi syarat stasioneritas. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model yang 

memenuhi semua asumsi dan memiliki nilai AIC minimum sebesar 17.68992 adalah model 

VARIMA (3,1,1). Estimasi parameter menggunakan Metode Maximum Likelihood 

memberikan hasil prakiraan dengan nilai MAPE kurang dari 10%. Hal ini menunjukkan 

bahwa model VARIMA memiliki tingkat akurasi yang sangat baik.  

Kata kunci:  Akaike’s Information Criterion (AIC), IHSG, Kurs, multivariat, prakiraan, VARIMA, 

1 PENDAHULUAN 

Saham merupakan salah satu instrumen investasi yang banyak dipilih para investor karena 

memberikan keuntungan yang menarik. Salah satu indeks pasar saham yang digunakan oleh Bursa 

Efek Indonesia (BEI) yaitu Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG). Indeks ini dapat dipergunakan 

investor untuk melihat perkembangan harga saham dari waktu ke waktu. Kurs merupakan nilai mata 

uang suatu negara yang diukur dengan mata uang negara lain. Nilai kurs rupiah terhadap dollar dan 

juga IHSG dari waktu ke waktu terus mengalami perubahan. Sehingga perlu dilakukan peramalan 

untuk mengetahui besarnya peningkatan atau penurunan IHSG dan Kurs, agar memudahkan investor 

untuk melakukan pemantauan harga saham yang dimiliki. 

Pemodelan deret waktu adalah model yang digunakan untuk menganalisis data dengan 

mempertimbangkan pengaruh data beberapa periode sebelumnya. Model Vector Autoregressive 
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Integrated Moving Average (VARIMA) adalah model yang dapat meramalkan lebih dari satu data 

sekaligus dan dapat menjelaskan keterkaitan antar data [1]. Model VARIMA merupakan hasil 

generalisasi model-model deret waktu univariat yaitu ARIMA. Penelitian ini bertujuan untuk 

menerapkan model VARIMA pada peramalan nilai IHSG dan nilai Kurs IDR terhadap USD. 

2 METODOLOGI 

2.1 Data Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan data sekunder yaitu data IHSG dan nilai 

Kurs yang diperoleh dari Bursa Efek Indonesia dengan periode waktu selama 15 bulan (1 Januari 

2020 sd 31 Maret 2021). Variabel IHSG menggunakan harga penutupan, sedangkan variabel Kurs 

menggunakan harga jual USD terhadap IDR. Analisis data menggunakan Software R dan model deret 

waktu multivariat. Analisis deret waktu yang menggunakan banyak variabel disebut dengan deret 

waktu multivariat. Setiap pengamatan dapat dinyatakan sebagai variabel random 𝒁𝒕 dengan notasi 

𝒁𝒕𝟏, 𝒁𝒕𝟐, …, 𝒁𝒕𝒎 [3]. 

2.2 Stasioneritas 

Asumsi untuk melakukan pemodelan multivariat Vector Autoregressive Integrated Moving 

Average (VARIMA) salah satunya adalah data yang digunakan bersifat stasioner. Pada deret waktu 

multivariat, kondisi stasioner dapat dituliskan sebagai berikut. 

𝑬(𝒁𝒕) = 𝝁 = [

𝝁𝟏

𝝁𝟐

⋮
𝝁𝑵

]     (1) 

𝑽𝒂𝒓(𝒁𝒕) = 𝑬[(𝒁𝒕 − 𝝁)(𝒁𝒕 − 𝝁)′] = 𝚪(𝟎)    (2) 

𝑪𝒐𝒗(𝒁𝒕, 𝒁𝒕+𝒌) = 𝑬[(𝒁𝒕 − 𝝁)(𝒁𝒕+𝒌 − 𝝁)′] = 𝚪(𝒌)   (3) 

Uji stasioner dilakukan untuk menghindari adanya spurious regression. Terdapat tiga cara umum 

untuk mendeteksi kestasioneran pada data yaitu dengan melihat tren data dalam grafik, menggunakan 

koefisien autokorelasi dan uji akar-akar unit (unit root test). 

2.2.1 Stasioner terhadap rata-rata 

Pada model deret waktu multivariat, kestasioneran data terhadap rata-rata dapat dilihat secara 

visual melalui plot MACF. Selain itu, metode untuk melakukan uji stasioneritas terhadap rata-rata 

adalah dengan melakukan unit root test yang bertujuan untuk mengetahui apakah terdapat unit root 

atau tidak pada data tersebut. Salah satu uji unit root ini menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller 

(ADF). Prosedur nya adalah dengan membandingkan antara nilai statistik ADF dengan nilai kritisnya. 

Ho ditolak jika t hitung < nilai ADF, yang berarti tidak terdapat akar unit dalam data sehingga data 

bersifat stasioner. Differencing (pembedaan) dilakukan apabila data non stasioner terhadap rata-rata. 

2.2.2 Stasioner terhadap varians 

Data dapat dikatakan stasioner dalam varians jika data bersifat konstan sepanjang waktu dengan 

menggunakan plot Box-Cox. Apabila nilai 𝝀 mendekati satu, dapat dikatakan bahwa data telah 

stasioner dalam varians. Jika data tidak stasioner dalam varians, maka dilakukan transformasi 

Box-Cox [2]. Berikut bentuk transformasi untuk beberapa nilai dari 𝝀 [3]. 
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Tabel 1. Transformasi Box-Cox 

Nilai 𝜆 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 

Transformasi 1

𝑍𝑡

 
1

√𝑍𝑡

 
ln 𝑍𝑡 √𝑍𝑡 𝑍𝑡 

2.3 Kausalitas 

Uji kausalitas (hubungan antara variabel) dapat menggunakan metode Granger Test dengan 

persamaan berikut : 

𝒀𝒕 =  ∑ 𝜶𝒊𝒀𝒊−𝟏 +  ∑ 𝜷𝒊𝑿𝒊−𝟏 + 𝒆𝟏𝒕
𝒏
𝒊=𝟏

𝒏
𝒊=𝟏     (4) 

𝑿𝒕 =  ∑ 𝜸𝒊𝑿𝒊−𝟏 + ∑ 𝝉𝒊𝒀𝒊−𝟏 +  𝒆𝟐𝒕
𝒏
𝒊=𝟏

𝒏
𝒊=𝟏     (5) 

dimana Y adalah variabel dependen pertama (IHSG), dan X adalah variabel dependen kedua (Kurs). 

Menurut Granger (1969) untuk menyelesaikan model kausalitas dapat dilakukan melalui kriteria uji F. 

Jika nilai hitung F > nilai F tabel atau nilai p-value hitung < 𝛼, maka syarat kausalitas terpenuhi dan 

pemilihan model VAR terbaik dapat dilakukan. 

2.4 Identifikasi Model 

Setelah diperoleh data IHSG dan data Kurs yang stasioner dalam rata-rata maupun varians, maka 

dapat dilakukan identifikasi model berdasarkan pada pola MACF dan MPACF [3]. Struktur data 

dengan sejumlah m pengamatan deret waktu pada masing-masing N variabel dituliskan sebagagai 

berikut. 

[

𝒁𝟏,𝟏 𝒁𝟐,𝟏 … 𝒁𝑵,𝟏

𝒁𝟏,𝟐 𝒁𝟐,𝟐 … 𝒁𝑵,𝟏

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝒁𝟏,𝒎 𝒁𝟐,𝒎 … 𝒁𝑵,𝒎

] 

2.4.1 Matrix Autocorrelation Function (MACF) 

Jika terdapat sebuah vektor deret waktu dengan variabel pengamatan sebanyak 𝑵, yaitu 

𝒁𝟏, 𝒁𝟐, … , 𝒁𝑵 , maka persamaan matriks korelasi sampelnya adalah sebagai berikut [3]: 

�̂�(𝒌) = [�̂�𝒊𝒋(𝒌)]       (6) 

dengan �̂�𝒊𝒋(𝒌) merupakan korelasi silang sampel untuk komponen deret ke- 𝒊 dan ke- 𝒋 pada lag ke- 

𝒌 yang dinyatakan dalam persamaan berikut: 

�̂�𝒊𝒋(𝒌) =
∑ (𝒁𝒊,𝒕−�̅�𝒊)(𝒁𝒋,𝒕−𝒌−�̅�𝒋)𝑵−𝒌

𝒊−𝟏

[∑ (𝒁𝒊,𝒕−�̅�𝒊)
𝟐

∑ (𝒁𝒋,𝒕−�̅�𝒋)
𝟐𝑻

𝒋=𝟏
𝑵
𝒊=𝟏 ]

𝟏
𝟐

     (7) 

dengan �̅�𝒊 dan �̅�𝒋 merupakan rata-rata sampel dari komponen deret yang bersesuaian.  

Fungsi MACF sangat diperlukan dalam mengidentifikasi model Moving Average (MA), jika 

matriks korelasi bernilai nol setelah lag ke q, maka model yang sesuai adalah MA(q). 

2.4.2 Matrix Partial Autocorrelation Function (MPACF) 

MPACF merupakan generalisasi dari PACF ke dalam bentuk vektor deret waktu yang dilakukan 

oleh Tiao & Box pada tahun 1981 [3], matriks ini digunakan untuk mengidentifikasi orde model 

dugaan sementara. MPACF memiliki sifat cutoff setelah lag p pada model VAR(p). MPACF pada lag 

ke – 𝒌 dinotasikan dengan 𝑷(𝒌) 
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𝑷(𝒌) = {
𝚪′(𝟏)[𝚪(𝟎)]−𝟏                                                                                          𝒌 = 𝟏

{𝚪′(𝒌) − 𝐜′(𝒌)[𝐀(𝒌)−𝟏]𝐛(𝒌)}{𝚪(𝟎) − 𝐛′(𝒌)[𝐀(𝒌)−𝟏]𝐛(𝒌)},      𝒌 > 𝟏
      (8) 

untuk 𝒌 ≥ 𝟏 maka nilai 𝑨(𝒌), 𝒃(𝒌) dan c(𝒌) adalah sebagai berikut : 

𝑨(𝒌) = [

𝚪(𝟎) 𝚪′(𝟎) … 𝚪′(𝒌 − 𝟐)

𝚪(𝟏) 𝚪(𝟎) … 𝚪′(𝒌 − 𝟑)
… … … …

𝚪(𝒌 − 𝟐) 𝚪(𝒌 − 𝟑) … 𝚪(𝟎)

] , 𝒃(𝒌) = [

𝚪′(𝒌 − 𝟏)

𝚪′(𝒌 − 𝟐)
…

𝚪′(𝟏)

] , 𝒄(𝒌) = [

𝚪(𝟏)

𝚪(𝟐)
…

𝚪(𝒌 − 𝟏)

] 

dengan 𝚪(𝒌) adalah matriks kovarian lag-k. 

2.4.3 Akaike’s Information Criterion (AIC) 

Penentuan model dengan menggunakan lag signifikan pada MACF dan MPACF dinilai tidak 

praktis, sehingga dapat ditentukan berdasarkan nilai AIC. Akaike’s Information Criterion (AIC) 

adalah suatu kriteria dalam pemilihan model terbaik yang diperkenalkan oleh Akaike pada tahun 

1973. Model dengan nilai AIC paling kecil dikategorikan sebagai model terbaik. 

Perhitungan nilai AIC sebagai berikut [4]: 

𝑨𝑰𝑪(𝒑, 𝒒) = 𝒍𝒏|𝚺| +
𝟐𝒌𝟐(𝒑+𝒒)

𝑻
     (9) 

dengan,  

𝒍𝒏 : natural log 

𝑻 : banyak pengamatan 

𝒌 : banyak variabel 

𝒑 : lag untuk AR 

𝒒 : lag untuk MA 

𝚺 : Matriks kovarian residual 

2.5 Model Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA) 

Model VARIMA dibentuk dari model ARIMA. Model VARIMA adalah model deret waktu 

multivariat yang telah melalui proses differencing dan digunakan untuk mengetahui hubungan 

diantara beberapa variable deret waktu pada waktu 𝒕 dengan 𝒑 periode sebelumnya. Sehingga suatu 

variabel dipengaruhi oleh variable-variabel lain pada lag tertentu. Secara umum [3] bentuk model 

VARIMA (𝒑, 𝒅, 𝒒) adalah   

𝝓𝒑(𝑩)𝑫(𝑩)𝒁𝒕 = 𝚯𝒒(𝑩)𝜺𝒕     (10) 

dengan, 

𝒁𝒕 : vector pengamatan dengan 𝒁𝒕 =  [𝒁𝟏𝒕, 𝒁𝟐𝒕, … , 𝒁𝑵𝒕] 
𝜺𝒕 : nilai error pada waktu ke -t dengan 𝜺𝒕 ~ 𝑵𝑴(𝟎, 𝚺) berukuran 𝑵 ×  𝟏 

𝒑 : orde AR 

𝒅 : orde pembedaan 

𝒒 : orde MA 

𝑩 : operator back shift 

𝑫(𝑩) : operator differencing 

𝝓𝒑(𝑩) : matriks parameter autoregressive ordo ke - 𝒑 berukuran 𝑵 ×  𝑵 

𝚯𝒒(𝑩) : matriks parameter moving average ordo ke - 𝒒 berukuran 𝑵 ×  𝑵 

Dalam bentuk persamaan matriks, contoh model VARIMA (1,1,1) dengan 2 variabel pengamatan 

dapat dituliskan sebegai berikut. 
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(
𝒁𝟏(𝒕)
𝒁𝟐(𝒕)

) = (
𝝓𝟏𝟏

𝟏 𝝓𝟏𝟐
𝟏

𝝓𝟏𝟏
𝟐 𝝓𝟏𝟐

𝟐 ) (
𝒁𝟏(𝒕 − 𝟏)
𝒁𝟐(𝒕 − 𝟏)

) + (
𝜺𝟏(𝒕)
𝜺𝟐(𝒕)

) − (
𝜽𝟏𝟏

𝟏 𝜽𝟏𝟐
𝟏

𝜽𝟏𝟏
𝟐 𝜽𝟏𝟐

𝟐 ) (
𝜺𝟏(𝒕 − 𝟏)
𝜺𝟐(𝒕 − 𝟏)

)         (11) 

Pengujian hipotesis untuk mengetahui apakah parameter yang diperoleh signifikan sebagai berikut. 

𝑯𝟎: 𝝓𝒌𝒋
𝒊 = 𝟎 (parameter autoregressive tidak signifikan) 

𝑯𝟏: 𝝓𝒌𝒋
𝒊 ≠ 𝟎 (parameter autoregressive signifikan) 

Statistik uji yang digunakan adalah  

𝒕𝒉𝒊𝒕𝒖𝒏𝒈 =
𝝓𝒌𝒋

𝒊

𝑺𝒆(𝝓𝒌𝒋
𝒊 )

     (12) 

Kriteria keputusan 𝑯𝟎 ditolak jika nilai |𝒕𝒉𝒊𝒕𝒖𝒏𝒈| > 𝒕𝜶

𝟐
,(𝑵−𝒑), atau jika p-value < α 

2.5.1 Maximum Likelihood Estimation (MLE) 

Asumsi dalam model regresi multivariat berkaitan dengan random error, sehingga error 

berdistribusi normal multivariat. Definisi dari fungsi peluang bersama dari variabel random error 

sebagai berikut : 

𝒍(𝜷, 𝜮|𝒀) = ∏ 𝒇(𝜷, 𝜮|𝒀𝒋)𝒎
𝒋=𝟏                    (13) 

Metode estimasi MLE (Maximum Likelihood Estimation) sebagai estimasi yang dipilih dalam 

prosedur VARIMA [5]. Sehingga diperoleh fungsi likelihood-nya dengan estimator dari parameter β 

adalah 

�̂� = (𝑿′𝜮−𝟏𝑿)−𝟏𝑿′𝜮−𝟏𝒀                                                   (14) 

2.6 Diagnostic Model 

Model deret waktu multivariat memiliki dua asumsi yang harus terpenuhi yaitu residual bersifat 

white noise dan berdistribusi normal multivariate. Diagnostik model bertujuan untuk membuktikan 

bahwa model yang didapatkan layak digunakan dalam prakiraan. 

2.6.1 Uji White Noise 

Uji White Noise dalam deret waktu multivariat bertujuan untuk melihat apakah residual dari model 

sudah saling bebas antara satu dengan yang lain. Pengujian asumsi ini dapat menggunakan pengujian 

hipotesis dengan uji Portmanteau yang merupakan generalisasi dari uji L-jung Box untuk kasus 

multivariat. Berikut hipotesisnya : 

𝑯𝟎: 𝝆𝟏 = 𝝆𝟐 = ⋯ = 𝝆𝒌 = 𝟎 (residual bersifat white noise) 

𝑯𝟏: 𝒎𝒊𝒏𝒊𝒎𝒂𝒍 𝒕𝒆𝒓𝒅𝒂𝒑𝒂𝒕 𝒔𝒂𝒕𝒖 𝝆𝒌 ≠ 𝟎 (residual tidak bersifat white noise) 

Kriteria keputusan terima 𝑯𝟎 jika p-value > taraf signifikansi (α) yang berarti residual bersifat white 

noise. 

2.6.2 Uji Normal Multivariat 

Uji normal multivariat dapat dilakukan dengan menghitung nilai 𝒅𝒕
𝟐 untuk setiap nilai pengamatan.  

𝒅𝒕
𝟐 = (𝒁𝒕 − �̅�)′𝚺−𝟏(𝒁𝒕 − �̅�)     (15) 

dengan 

𝒁𝒕  : vektor nilai pengamatan ke-t untuk t = 1, 2, …., N 

�̅�    : vektor rata-rata 

𝚺−𝟏: invers matriks varian kovarian 
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Nilai 𝒅𝒕
𝟐 diurutkan dari yang terkecil hingga terbesar. 𝑯𝟎 diterima jika terdapat 50% dari nilai 𝒅𝒕

𝟐 <
𝝌𝜶,𝒅𝒇

𝟐  

2.7 MAPE (Mean Absolute Percentace Error) 

Evaluasi untuk mengukur kesalahan nilai prakiraan pada model digunakan kriteria MAPE (Mean 

Absolute Percentace Error) dengan persamaan sebagai berikut [6]. 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
𝟏

𝒏
∑ |

𝑿𝒊−�̂�𝒊

𝑿𝒊
|𝒕

𝒊=𝟏 × 𝟏𝟎𝟎%    (16) 

dengan,  

𝑿𝒊 : data aktual periode ke – t 

𝑭𝒊 : data prakiraan periode ke- t 

𝒏 : banyaknya data 

Menurut Lewis (1982) [7], nilai MAPE dapat diinterpretasikan atau ditafsirkan ke dalam 4 kategori, 

yaitu apabila nilainya ≤ 10 % artinya akurasi forecast ‘Sangat Baik’, 11-20 %  mempunyai kategori 

‘Baik’, 21-50 % artinya ‘Reasonable forecast’ dan > 50 % artinya forecast ‘Tidak Akurat’ atau 

‘Gagal’. 

3 HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Deskripsi Variabel Penelitian 

Variabel dalam penelitian ini ada dua yaitu Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dan 

Nilai Kurs Rupiah terhadap US Dollar. Data in-sample sebanyak 303 data untuk kedua 

variabel, yakni dari tanggal 2 Januari 2020 sampai dengan 31 Maret 2021. Sedangkan data 

out-sampel sebanyak 20 data yakni dari tanggal 1 April 2021 sampai dengan 29 April 2021. 

Data in-sample digunakan untuk memodelkan data sedangkan data out-sampel digunakan 

untuk evaluasi model. Periode waktu adalah harian tanpa hari libur mengikuti hari kerja dari 

lembaga yang mengeluarkan data. Analisis data menggunakan software R Studio versi 

1.3.1073.  

Dari data diketahui bahwa nilai terendah IHSG selama periode penelitian adalah sebesar 

3938 yang terjadi pada tanggal 24 Maret 2020 yang merupakan awal diberlakukannya 

pandemi covid-19 di Indonesia. Sedangkan untuk nilai tertinggi IHSG adalah 6435 terjadi 

pada tanggal 13 Januari 2021. Untuk variabel Kurs Rupiah nilai terendah yaitu sebesar 13680 

yang terjadi pada tanggal 27 Januari 2020 sedangkan nilai tertinggi terjadi pada tanggal 2 

April 2020 yaitu sebesar 16825.   

Tabel 2. Deskripsi Data 

Variabel Rata-Rata Simpangan Baku Minimum Maximun 

IHSG 5447 633,7394 3938 6435 

Kurs 14570 629,684 13680 16825 
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Gambar 1. Plot data 

3.2 Uji Stasioneritas 

Setelah melalui proses differencing pertama pada kedua variabel diperoleh data yang 

stasioner dalam rata-rata dan stasioner dalam varians. Plot data deret waktu untuk kedua 

variabel dapat dilihat pada gambar berikut. 

 
Gambar 2. Grafik data IHSG setelah differencing pertama 

 

 
Gambar 3. Grafik data Kurs setelah differencing pertama   

 

Dari grafik di atas terlihat bahwa data IHSG dan Kurs stasioner dalam rata-rata dan 

varians. Hasil uji ADF pada data setelah differencing dapat dilihat dalam tabel 3.  

 
Tabel 3. Uji Augmented Dickey-Fuller pada data hasil differencing pertama 

Variabel Nilai Statistik Uji p-value 

IHSG -5,542 0,01 

Kurs -5,2594 0,01 

Hasil uji ADF menunjukkan bahwa nilai p-value data IHSG dan Kurs sebesar 0,01 yang 

lebih kecil dari 𝛼 = 0,05 (Tolak H0), yang menunjukkan bahwa data telah stasioner dalam 

rata-rata. Selain itu untuk melihat stasioneritas data dalam varians dilihat dari nilai 𝜆 yang 

mendekati 1 atau -1. Nilai 𝜆 untuk kedua variabel yaitu 0,9999 untuk IHSG dan 0,9999 untuk 

Kurs. Artinya bahwa kedua variabel telah stasioner dalam varians. 

3.3 Uji Kausalitas Granger 

Dari hasil perhitungan dengan menggunakan Software R Studio diperoleh hasil bahwa nilai 

p-value pada pengujian Kausalitas Granger untuk kedua model dengan orde AR menunjukkan 

nilai yang sangat kecil atau < 0,05. Hal ini dapat diartikan bahwa syarat kausalitas terpenuhi dan 

pemilihan model VAR terbaik dapat dilakukan. 
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3.4 Identifikasi Model Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA) 

Identifikasi model data deret waktu multivariat dilakukan melalui pemilihan model dengan 

nilai AIC terkecil. Sebelumnya dilakukan pendugaan model VARIMA dengan orde AR (p) 

dan MA(q) dari MACF dan MPACF yang dapat dilihat sebagai berikut. 

Tabel 4. Matrix Autocorrelation Function (MACF) 

Lag 

Variabel 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

IHSG +- .- .. +. .. .. .. .. .. .. 
Kurs +- -+ .+ -. .. .+ -. .. .. -+ 

Tabel 5. Matrix Partial Autocorrelation Function (MPACF) 

Lag 

Variabel 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 

IHSG .- .. ++ .. +. .. .. .. .. 

Kurs -+ .. -. .. .. -. .. .. -+ 

MACF digunakan untuk menentukan orde MA dari model terbaik. Dari Tabel 4 terlihat 

bahwa yang memiliki signifikansi korelasi paling tinggi dari kedua variabel terdapat pada lag 

= 0 dan 1, sedangkan pada lag lainnya dianggap tidak signifikan karena hanya satu variabel 

yang signifikan. MPACF digunakan untuk menentukan orde AR dari model terbaik. Dari 

Tabel 5 terlihat bahwa yang memiliki signifikansi korelasi paling tinggi dari kedua variabel 

terdapat pada lag = 1 dan 3. Sehingga dapat diduga model terbaik yang akan terbentuk adalah 

VARIMA (1,1,0), VARIMA (1,1,1), VARIMA (3,1,0) dan VARIMA (3,1,1). Kemudian 

setelah itu dilakukan penghitungan nilai AIC untuk masing-masing model yang terbentuk. 

Hasil perhitungan menggunakan software R dapat dilihat pada tabel dibawah ini. 

Tabel 6. Nilai AIC Dari Semua Orde Model 

Kriteria Informasi Minimum berdasarkan AIC 

Lag MA 0 MA 1 

AR 1 17,75492 17,74454 

AR 3 17,70066 17,68992 

Berdasarkan tabel 6, dapat dilihat bahwa model yang memiliki nilai AIC minimum adalah 

model VARIMA (3,1,1) dengan nilai AIC sebesar 17,68992. Kemudian setelah itu dilakukan 

uji hipotesis untuk signifikansi koefisien. Estimasi parameter model dalam penelitian ini 

menggunakan metode Maximum Likelihood. Adapun hipotesis untuk melakukan pengujian 

signifikansi parameter adalah sebagai berikut : 

H0: Parameter tidak memiliki pengaruh secara signifikan terhadap model 

H1: Parameter memiliki pengaruh secara signifikan terhadap model 

Estimasi parameter model VARIMA (3,1,1) dengan menggunakan software R Studio dapat 

dilihat dalam tabel di bawah ini: 

Tabel 7. Penaksiran Parameter VARIMA (3,1,1) 

Variabel Parameter Taksiran 

Parameter 

Standar 

Error 

t-hitung p-value 

𝒁𝟏 

(IHSG) 

𝜙01 -0,92270 5,91538 -0,156 0,87605 

𝜙11 -0,33538 0,34008 -0,986 0,32404 

𝜙13 -0,10262 0,06946 -1,477 0,13957 

𝜙15 0,2072 0,08636 2,400 0,01641* 

𝜙21 -0,620 0,23455 -2,643 0,00823* 
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𝜙23 -0,0755 0,06756 -1,112 0,26618 

𝜙23 -0,245 0,08362 -2,933 0,00335* 

𝒁𝟐 (Kurs) 

𝜙10 1,998068 7,63812 0,262 0,79364 

𝜙12 -0,448 NA NA NA 

𝜙14 0,0653 0,09277 0,704 0,48122 

𝜙16 0,2004 0,04872 4,113 3,9e-05* 

𝜙22 -0,280 NA NA NA 

𝜙24 0,0856 0,03501 2,446 0,01445* 

𝜙26 0,0512 0,06441 0,795 0,42645 

Berdasarkan Tabel 7, diperoleh model VARIMA (3,1,1) sebagai berikut : 

(
𝑍1(𝑡)
𝑍2(𝑡)

) = (
−0.335 −0.448
−0.620 −0.280

) (
𝑍1(𝑡 − 1)
𝑍2(𝑡 − 1)

) + (
−0.1026 −0.0653
−0.0755 −0.0856

) (
𝑍1(𝑡 − 2)
𝑍2(𝑡 − 2)

)

+ (
0.207 0.2004

−0.245 0.0512
) (

𝑍1(𝑡 − 3)
𝑍2(𝑡 − 3)

) 

Dari model tersebut dapat diinterpretasikan bahwa variabel IHSG dan variabel Nilai Kurs 

Rupiah terhadap USD pada saat ke-t dipengaruhi oleh kedua variabel tersebut pada saat ke-
(𝑡 − 1), (𝑡 − 2), dan (𝑡 − 3). 

3.5 Pemeriksaan Asumsi White Noise 

Dalam model deret waktu, residual disyaratkan harus saling bebas antar deret waktu dan 

memiliki varians konstan (white noise). Dengan menggunakan Software R diperoleh hasil 

sebagai berikut: 

Tabel 8. Nilai L-Jung Box untuk White Noise Model VARIMA (3,1,1) 

Lag Q df p-value 

1 0,591 4 0,96 

2 1,798 8 0,99 

3 2,920 12 1 

4 7,288 16 0,97 

5 11,728 20 0,93 

6 18,364 24 0,78 

7 19,084 28 0,90 

8 29,450 32 0,60 

9 51,432 36 0,05 

10 54,714 40 0,06 

11 60,643 44 0,05 

12 65,084 48 0,05 

 

Dari Tabel 8 terlihat bahwa pada Lag 1, nilai p-value sebesar 0,96 > 0,05, maka Ho 

diterima, artinya residual dari model VARIMA (3,1,1) sudah memenuhi white noise, begitu 

juga untuk lag-lag selanjutnya. Hal ini menyatakan bahwa data sudah white noise. 

 

3.6 Pengujian Distribusi Normal Multivariat 

Pengujian distribusi multivariat normal dilakukan untuk menguji apakah residual 

mengikuti distribusi normal multivariat. Dari hasil perhitungan menggunakan Software R 

Studio diperoleh nilai p-value = 0.05131421 > 0,05 maka dapat disimpulkan bahwa residual 

model sudah berdistribusi normal multivariat.  
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3.7 Prakiraan Nilai dan MAPE (Mean Absolute Percentage Error) IHSG dan Kurs 

Hasil prakiraan nilai selama 20 hari dari tanggal 1 April 2021 sampai dengan 29 April 

2021 beserta nilai aktual data ditunjukkan dalam tabel 9. Hasil prakiraan diperoleh 

berdasarkan model VARIMA (3,1,1). 

Tabel 9. Nilai Prakiraan dan MAPE IHSG dan Kurs 

Tanggal 
IHSG Kurs 

Prakiraan Aktual Abs E MAPE Prakiraan Aktual Abs E MAPE 

1/4/2021 5964,60 6011,46 46,85 0,78 14694,86 14649,89 44,97 0,31 

5/4/2021 5952,78 5970,29 17,51 0,29 14735,98 14656,92 79,06 0,54 

6/4/2021 5943,32 6002,77 59,45 0,99 14765,43 14605,67 159,76 1,09 

7/4/2021 5941,95 6036,62 94,66 1,57 14777,16 14591,6 185,56 1,27 

8/4/2021 5944,92 6071,72 126,81 2,09 14784,97 14585,57 199,40 1,37 

9/4/2021 5944,35 6070,21 125,86 2,07 14787,89 14652,9 134,99 0,92 

12/4/2021 5944,58 5948,57 3,99 0,07 14790,8 14652,9 137,90 0,94 

13/4/2021 5944,70 5927,44 17,27 0,29 14791,81 14704,16 87,65 0,60 

14/4/2021 5943,92 6050,28 106,35 1,76 14793,97 14721,24 72,73 0,49 

15/4/2021 5942,98 6079,50 136,52 2,25 14796,02 14706,17 89,85 0,61 

16/4/2021 5941,90 6086,26 144,36 2,37 14798,29 14719,23 79,06 0,54 

19/4/2021 5940,82 6052,54 111,72 1,85 14800,87 14664,96 135,91 0,93 

20/4/2021 5939,58 6038,32 98,74 1,64 14803,43 14640,84 162,59 1,11 

21/4/2021 5938,44 5993,24 54,80 0,91 14806,17 14580,54 225,63 1,55 

22/4/2021 5937,26 5994,18 56,92 0,95 14808,82 14621,75 187,07 1,28 

23/4/2021 5936,10 6016,86 80,77 1,34 14811,56 14602,65 208,91 1,43 

26/4/2021 5934,94 5964,82 29,88 0,50 14814,25 14620,74 193,51 1,32 

27/4/2021 5933,79 5959,62 25,84 0,43 14816,96 14561,45 255,51 1,75 

28/4/2021 5932,64 5974,48 41,84 0,70 14819,66 14569,49 250,17 1,72 

29/4/2021 5931,48 6012,96 81,48 1,36 14822,35 14582,55 239,80 1,64 

   Jumlah 24,20   Jumlah 21,41 

   MAPE 1,21   MAPE 1,07 

 

Nilai MAPE untuk variabel IHSG pada model VARIMA (3,1,1) adalah sebesar 1,21%, dan 

nilai MAPE untuk variabel Kurs sebesar 1,07 %. Sedangkan nilai MAPE gabungan atau 

MAPE model VARIMA (3,1,1) adalah sebesar 1,14 %. Ketiga nilai MAPE tersebut <10% 

sehingga model VARIMA (3,1,1) dapat dikategorikan sangat baik dalam memprakirakan nilai 

IHSG dan Kurs.   

4 KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian ini dapat diambil kesimpulan sebagai berikut : 

1. Model prakiraan terbaik untuk data IHSG dan Nilai Kurs Rupiah terhadap USD adalah model 

VARIMA yang merupakan model deret waktu multivariat yang telah melalui proses differencing 

dan digunakan untuk mengetahui hubungan diantara beberapa variabel deret waktu pada waktu 𝑡 

dengan 𝑝 periode sebelumnya. 

2. Pemilihan orde AR dan orde MA berdasarkan MACF dan MPACF dengan nilai AIC minimum 

menghasilkan model terbaik yaitu VARIMA (3,1,1). 

3. Metode Maximum Likelihood digunakan untuk menaksir nilai parameter model VARIMA (3,1,1) 

dengan residual memenuhi asumsi white noise. 

4. Prakiraan data IHSG dan nilai Kurs Rupiah terhadap USD selama 20 hari mengikuti model 

VARIMA (3,1,1) dengan nilai MAPE sebesar 1,14 % yang dapat diartikan bahwa hasil 

prakiraan dikategorikan sangat baik. 
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