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RINGKASAN

Emas merupakan salah satu jenis logam mulia terpercaya yang dapat
mempertahankan nilainya dan digunakan dalam transaksi (Baur dan Mc Dermott,
2010). Harga emas tergantung kondisi ekonomi dunia. Bagaimanapun, emas adalah
instrumen yang paling stabil dan likuid dalam menentukan modal dan tabungan di
masa depan. Menurut Suharto (2013), emas merupakan salah satu instrumen yang
paling stabil dan efektif untuk simpanan pokok (investasi). Selain itu, emas sering
disebut sebagai ukuran modal dan kekayaan yang tertua dan paling efektif. Oleh
karena itu diperlukan suatu model yang dapat digunakan untuk memprediksi harga
emas. Data harga emas untuk data tahun 2000 - 2019 mengikuti pola data stasioner.
Berdasarkan pola ACF dan PACF pada korelogram menunjukkan bahwa data dapat
dimodelkan dengan model ARIMA, terputus setelah lag pertama. Data harga emas
periode 2000 - 2019 mengikuti pola data stasioner, memiliki pola grafik ACF yang
turun secara eksponensial dan grafik PACF yang pecah setelah lag pertama, artinya
dapat dimodelkan menggunakan AR (1). Uji diagnostik kesalahan model untuk data
harga emas periode 2000 - 2019 terpenuhi bebas autokorelasi dan distribusi normal
kesalahan model. Namun asumsi homoskedastisitas terpenuhi. Model terbaik untuk
data harga emas tahun 2000 - 2019 adalah AR (1) yang memiliki nilai MAPE
0,0730101 atau error 7,30101% pada prediksi data dengan model ini.

Kata Kunci: Harga Emas, ARIMA, Otoregresif
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hidayah- Nya sehingga peneliti berhasil menyelesaikan laporan penelitian.
Penelitian ini merupakan salah satu tugas lembaga pendidikan tinggi untuk
melaksanan Tri Dharma Perguruan Tinggi. Pada tahun 2016 wilayah Surakarta
bagian timur mengalami banjir dikarenakan harga emas melebihi batas normal level
10, maka dalam penelitian ini peneliti mengambil judul “Analisa Harga emas
dengan Model ARIMA-GARCH”

Dalam melakukan kegiatan penelitian dan penyusunan laporan penelitian
ini tidak lepas dari bantuan berbagai pihak. Pada kesempatan ini perkenankanlah

peneliti mengucapkan rasa terima kasih yang sedalam-dalamnya kepada :

1. lbu Kumaratih Sandradewi, S.P., M.Kom, selaku ketua STMIK Sinar Nusantara
Surakarta.

2. Rekan-rekan dan semua pihak yang tidak dapat peneliti sebutkan satu persatu.
Penulis menyadari bahwa penyusunan laporan penelitian ini tentunya banyak

kekurangannya, maka segala kritik dan saran sangat diharapkan. Semoga laporan

ini bermanfaat bagi para pembaca pada umumnya, mahasiswa dan dosen-dosen

STMIK Sinar Nusantara Surakarta pada khususnya.

Wassalamu’alikum Wr. Wb.

Surakarta,Agustus 2021
Tim Peneliti



DAFTAR ISI

HALAMAN JUDUL
HALAMAN PENGESAHAN
RINGKASAN
PRAKATA
DAFTAR ISI
DAFTAR TABEL
DAFTAR GAMBAR
BAB |. PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang
1.2 Batasan Masalah
1.3 Perumusan Masalah
1.4 Tujuan Penelitian
BAB II. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Harga Emas
2.2 Uji Stasioneritas
2.3 Fungsi ACF dan PACF
2.4 Sifat Model Stasioner
2.5 Estimasi Parameter Model Stasioner
2.6 Model Diagnostik
2.7 Uji Keasimetrisan
2.8 Model ARCH dan model GARCH
2.9 Penelitian yang Releva
BAB IlIl. TUJUAN DAN MANFAAT
3.1 Tujuan Penelitian
3.2 Manfaat Penelitian
BAB IV. METODE PENELITIAN
4.1 Prosedur Pengolahan Data
4.2 Analisa Data
4.3 Kerangka Pikir
BAB V. HASIL DAN LUARAN YANG DICAPAI

Vi

viii

>3

N ~ N ~ N /% B S0 R S B S N R\ I

16
16
17
19
19
19
20
20
20
22
24



5.1 Hasil Penelitian
5.2 Luaran Penelitian
BAB VI KESIMPULAN DAN SARAN
DAFTAR PUSTAKA
Lampiran 1 Draft Artikel IImiah dan Bukti Submit IJAS

vii

24
32
34



DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

Tabel 5.1 Uji Stasioner

Tabel 5.2 Estimasi Parameter Model ARIMA
Tabel 5.3 Uji Heteroskedastisitas White

viii

17
26
27
29



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Grafik ACF Model AR

Gambar 4.1 Kerangka Pikir Penelitian

Gambar 5.1 Perbandingan Harga Emas tahun 2000 - 2019

Gambar 5.2 ACF dan PACF HARGA EMAS 2000 - 2019

Gambar 5.3 Perbandingan Residual, Actual, dan Fitted Model ARIMA
Gambar 5.4 Uji Autokorelasi Eror Model ARIMA

Gambar 5.5 Uji Normalitas Eror Model ARIMA

23
24
26
27
28
28



BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pertumbuhan ekonomi di Indonesia sejak 5 tahun terakhir selalu mengalami
penurunan. Walaupun pada tahun 2015 mengalami peningkatan hingga kuartal 111,
pertumbuhan ekonomi masih melambat dibandingkan dengan tahun-tahun
sebelumnya. Dari rilis data terbaru Badan Pusat Statistik (BPS), Pertumbuhan
Ekonomi Indonesia pada kuartal 111-2015 sebesar 4,73 persen meningkat dibanding
kuartal 11-2015 yang tumbuh 4,67 persen. Peningkatan 0,06 persen ini
mengindikasikan hal positif terhadap perekonomian indonesia kedepannya. Namun
pertumbuhan di kuartal 111-2015 ini melambat dibanding capaian tahun sebelumnya
yaitu di kuartal 111-2014 yang tumbuh 4,92 persen.

Emas adalah sejenis logam mulia terpercaya yang bisa mempertahankan
nilainya dan digunakan dalam transaksi (Baur and Mc Dermott, 2010). Harga emas
bergantung kepada kondisi ekonomi dunia. Namun emas merupakan instrumen
yang paling stabil dan liquid dalam fiksasi modal dan tabungan masa depan.
Menurut Suharto (2013), emas merupakan salah satu instrumen simpanan pokok
(investasi) yang paling stabil dan efektif. Selain itu juga emas sering disebut sebagai
pengukur modal dan dimensi kekayaan yang paling tua dan efektif. Oleh karena itu
diperlukan suatu model yang dapat digunakan untuk memprediksi harga emas,
Harga emas merupakan data runtun waktu yang diukur tiap hari.

Menurut Bollerslev (1986), data runtun waktu dapat disusun dengan model
stasioner, seperti Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Model ini
dapat diidentifikasi dengan Autocorelation Function (ACF) dan Partial
Autocorelation  Function (PACF). Model ARIMA memiliki  asumsi
homoskedastisitas atau variansi eror tetap. Tetapi jika data runtun waktu tinggi
muka air memiliki variansi eror berubah-ubah setiap saat atau terjadi
heteroskedastisitas.

Ada beberapa model yang dapat digunakan untuk mengatasi masalah
heteroskedastisitas, seperti dalam penelitian Engle (1982) mengenai estimasi

variansi inflasi di Inggris, Engle memperkenalkan model Autoregressive



Conditional Heteroscedasticity (ARCH). Dalam penelitian Bollerslev (1986)
memperkenalkan Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity
(GARCH) (Setiawan, 2013).

1.2 Batasan Masalah

Penelitian ini menggunakan data rata-rata harga emas tahun 2000 - 2019.
Metode yang digunakan adalah analisa runtun waktu Box Jenkin Autoregresif Orde
Satu.

1.3 Rumusan Masalah
Penelitian ini menfokuskan pada permasalahan :
1. Bagaimana proses pemodelan autoregresif orde satu pada data runtun
waktu harga emas?
2. Bagaimana menentukan model autoregresif orde satu yang terbaik pada

data harga emas?

1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan penelitian ini adalah analisa harga emas dengan model
Autoregresif Orde Satu. Analisa ini dilihat dari pengamatan tiap periode dan

menentukan model Autoregresif Orde Satu terbaik untuk periode 2000 - 2019.



BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Harga Emas

Harga emas adalah harga spot yang terbentuk dari akumulasi penawaran dan
permintaan di pasar emas London. Harga emas yang digunakan adalah hasil lelang
kelima anggota London Gold Fixing. Data harga emas dunia yang digunakan adalah
harga penutupan (close price-Gold P.M) akhir bulan. Kurs atau nilai tukar adalah
nilai tukar mata uang (nominal) yang membandingkan nilai mata uang dua negara.
Dalam penelitian ini, proxi nilai tukar yang digunakan adalah nilai tukar mata uang
Rupiah terhadap mata uang Dolar Amerika Serikat. Data kurs yang digunakan
adalah kurs penutupan (close price) akhir bulan. Terdapat beberapa penyebab Harga
Emas Dunia turun drastis. Alasan pertama disebabkan oleh rencana The Federal
Reserve mengenai kebijakan pengurangan stimulus fiskal berupa pembelian
obligasi negara sebesar US$ 85 milyar per bulan. Apabila perekonomian Amerika
Serikat terus mengalami peningkatan, maka The Fed akan mengurangi pemberian
stimulus secara bertahap mulai awal 2014, kemudian dievaluasi setiap kuartal,
sebelum benar-benar dihentikan pada pertengahan 2014. Pengurangan stimulus
menyebabkan jumlah Dolar AS berkurang di pasar sehingga nilai mata uang Dolar
AS menguat. Akan tetapi, langkah The Fed ini menyebabkan emas kehilangan
momentum dan mengakibatkan banyak investor beralih dari emas ke Dolar AS
(www.forum.kompas.com). Penyebab kedua adalah penurunan permintaan emas
dari India dan China yang merupakan negara terbesar pengimpor emas. Kedua
negara ini mengalami perlambatan pertumbuhan ekonomi sehingga membebani
harga emas dunia. All India Gems and Jewelry Trade Federation telah
menghentikan penjualan emas batangan dan koin. Hal ini dilakukan untuk
memotong impor emas yang mengakibatkan neraca perdagangan India mengalami
defisit.
2.2 Uji Stasioneritas

Kestasioneran data dapat diketahui dengan menggunakan uji akar unit.
Hipotesis dalam uji tersebut dalam Tsay (2002) dituliskan sebagai

Ho: n =1 (data mempunyai akar unit)



H1:n <1 (data tidak mempunyai akar unit).
Statistik uji merupakan rasio dari koefisien estimasi dikurangi 1
dibandingkan dengan standar deviasinya. Augmanted Dickey-Fuller (ADF) atau

rasio t dirumuskan sebagai

Z?=1Yt—1J’t_
T 2 1
n—-1 _ Yt=1Yi-1

o(n) f2?=1(y—nyt—1)2
T-1

dengan T adalah ukuran sampel dan y, adalah data pengamatan ke-t. Ho ditolak

ADF =

ketika rasio |t| > t a (T - 1)

2.3 Fungsi ACF dan PACF

Menurut Bollerslev (1986), alat untuk mengidentifikasi model ARMA
adalah ACF dan PACF. Fungsi autokorelasi adalah fungsi yang menunjukkan
besarnya korelasi antara pengamatan pada waktu ke-t dengan pengamatan pada
waktu-waktu sebelumnya, sedangkan PACF adalah fungsi yang menunjukkan
besarnya korelasi parsial antara pengamatan pada waktu ke-t dengan pengamatan-
pengamatan pada waktu-waktu sebelumnya.

2.4 Sifat Model Stasioner

Floros (2005) menjelaskan bahwa ARMA merupakan bentuk model runtun
waktu linear yang berusaha untuk mengidentifikasikan persamaan dengan hanya
menggunakan nilai masa lalunya atau kombinasi nilai masa lalu dan eror masa
lalunya. Model ARMA mengandung dua komponen yaitu model AR dan MA
dengan order dari AR adalah p dan order dari MA adalah g.

Berikut adalah model stasioner menurut Cryer (2010)

1. Autoregressive (AR)

Autoregressive (AR) adalah model rata-rata yang menggambarkan suatu
pengamatan pada waktu t dipengaruhi pada nilai-nilai pengamatan sepanjang p
periode sebelumnya. Bentuk umum model autoregressive orde p adalah

Ve =1V + @Y+ + @Y, te (2.1)

Model AR(1)



Model AR(1) adalah besarnya nilai-nilai pengamatan pada waktu t
dipengaruhi oleh nilai-nilai pengamatan sepanjang 1 periode sebelumnya,
didefinisikan berikut

Y =¢1Yo1 + e
Model AR(1) dengan e, ~ WN (u,, 52). Model AR(1) merupakan model stasioner.
Suatu proses dikatakan stasioner jika tidak dipengaruhi pada nilai t.
i =Vt e

Yioi =1Vt ey
Yioo = 1Yzt e
Yioz = ¢1Yes ter3
Vi = e+ dreey +pfe o+t ple e+t die

Mean model autoregresi orde 1 diperoleh sebagai berikut

_ l'{e(l B ¢{)
PO ="
Untuk t —» oo dan |¢,]| < 1 maka
_ Ue
ity

Variansi model autoregresi orde 1 diperoleh sebagai berikut

01— 919

Var(Y) =
="y
Untuk t —» oo dan |¢,]| < 1 maka
ol
D)

Kovariansi model AR(1) untuk k = 1 diperoleh sebagai berikut

201 _ 42t
Cov(YY,_,) = 105 (1— p1%)

(1-9¢D
Untuk t - oo dan |¢,] < 1 maka
_ $102
T

¢¥ o2

(1-¢1)
diperoleh p,, = ¢! sehingga diperoleh grafik ACF sebagai berikut

kemudian secara umum untuk k = p diperoleh y,,= Autokorelasi (ACF)



Pr & A
¢1 ¢12 Pk ¢12 | ¢f
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I | \ | o7 |
| »> o
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Gambar 2.1 Grafik ACF Model AR
Berdasarkan Gambar 2.1 terlihat grafik ACF untuk 0 < ¢, < 1 turun cepat secara

eksponensial dan untuk —1 < ¢, < 0 turun cepat secara sinusoidal.

Model AR(p)

Model AR(p) adalah besarnya nilai-nilai pengamatan pada waktu t
dipengaruhi oleh nilai-nilai pengamatan sepanjang p periode sebelumnya,
didefinisikan seperti pada Persamaan (2.1). Model AR(p) dengan e, ~ WN (u,, 62).
Autokovariansi model AR(p) diperoleh sebagai berikut

Yi = cov (YY)

Yk = P1Vi-1 + G2¥Vi—2 + -+ PpVi—p

Pr = P1Pr-1 + P2Pk—2 + -+ GpPr—p
untuk k = 1 diperoleh p; = ¢; + pop1 + - + Pppp-1
untuk k = 2 diperoleh p, = ¢1p; + ¢y + - + Ppp2—p
untuk k = p diperoleh p, = ¢1p,1 + pp_2 + -+ @,
sehingga diperoleh variansi model AR(p) sebagai berikut

Yo = ¢1v1 + dava + -+ Ppyp + 08

2. Autoregressive Moving Average (ARMA)

Autoregressive Moving Average (ARMA) adalah gabungan antara AR dan
MA, berikut adalah model umum ARMA (p,q).

Vi =¢1Yeq + Yo+ +PpYep tep— 01601 —0rerp — - — 0464 (2.3)

ARMA(1,1)
ARMA(1,1) adalah proses autoregresif orde 1 dan proses moving average
orde 1 sebagai berikut
Yi = Y1+ e —0Oep_4




sehingga diperoleh fungsi autokovariansi sebagai berikut
untuk k = 0 diperoleh

E(Y,Y) =yo = ¢py1 + 02 — 0(¢p — 0)a? (2.4)

untuk k = 1 diperoleh
E(YiYi—1) = v1 = ¢pyo — 00¢ (2.5)

dengan substitusi Persamaan (2.5) ke Persamaan (2.4) diperoleh

_ (1-269+6%) _ 1-09)(@-6) ,
Yo =Ty 0 Uy =TT %
untuk k = 2, diperoleh fungsi autokovariansi
_(1-0p)(p—-0) ,
Y2 = (1 _ (pz) (po-e
untuk k = k diperoleh
_(1A-69)p—-0) ., ,
Ve = (1 _ ¢2) ¢ Oe

Sedangkan fungsi autokorelasi, untuk k = 1

_n_(A-609)(¢-0)
Y 1—20¢+62

1

untuk k = 2
v (- 69)($ - 0)o
P2 =) =T 1 269 + 62
untuk k = k
v (1-09)(@ - 0)gk
P = T T 1200 + 62
ARMA(p, )

ARMA(p, q) adalah proses autoregresif orde p dan proses moving average
orde g seperti pada Persamaan (2.3). Kemudian dengan mengalikan kedua ruas
dengan Y;_; sehingga diperoleh bentuk

YeYiok = P1YeoaYeog + -+ OpYep Ve + €Yoy — 01€0 1Yo — - — 0ger_q Yk
sehingga fungsi autokovariansi

Yk = P1Vi—1 -+ GpVi—p T E(erYe—i) — 01E(er—1 Vi) — - — ng(et—th—k)



karena E(e.—_;Y;—) = 0 untuk k > i makay, = ¢1yg_1 + -+ ¢pyi—p Untuk k > q +
1 dan fungsi autokorelasi diperoleh sebagai berikut

Pk = P1Pk-1+ =+ Pppr—p UMUK k = q + 1

2.5 Estimasi Parameter Model Stasioner
2.5.1 Estimasi Parameter Model Autoregressive (AR)
Model AR(1)
Berikut adalah model autoregresi orde satu dengan mean u
Vi —p=¢1(Yees —p) + e
Persamaaan tersebut dapat dilihat sebagai model regresi dengan variabel prediktor
Y,_, dan variabel respon Y,. Estimasi kuadrat terkecil dihasilkan dengan
meminimalkan jumlah kuadrat erornya.
=) = d1 (Y — 1)
Karena hanyav,,Y,, ..., Y, yang diamati, maka diperoleh jumlahan dari t = 2 sampai

t = n sebagai berikut

n

Selu ) = ) [0 =) = 1 (Foes = W2

t=2

kemudian estimasi dari mean (4) diperoleh melalui

95, -
= ;2[@ W) = (Vs — )] (—1+ 1) =0

1 n n
SECEENCET [Z e q’l;“‘ll

untuk n besar dapat diperoleh

(n—1)zYt (n—lZ =Y
1

A= (1_¢1)[Y_¢17] =Y
kemudian estimasi dari ¢, diperoleh
0S.(¢p1,Y n B i )
% - ;2[0& V=1 (Y1 =Y =¥) =0

=2V =) (¥ = 1)
Yio(Yemg — ¥)?

‘51:



Model AR(2)
Berikut adalah model autoregresi orde dua dengan mean u
Vi—u=¢1(Vma — ) + o2 (Ve — ) + e
Persamaaan tersebut dapat dilihat sebagai model regresi dengan variabel prediktor
Y;_, dan variabel respon Y,. Estimasi kuadrat terkecil dihasilkan dengan

meminimalkan jumlah kuadrat erornya.
=) = p1 (Yo — 1) — $2(Yez — )

n

Se(by, G2t = ) [V = 1) = b1y = 1) = oYy = WP

t=3

kemudian estimasi dari mean (4) diperoleh melalui

95,
5;=Z;Kn—m—¢ﬂnq—m—¢an—mﬂe1+%+¢a=0

H= (n — 1)(11_¢1 — %) [iyt_(pliyt—l_(pziyt—zl

t=3 t=3 t=3

untuk n besar dapat diperoleh

n

n n
L G e e e <
N I Ty t-1 % 7T t-2 =
(n 1)t=3 (n—-1) (n 1)t=3

t=3

1 _ _ o
i ————— [V =V —p, Y] =7
H (1_¢1_¢2)[ b1 $,Y]
kemudian diperoleh estimasi dari ¢;dan ¢, berikut
»  nl-mn) 2 _7”12—7”2
¢1_ 1—7"12 dan ¢2_ le—l
dengan
=N =D (=N (e = T)
P (-2 ’ ts(Yep — V)2
Model AR(p)

Berikut adalah model autoregresi orde p dengan mean u
Ve—pu=¢1(YVeoy — 1) + d2(Yep — 1) + -+ dp(Vep — 1) + ¢
Persamaaan tersebut dapat dilihat sebagai model regresi dengan variabel prediktor
Y,—, dan variabel respon Y,. Estimasi kuadrat terkecil dihasilkan dengan

meminimalkan jumlah kuadrat erornya.



Sc(¢1'¢2' ---:¢p'ﬂ) = Z [(Yt —1) =1 (Vemg — ) — (Yo — ) — -+ — ¢p(Yt—p - #)]2

t=p+1

kemudian estimasi dari mean () diperoleh
1

=~ [
(1=p1— o= ——p)
Estimasi dari ¢, diperoleh

V=V — ¢V = — g, 7] =7

aSC(d)l' ¢2) e d)p! Y) —
0y

?:3 2[(Yt - 7) - ¢1(Yt—1 - 7) - ¢2(Yt—2 - 7) -t (.bp(yt—p - 7)] (Yt—l - 7) =0
V1=VoP1+ V12 + V23 + -+ Vp-1p
p1 =1+ Prpo + Pad3+ -+ Py
= ¢1+ndy+rpst+ -+,

Estimasi dari ¢, diperoleh

0

0Sc(¢b1, b2, ., YY) _
o

s 2[( =) =1 (Ve =) = (Ve = V) = = (Ve = V)] (Y, = V) = 0
Ve=7101+7VoP2 + 713+ +Vp20p
P2 = P11+ P2 + P13 + -+ P2y
T, = 111+ Py + s+t 1 20,
Kemudian estimasi dari ¢, diperoleh

3Sc(P1, P2, r PpY) _
¢,

Y 2[( = V) = (Ve =) = 9o (Vey = V) = = (Yo = V)] (Ye—p = V) =0
Vo = Vp-1 D1+ Vp—202 + Vp—3P3 + -+ Pp
Pp = Pp—1P1 + Pp—202 + Pp—3P3 + -+ Py
Ty = Ty 11 +1p 2P+ 1 33+ + ¢,

sehingga diperoleh p persamaan linear sebagai berikut

= ¢ty +1rps 110,

0

0

= 1r¢+ ¢y +rips+ -+ 10,

10



Ty = Ty 11+ Tp_2¢ + 1 _3P3+ -+ ¢,

persamaan linear tersebut dapat diubah ke bentuk matriks sebagai berikut
1 1 41 ot Tpo1] [P
H = [ S 2.6)
™ rp._l rp'_z rp._3 1 by
misal untuk k = 2 diperoleh
BRI
2 1 ®2
maka diperoleh estimasi parameter AR(2)

$1:M dan $2=—

2
1-r

&1 1 n n)[d:
nRl=|n n r3||d:
3 r, 13 1llgs

maka diperoleh estimasi parameter AR(3)

untuk k = 3 diperoleh

rn n n 1 nn np 1 nn n
2 T2 T3 Ty, T3 oy T
~ I 3 1 ~ r, r3 1 N T, T3 13
=T Py =F—— dan ¢3 =
1 T2 1 nn ny 1 nn n
rn Tz T3 o T, T3 T Ty T3
r, r3 1 rn, ry3 1 n, 13 1
Untuk k = p diperoleh
T 1 n 2t Tpo1] [P
7"2 _ 7"1 Tz 7"3 b rp_z ¢2
p p-1 Tp-2 Tp-3 1 ‘nbp
misal
Lkt 1 &1 r v Tpa (o
TZ Tl TZ T'3 M r_z 2
R=|:|,P=]| . . S, PlLe= ¢
™ Tp-1 Tp-2 Tp-3 1 d)p

maka Persamaan (2.6) dapat ditulis menjadi
R =Po®
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® =P 1R

maka diperoleh estimasi parameter AR(p) adalah @ = P~R.

2.6 Model Diagnostik

Menurut Winarno (2007), model diagnostik digunakan untuk mengetahui
apakah model cocok untuk digunakan. Kecocokan model dilihat dari erornya, eror
dari model dikatakan baik apabila sudah tidak terdapat autokorelasi, variansinya
homogen dan memiliki nilai MSE yang kecil. Oleh karena itu, dilakukan uji
autokorelasi eror, uji homogenitas variansi dan penghitungan nilai MSE. Apabila
eror tidak memenuhi tiga hal tersebut, maka model yang diperoleh kurang cocok
dengan data, sehingga perlu dilakukan identifikasi dan estimasi lagi.
2.6.1 Uji Autokorelasi

Model rata-rata bersyarat dan model heteroskedastisitas dikatakan baik
apabila eror yang dihasilkan sudah tidak memiliki autokorelasi. Hal ini dapat dilihat
dari plot ACF dan PACF. Apabila tidak ada nilai yang signifikan berbeda dengan
nol berarti sudah tidak ada autokorelasi dalam eror dan menandakan bahwa model
sudah cukup baik.

Bentuk plot ACF dan PACF merupakan gambaran awal adanya autokorelasi.
Uji statistik perlu dilakukan untuk meyakinkan hal itu. Oleh karena itu, digunakan
uji Breusch-Godfrey untuk mengetahui autokorelasi data.

Ho : tidak ada autokorelasi di dalam eror model rata-rata bersyarat
H1 : ada autokorelasi di dalam eror model rata-rata bersyarat.
Uji Breusch-Godfrey dirumuskan sebagai
t* = (T — k)R?

dengan T adalah ukuran sampel dan R? adalah koefisien determinasi dari model.
Statistik uji t* dibandingkan dengan nilai tabel y2. Apabila nilai t* lebih besar dari

nilai yZ maka Ho ditolak.

2.6.2 Heteroskedastisitas
Heteroskedastisitas adalah model yang memiliki variansi eror yang tidak
konstan. Perubahan variansi eror terjadi setiap saat. Dalam penelitian ini untuk

mengidentifikasi heteroskedastisitas digunakan uji White.
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Ho : homoskedastisitas

H1 : heteroskedastisitas

dengan statistik uji obs. R?. Ho ditolak jika obs. R? > xi ,

2.7 Penelitian yang Relevan

pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu yang Berkaitan dengan harga emas

Penelitian mengenai harga emas yang dapat dijadikan referensi dapat dilihat

No

Peneliti (Tahun)

Hasil Penelitian

1

Analisa Distribusi
Kecepatan Aliran
Sungai Musi
(Fathona, 2014)

Dalam penelitian ini dibahas mengenai analisis
distribusi kecepatan aliran akan dilakukan untuk
mengetahui  distribusi  kecepatan aliran pada
permukaan serta debit, dan bagaimana mementukan
karakteristik aliran. Kemudian distribusi kecepatan
aliran sungai diplot dengan menggunakan program
Surfer 11. Data dari lapangan diolah dan dianalisis.
Karakteristik aliran kemudian ditentukan dengan
menggunakan Bilangan Froude dan Bilangan
Reynold. Hasil penelitian menunjukkan bahwa aliran
adalah turbulen dan subkritis.

Muka Air
menggunakan
Support Vector
Machine berbasis
Particle Swarm
Optimization
(Setiawan, 2016)

2 Analisis Pengaruh Dalam penelitian ini dibahas mengenai menganalisis
Back Water pengaruh back water (air balik) terhadap banjir
terhadap Banjir Sungai Rangkui Kota Pangkalpinang. Metode yang
Sungai Rangkui digunakan dalam penelitian ini adalah metode
Kota Pangkal penelusuran aliran melalui pemodelan aliran tak
Pinang ( Anandhita, | seragam (unsteasy flow) menggunakan perangkat
2015) lunak HEC-RAS.

3 Prediksi Tinggi Tinggi Muka Air Akibat dari Pasang surut air laut

yang merupakan fenomena naik turunnya muka laut
secara periodik yang terjadi di seluruh belahan bumi
akibat adanya gaya pembangkit pasang surut yang
utamanya berasal dari matahari dan bulan. Tujuan
penulisan penelitian ini adalah untuk menganalisa
hasil ketinggian muka air khususnya di daerah
Marabahan Kabupaten Barito Kuala Kalimantan
Selatan. Metode yang diusulkan SVM dengan PSO
yang menggunakan data dari instansi terkait
khususnya di daerah Marabahan,. Masing-masing
algoriharga emas akan implementasikan dengan
menggunakan RapidMiner 5.1. Pengukuran kinerja
dilakukan dengan menghitung rata-rata error yang
terjadi melalui besaran Root Mean Square Error
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No

Peneliti (Tahun)

Hasil Penelitian

(RMSE) .Semakin kecil nilai dari masing-masing
parameter Kinerja ini menyatakan semakin dekat nilai
prediksi dengan nilai sebenarnya. Dengan demikian
dapat diketahui algoriharga emas yang lebih akurat.
Hasil RMSE Support Vector Machines Berbasis PSO
adalah 37,685.

14




BAB Il
TUJUAN DAN MANFAAT

3.1 Tujuan Penelitian
Penelitian ini memiliki tujuan sebagai berikut
1. Penentuan alur pemodelan Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) data harga emas.
2. Penentuan alur pemodelan Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (GARCH) data harga emas.
3. Perbandingan model terbaik ARIMA-GARCH data harga emas.

3.2 Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat sebagai berikut
1. Pihak Masyarakat
Hasil perbandingan model dapat digunakan sebagai acuan prediksi
harga emas. Hasil penelitian dapat digunakan sebagai tambahan referensi
penelitian harga emas.
2. Pihak STMIK Sinar Nusantara
Hasil penelitian dapat digunakan sebagai tambahan referensi penelitian
dosen pemula dan menambah pengetahuan pemodelan data runtun waktu
ARIMA-GARCH.
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BAB IV
METODE PENELITIAN

4.1 Prosedur Pengolahan Data
Dalam penelitian ini prosedur pengolahan data yang digunakan di
antaranya:
1. Pengumpulan Data
Data-data yang diperlukan dalam penelitian ini berupa data time series dan
hasil pengukuran yaitu data harga emas tahun 2000 - 2019
2. Pengolahan Data Input
Sebelum dilakukan analisis dengan metode ARIMA maka dilakukan
identifikasi data dengan plot data asli untuk mengetahui pola sebaran data,
kemudian dilakukan uji stasioneritas karena model ARIMA hanya dapat
digunakan oleh data stasioner.
4.2 Analisa Data
Proses pembentukan model stasioner ARIMA yang terdiri dari uji
stasioneritas, identitas model ACF dan PACF, estimasi parameter model ARIMA,
dan uji diagnostik.
4.2.1 Uji Stasioneritas
Kestasioneran data dapat diketahui dengan menggunakan uji akar unit.
Hipotesis dalam uji tersebut dalam Tsay (2002) dituliskan sebagai
Ho: n =1 (data mempunyai akar unit)
H1:n <1 (data tidak mempunyai akar unit).
Statistik uji merupakan rasio dari koefisien estimasi dikurangi 1 dibandingkan
dengan standar deviasinya. Augmanted Dickey-Fuller (ADF) atau rasio t
dirumuskan sebagai

n—1
a(n)

dengan x, = 0, T adalah ukuran sampel dan x, adalah data pengamatan ke-t. Ho

ADF =

ditolak ketika rasiot >t a (T -1)
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4.2.2 ldentifikasi Model ACF dan PACF
Menurut Bollerslev (1986), alat untuk mengidentifikasi model ARMA
adalah ACF dan PACF. Fungsi autokorelasi adalah fungsi yang menunjukkan
besarnya korelasi antara pengamatan pada waktu ke-t dengan pengamatan pada
waktu-waktu sebelumnya, sedangkan PACF adalah fungsi yang menunjukkan
besarnya korelasi parsial antara pengamatan pada waktu ke-t dengan pengamatan-
pengamatan pada waktu-waktu sebelumnya.
4.2.3 Estimasi Parameter Model Stasioner
Floros (2005) menjelaskan bahwa ARMA merupakan bentuk model runtun
waktu linear yang berusaha untuk mengidentifikasikan persamaan dengan hanya
menggunakan nilai masa lalunya atau kombinasi nilai masa lalu dan eror masa
lalunya. Model ARMA mengandung dua komponen yaitu model AR dan MA
dengan order dari AR adalah p dan order dari MA adalah q. Berikut adalah model
stasioner menurut Bekti (2011)
1. Autoregressive (AR)
Autoregressive (AR) merupakan suatu observasi pada waktu t dinyatakan
sebagai fungsi linier terhadap p waktu sebelumnya ditambah dengan
sebuah eror acak e. Bentuk umum model autoregressive orde p adalah
Vi=a¥ g ta¥ s+ + cpr,:_p T 2,
2. Moving Average (MA)
Moving average (MA) digunakan untuk menjelaskan suatu fenomena
bahwa suatu observasi pada waktu t dinyatakan sebagai kombinasi linier
dari sejumlah eror acak. Bentuk umum model moving average orde q

Y.=e, _1'91‘9;—1 _.Igzec—Z - "'_ngec—q

3. Autoregressive Moving Average (ARMA)
Autoregressive Moving Average (ARMA) adalah gabungan antara AR dan
MA, berikut adalah model umum ARMA (p,q).
Vi=a,V,  ta¥Ve p+taVe ,te.—fieey —fe0p— ---—J[?qe,:_q

4.2.4 Model Diagnostik
Model diagnostik digunakan untuk mengetahui apakah model cocok untuk
digunakan. Kecocokan model dilihat dari erornya, eror dari model dikatakan baik

apabila sudah tidak terdapat autokorelasi, variansinya homogen dan memiliki nilai
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MSE yang kecil. Oleh karena itu, dilakukan uji autokorelasi eror, uji homogenitas

variansi dan penghitungan nilai MSE. Apabila eror tidak memenuhi tiga hal

tersebut, maka model yang diperoleh kurang cocok dengan data, sehingga perlu

dilakukan identifikasi dan estimasi lagi.
4.3 Kerangka Pikir

Berikut adalah langkah-langkah operasional untuk mencapai tujuan

penelitian.

1.  Membuat plot data untuk mengetahui pola sebaran data

2. Melakukan uji stasioneritas menggunakan uji akar unit, jika data stasioner
maka data langsung dapat dimodelkan.

3. Jika data tidak stasioner, maka dilakukan transformasi In. Kemudian
melakukan uji akar unit kembali.

4. Setelah data stasioner maka dilakukan identifikasi model dengan
menggunakan plot ACF dan PACF. Kemudian memberikan kesimpulan
dari model stasioner data tersebut dengan menentukan besarnya parameter.

5.  Setelah model stasioner terbentuk kemudian dilakukan uji diagnostik pada
eror yang dihasilkan oleh model tersebut. Eror adalah selisih data prediksi
dengan data sebenarnya.

6.  Melakukan tahapan simulasi tersebut dengan menggunakan MATLAB.

Langkah-langkah tersebut dapat dilihat dengan jelas pada Gambar 4.1.
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Gambar 4.1 Kerangka Pikir Penelitian
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BAB V
HASIL DAN LUARAN YANG DICAPAI

5.1 Hasil Penelitian
Pada penelitian ini digunakan data harga emas tahunan mulai 2000 sampai

dengan 2019. Berikut adalah hasil penelitian untuk data harga emas 2000 - 20109.

5.1.1. Deskripsi dan Pola Data

Berdasarkan metode penelitian yang telah dirancang, maka langkah pertama
yang dilakukan adalah deskripsi data. Gambar 5.1, menunjukkan harga emas
berpola trend naik.

Harga Emas
Sumber bps.go.id

700000
600000
500000
400000
300000
200000
100000

0]
S N AV P P> D PO O DAL ALY LD
Yoy oy oy Y Y QY & Y qy

Gambar 5.1. Perbandingan Harga emas dari tahun 2000 - 2019

Tabel 5.1. Uji Stasioner

Null Hypothesis: HARGA EMAS t-Statistic Prob.*

L Augmented Dickey-Fuller test statistic 0,094685 0,9565

Data harga emas tidak stasioner dalam rata-rata. Hal ini diperkuat
menggunakan uji stasioner unit root. Nilai probabilitas Augmented Dickey-Fuller
(ADF) adalah 0,9565. Nilai probabilitas tersebut lebih besar dari tingkat

signifikansi a = 0,05, artinya Hy gagal ditolak yang menunjukkan data memiliki
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akar unit maka data tidak stasioner. Berdasarkan pola data dan grafik ACF PACF,
data emas tidak stasioner terhadap rata-rata

5.1.2. ldentifikasi Model Stasioner Rata-rata ARIMA

Pemodelan rata-rata bersyarat dari data stasioner dapat menggunakan
ARIMA. Untuk mengidentifikasi model ARIMA digunakan ACF dan PACF seperti
yang terlihat pada Gambar 5.2. Nilai PACF terputus setelah lag pertama dan ACF
turun secara eksponensial maka model rata-rata bersyarat yang digunakan adalah
AR (1).

Partial Correlation
i
O
O
0
0
0

Uitocarrelation
0
O
O
]
—

Gambar 5.2 ACF dan PACF

5.1.3. Estimasi Parameter Model Rata-rata ARIMA
Berdasarkan identifikasi model, harga emas periode 2000 - 2019 dapat dimodelkan
dengan AR(1). Estimasi parameter untuk model AR(1) pada Tabel 5.2.

Tabel 5.2. Estimasi Parameter Model ARIMA

. AR(1)
Variabel
Koefisien | Prob
C 14,59809 | 0,0000
AR(1) 0,947994 | 0,0000
MAPE 0,0730101
MSE 0,128073

Berdasarkan Tabel 5.2, diperoleh model Autoregresif orde p =1, AR(1) untuk data
harga emas tahun 2009 - 2018

Y, = 0,947994 Y,_, + 14,59809 + e,
dengan Y; adalah data harga emas pada periode t dan Y;_; adalah data harga emas
pada periode t - 1. Gambar 5.2, Pola data harga emas Aktual, Residual, dan
Prediksi dengan Model AR(1). Nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
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adalah 0,0730101 atau 7,301 % rata-rata kesalahan terhadap prediksi harga emas
periode 2000 - 2019 dengan menggunakan AR(1).

700000

600000

500000

400000

300000

200000

100000

o

2000
2001
2002

2003
2004
2005

2006
2007
2008
2009

== remas

2010

2011
01

=0==prediksi

2013
2014

2015
2016
2017

2018
2019
2020

Gambar 5.2. Perbandingan Harga Emas (Sebenarnya), dan Prediksi

5.1.4. Uji Diagnostik Model ARIMA
Uji diagnostik eror model terdiri dari autokorelasi, uji normalitas, dan
heteroskedastisitas. Autokorelasi dapat dilihat dari grafik ACF dan PACF eror

model ARIMA, seperti pada Gambar 5.3. Semua nilai berada dalam garis Barlett.

Hal ini menuntukan tidak terdapat autokorelasi pada eror model AR(1).

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

|

i

=R

O

O

=1

O

Gambar 5.3. Uji Autokorelasi Eror Model ARIMA
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-0.268

03477
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0.913
0.942
0922

Berdasarkan Gambar 5.3, diperoleh hasil uji normalitas eror model. Gambar 5.4

menunjukan uji normalitas eror model AR(1) signifikan prob 0,000 lebih kecil dari

a = 0,05 artinya eror normal.
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Series: Residuals
6 Sample 2001 2019
Observations 19

Mean -1.12e-10

4 Median -0.008382
Maximum  0.178024
3 Minimum  -0.180448
Std. Dev. 0.087823
24 Skewness  0.209987
Kurtosis 2287618

Jarque-Bera 0.541384
Probability 0.7682848

-0 115 010 005 g Qs aig als ax

Gambar 5.4. Uji Normalitas Eror Model ARIMA

Suatu keadaan dikatakan heteroskedastisitas, jika suatu data memiliki variansi
eror yang tidak konstan untuk setiap pengamatan. Data yang bersifat
heteroskedastisitas cenderung merupakan data yang nilainya berfluktuasi dengan
cepat. Volatilitas digunakan untuk menggambarkan fluktuasi dari suatu data.
Volatilitas dapat didefinisikan sebagai variansi data terhadap waktu. Volatilitas
dapat digambarkan dengan adanya kecenderungan suatu data berfluktuasi secara
cepat dari waktu ke waktu sehingga variansi eror berubah setiap waktu atau tidak
konstan. Hal ini dapat diketahui melalui uji White seperti pada Tabel 5.3.

Tabel 5.3. Uji Heteroskedastisitas White

AR(1)
Prob F(2,16) 0,1643
Probabilitas y? 0,1466

Berdasarkan Tabel 5.3 nilai probabilitas kedua data, kurang dari a = 0,05. nilai
probabilitas kedua data, lebih dari « = 0,05. sehingga H, gagal ditolak yang artinya

tidak terdapat heteroskedastisitas.

5.2 Luaran Penelitian

Luaran penelitian ini adalah model terbaik untuk menentukan harga emas
periode 2000 - 2019, sehingga hal ini dapat dijadikan sebagai bahan pertimbangan
untuk pengambilan keputusan. Selain itu, luaran berupa draft artikel ilmiah dan

bukti submit, Indonesian Journal of Applied Statistics.
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BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan
Adapun kesimpulan yang diperoleh dari penelitian yang telah dilakukan
adalah sebagai berikut

1. Data harga emas untuk data 2000 — 2019 mengikuti pola data stasioner.
Berdasarkan pola ACF dan PACF pada korelogram, menunjukan data dapat
dimodelkan dengan model ARIMA, terputus setelah lag pertama.

2. Data harga emas periode 2000 - 2019, mengikuti pola data stasioner,
memiliki pola grafik ACF yang turun secara eksponensial dan grafik PACF
yang terputus setelah lag pertama, artinya dapat dimodel menggunakan
AR(1). Uji diagnostik eror model untuk data harga emas perode 2000 -
2019, terpenuhi bebas autokorelasi dan normal sebaran eror model. Tetapi
asumsi homokedastisitas terpenuhi.

3. Model terbaik untuk data harga emas tahun 2000 — 2019 adalah AR(1)
memiliki nilai MAPE 0,0730101 atau 7,30101 % kesalahan prediksi data
dengan model tersebut.

6.2 Saran

Berdasarkan perbandingan kesimpulan data testing dan data training, maka
terlinat analisa runtun waktu sulit untuk dimodelkan karena fluktuasi data
dipengaruhi oleh banyak faktor sesuai dengan karakteristik data masing-masing.
Oleh karena itu pada penulisan selanjutnya, hal yang dapat dikembangkan dengan
model lain seperti TGARCH, MGARCH, dan APARCH. Model tersebut

merupakan model yang sesuai untuk data runtun waktu yang bersifat asimetris
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ABSTRACT

Gold is a type of trusted precious metal that can maintain its value and is used in transactions (Baur and Mc Dermott,
2010). The price of gold depends on world economic conditions. However, gold is the most stable and liquid
instrument in the fixation of future capital and savings. According to Suharto (2013), gold is one of the most stable
and effective instruments for principal savings (investment). In addition, gold is often referred to as the oldest and
most effective measure of capital and wealth. Therefore we need a model that can be used to predict the price of
gold. Gold price data for 2000 - 2019 data follows a stationary data pattern. Based on the ACF and PACF patterns
on the corelogram, it shows that the data can be modeled with the ARIMA model, disconnected after the first lag.
Gold price data for the period 2000 - 2019, following a stationary data pattern, has an ACF chart pattern that drops
exponentially and a PACF chart that breaks after the first lag, meaning that it can be modeled using AR (1). The
model error diagnostic test for gold price data for the period 2000 - 2019, is fulfilled free of autocorrelation and the
normal distribution of model errors. But the homoscedasticity assumption is fulfilled. The best model for gold price
data for 2000 - 2019 is AR (1) which has a MAPE value of 0.0730101 or 7.30101% error in prediction of data with

this model.

This is an open access article under the CC-BY-SA license.

QOO

1. INTRODUCTION.

Economic growth in Indonesia in the last 5 years has always
decreased. Even though in 2015 it increased until the third quarter,
economic growth was still slower than in previous years. From the
release of the latest data from the Central Statistics Agency (BPS),
Indonesia's economic growth in the third quarter of 2015 was 4.73
percent, an increase compared to the second quarter of 2015 which
grew 4.67 percent. This 0.06 percent increase indicates a positive
outlook for the Indonesian economy going forward. However, the
growth in the third quarter of 2015 slowed down compared to the
previous year's achievement, namely in the third quarter of 2014
which grew 4.92 percent.

Gold is a type of trusted precious metal that can maintain its value
and is used in transactions (Baur and Mc Dermott, 2010). The price
of gold depends on world economic conditions. However, gold is the
most stable and liquid instrument in the fixation of future capital and
savings. According to Suharto (2013), gold is one of the most stable
and effective instruments for principal savings (investment). In
addition, gold is often referred to as the oldest and most effective
measure of capital and wealth. Therefore we need a model that can
be used to predict the water level, so that early warning of flood
hazards can be carried out. The price of gold is time series data which
is measured every day.

According to Bollerslev (1986), time series data can be compiled

with a stationary model, such as the Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA). This model can be identified by the
Autocorelation Function (ACF) and Partial Autocorelation Function
(PACF). The ARIMA model assumes homoscedasticity or fixed error
variance. However, if the time series data for water level has an error
variance varies from time to time or heteroscedasticity occurs.
There are several models that can be used to overcome the
problem of heteroscedasticity, such as in Engle's (1982) research on
estimating inflation variance in England, Engle introduced the
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) model. In
Bollerslev's (1986) study introduced Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity (GARCH) (Setiawan, 2013).

2. RESEARCH METHOD

4.1 Data Processing Procedures

In this study the data processing procedures used include:

1. Data Collection, The data needed in this study are time
series data and measurement results, namely gold price
data for 2000 - 2019

2. Input Data Processing, Prior to analysis using the ARIMA
method, data identification was carried out with the original
data plot to determine the distribution pattern of the data,
then performed a stationarity test because the ARIMA model
could only be used by stationary data.

Copyright@ 2020, Hasbi, et al, Published by lIES Independent
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4.2 Data Analysis
The process of forming the ARIMA stationary model consisting of
stationary tests, the identity of the ACF and PACF models, estimating
parameters of the ARIMA model, and diagnostic tests.
a. Stationarity Test
The stationarity of the data can be determined using the unit
root test. The hypothesis in the test in Tsay (2002) is written as
HO: n = 1 (data has a unit root)
H1: n <1 (data does not have a unit root).
The test statistic is the ratio of the estimated coefficient minus
1 compared to the standard deviation. Augmanted Dickey-Fuller
(ADF) or the ratio t is defined as
apF =11
a(m)

where = 0, T is the sample size and is the t-th observation data.
HO is rejected when the ratio t> t a, (T - 1)

b. Identification of the ACF and PACF Models

According to Bollerslev (1986), the tools for identifying ARMA
models are ACF and PACF. The autocorrelation function is a
function that shows the magnitude of the correlation between
observations at time t and observations at previous times, while
PACF is a function that shows the magnitude of the partial
correlation between observations at time t and observations at
previous times.

c. Estimation of Stationary Model Parameters

Floros (2005) explains that ARMA is a form of linear time
series model that seeks to identify equations using only past
values or a combination of past values and past errors. The
ARMA model contains two components, namely the AR and MA
models with the order of AR is p and the order of MAiis g. Here is
a stationary model according to Bekti (2011)
1. Autoregressive (AR)

Autoregressive (AR) is an observation at time t expressed as
a linear function of the previous time p plus a random error et.
The general form of the p order autoregressive model is

Yt = (XlYt_l + azyt_z + 0(3Yt_3 + -+ O(th_p + et

2. Moving Average (MA)

Moving average (MA) is used to explain a phenomenon in
which an observation at time t is expressed as a linear
combination of a number of random errors. The general form of
the g-order moving average model

Yi = e — Prer—1 — Paerp — = —Bger—q
3.Autoregressive Moving Average (ARMA)

Autoregressive Moving Average (ARMA) is a combination of

AR and MA, here is a general model of ARMA (p, q).
YVi=a¥ g ta¥e g+ ta¥,+e _181et—1 _1829;—2 - "'_ﬁqe:—q

d. Diagnostic Model

Diagnostic model is used to determine whether the model is
suitable for use. The fit of the model is seen from the error, the
error of the model is said to be good if there is no autocorrelation,
the variance is homogeneous and has a small MSE value.
Therefore, the autocorrelation error test, the homogeneity of
variance test and the MSE value were calculated. If the error
does not fulfill these three things, then the model obtained does
not match the data, so it is necessary to identify and estimate
again.

4.3 Framework

Following are the operational steps to achieve the research

objectives.

1. Make a data plot to determine the data distribution pattern

2. Performing the stationarity test using the unit root test, if the
data is stationary then direct data can be modeled.

3. If the data is not stationary, the In transformation is
performed. Then perform the unit root test again.

4. After the data is stationary, the identification of the model is
carried out using the ACF and PACF plots. Then give a
conclusion from the stationary data model by determining
the size of the parameters.

5. After the stationary model is formed then a diagnostic test is
performed on the error generated by the model. An error is
the difference between the predicted data and the actual
data.

These steps can be seen clearly in Figure 4.1.

3. RESULTS AND DISCUSSION

3.1 Description and Pattern of Data
Based on the research method that has been designed, the first step
is a description of the data. Figure 1 shows the gold price with an
uptrend pattern.
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Figure 1. Comparison of gold prices from 2000 - 2019

Table 1. Stationary Test
Null Hypothe3|§ Harga Statistic
Emas has a unit root
Augmented Dickey-Fuller
test statistic

Prob*

0,094685 0,9565

Based on Table 1, gold price data is not stationary on average. This
is confirmed using the unit root stationary test. Augmented Dickey-
Fuller (ADF) probability value is 0.9565. The probability value is
greater than the significance level a = 0.05, meaning that it fails to be
rejected, which indicates that the data has a unit root, so the data is
not stationary. Based on the data pattern and ACF PACF chart, gold
data is not stationary to the mean.

3.2 Identification of the ARIMA Average Stationary Model
Modeling the conditional average of stationary data can use ARIMA.
To identify the ARIMA model, ACF and PACF are used as shown in
Figure 2. The PACF value is interrupted after the first lag and the ACF
drops exponentially, the conditional average model used is AR (1).
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Figure 2. ACF and PACF

Based on the identification of the model, the gold price for the
period 2000 - 2019 can be modeled with AR (1). Estimated
parameters for the AR model (1) are in Table 2.

Table 2. Estimation of ARIMA Model Parameters

AR(1)
Variable
Coefficient Prob
C 14,59809 0,0000
AR(1) 0,947994 0,0000
MAPE 0,0730101
MSE 0,128073

Based on Table 2, the Autoregressive model of the order p = 1,
AR (1) is obtained for gold price data for 2000 - 2019.

Y, = 0.947994Y,_, + 14.59809 + e,
Where Y; is gold price data in period t and Y;_, is gold price
data in period t - 1. Figure 2, Actual, Residual, and Prediction
gold price data patterns using AR Model (1). The Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) value is 0.0730101 or 7.301% the
average error of the gold price prediction for the period 2000 -
2019 using AR (1).
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Figure 2. Gold Price Comparison (Actual), and Prediction

3.3 ARIMA Model Diagnostic Test

The model error diagnostic test consists of autocorrelation,
normality test, and heteroscedasticity. Autocorrelation can be seen
from the ACF and PACF error graphs of the ARIMA model, as in
Figure 5.3. All values are within the Barlett line. This shows that there
is no autocorrelation in the AR model error (1).

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob

H H 1 0125 0125 03477

2 -0.057 -0.073 04228 0516
3 0103 0122 06863 0710
4 -0.102 -0.143 0.9651 0.810
5 -0.030 0.025 0.9902 0.911
6 0167 0143 1.8462 0870

|

|
m I
|
|
|
! 7 0100 0086 21805 0902
|
|
|
|
|

]

]
]

[ =]

[ 8 -0.182 -0.215 3.3757 0.848
9 -0.007 0.031 33777 0.908
10 -0.116 -0.145 39783 0.913
11 -0.053 0.074 41204 0.942

o | = 12 0136 -0268 51747 0922
Figure 3. ARIMA Model Error Autocorrelation Test\
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Series: Residuals
6 Sample 2001 2019
Observations 19

Mean -1.12e-10
4+ Median -0.008382

Maximum  0.176024
3 Minimum  -0.160448

Std. Dev. 0.087823
29 Skewness  0.209987

Kurtosis 2287618
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Figure 4. ARIMA Model Error Normality Test
Based on Figure 3, the results of the model error normality test are
obtained. Figure 4, shows the normality test for the AR model error
(1) is significant, the probability is 0.000 smaller than a = 0.05, which
means that the error is normal.

A condition is said to be heteroscedasticity, if the data has an
error variance that is not constant for each observation.
Heteroscedasticity data tends to be data whose value fluctuates
rapidly. Volatility is used to describe the fluctuation of a data. Volatility
can be defined as the variance of data over time. Volatility can be
described by the tendency for data to fluctuate rapidly from time to
time so that the error variance changes over time or is not constant.
This can be seen through White's test as shown in Table 3.

Table 3.White's Heteroscedasticity Test

AR(1)
Prob F(2,16) 0,1643
Probabilitas y? 0,1466

Based on Table 3, the probability value of both data is less than a =
0.05. the probability value of both data is more than a = 0.05. so that
Ho fails to be rejected, which means that there is no
heteroscedasticity.

4, CONCLUSION

The conclusions obtained from the research that have been done are
as follows. Gold price data for 2000 - 2019 data follows a stationary
data pattern. Based on the ACF and PACF patterns on the
corelogram, it shows that the data can be modeled with the ARIMA
model, disconnected after the first lag. Gold price data for the period
2000 - 2019, following a stationary data pattern, has an ACF chart
pattern that drops exponentially and a PACF chart that breaks after
the first lag, meaning that it can be modeled using AR (1). The model
error diagnostic test for gold price data for the period 2000 - 2019, is
fulfilled free of autocorrelation and the normal distribution of model
errors. But the homoscedasticity assumption is fulfilled. The best
model for gold price data for 2000 - 2019 is AR (1) which has a MAPE
value of 0.0730101 or 7.30101% error in prediction of data with this
model.
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