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Abstrak 

Model ARFIMA (Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average) merupakan pengembangan dari 

model ARIMA yang pertama kali dikenalkan oleh Granger dan Joyeux (1980). Sedangkan Hosking (1981) 

memperkenalkan sifat jangka panjang (long memory) pada data dengan ciri hasil plot ACF (Autocorrelation 

Function) turun lambat secara hiperbolik dan memiliki nilai Statistik Hurst antara 0.5 < H < 1 . Model 

ARFIMA memiliki tiga parameter yaitu p, d, dan q. Dimana p adalah parameter autoregressive, d adalah 

parameter differencing dan q adalah parameter moving average. Dimana parameter d berupa bilangan 

riil antara -0.5 < d < 0.5 dan dapat dicari mengguakan metode regresi spektral. Penelitian terhadap kurs 

uang kertas mata uang Singapore Dollar terhadap rupiah dilakukan untuk mengetahui hasil estimasi 

parameter d dengan menggunakan regresi spektral untuk peramalan menggunakan model ARFIMA dan 

memperoleh kesimpulan bahwa model tersebut telah memenuhi dan memadai untuk dijadikan model 

peramalan. Dimana pada tahap identifikasi data memiliki nilai statistik Hurst sebesar 0.967 yang 

menunjukan H > 0.5 sehingga pola long memory. Model terbaik berdasarkan nilai MSE dan AIC terkecil 

sebesar MSE = 2173.33 dan AIC = -1238.81 yang dihasilkan yaitu pada data kurs uang kertas SGD terhadap 

rupiah dengan ARFIMA (7, d=-0.42, 7) dengan d=-0.42 menyatakan ARFIMA proses stasioner dengan ACF 

dan PACF semua negatif menunjukan turun lambat secara hiperbolik menuju nol dengan lag meningkat.  

Kata kunci: Regresi Spektral, Long Memory, ARFIMA 

 

Pendahuluan 

Pada dasarnya peramalan merupakan dugaan atau perkiraan mengenai terjadinya suatu kejadian 

diwaktu yang akan datang menurut J. Supranto (1981). Sedangkan menurut Pangestu (1986) peramalan 

adalah perkiraan mengenai sesuatu yang belum terjadi. Dari definisi di atas penulis dapat menyimpulkan 

bahwa dengan meramal dapat memperkirakan kejadian diwaktu yang akan datang dengan hasil ramalan 

sama dengan kenyataan atau tidak. Hal itu dipengaruhi oleh urutan waktu atau yang dikenal dengan time 

series (deret waktu). Observasi yang diamati merupakan barisan bernilai diskrit yag diperoleh pada 

interval waktu yang sama.  

Metode pemodelan time series yang telah dikembangkan adalah Exponential Smoothing, 

Autoregressive (AR), Moving Average (MA), Autoregressive Moving Average (ARMA), dan Autoregressive 

Integrated Moving Average (ARIMA). Untuk memodelkan time series jangka panjang, Granger dan Joyeuk 

(1980) telah memperkenalkan model ARFIMA (Autoregressive Fractionally Integreted Moving Average) 

yang dapat mengatasi kelemahan dari ARIMA. ARIMA hanya menjelaskan time series jangka pendek (short 

memory) sedangkan ARFIMA menjelaskan jangka panjang (long memory) sifat-sifat tersebut 

diperkenalkan oleh Hosking (1981).(Gumgum, 2008) 

Analisa time series jangka panjang telah banyak diterapkan diberbagai bidang ilmu. Dalam bidang 

ilmu ekonomi, Doormik dan Oom (1999) melakukan penelitian terhadap indeks harga konsumen di 
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Amerika Serikat dan Inggris menggunakan ARFIMA dengan estimasi parameter metode Exact Maximum 

Likelihood (EML). Menurut Ishida dan Watanabe (2008), melakukan perbandingan beberapa metode 

pemodelan dan peramalan terhadap indeks Bursa Nikkei Jepang dengan menggunakan model ARFIMA, 

AR, Generalized Autoregressive Conditional Heterokedasticity (GARCH), dan Heterogen Interval 

Autoregressive (HAR). Hasil penelitian tersebut menyatakan bahwa model ARFIMA merupakan model 

yang paling akurat untuk pemodelan dan peramalan Indeks Bursa Nikkei Jepang. 

Untuk mendeteksi adanya long memory pada data, dapat dilakukan dengan melihat plot ACF, 

mencari nilai statistik hurst dan dapat juga mencari estimasi parameter d dengan menggunakan regresi 

spektral . 

Metode regresi spektral adalah salah satu metode yang paling banyak digunakan dalam penaksiran 

parameter pembeda dari model ARFIMA (p,d,q). Fungsi densitas spektral dari Model ARFIMA (p,d,q) 

dibentuk menjadi persamaan regresi linier sederhana untuk menaksir parameter d melalui metode 

kuadrat terkecil. Metode ini telah menarik perhatian banyak peneliti karena mampu mengatasi kesulitan 

dalam menurunkan fungsi autokovarian dari fungsi ARFIMA (p,d,q). Penaksiran parameter d 

menggunakan metode regresi spektral  dapat dilakukan langsung tanpa mengetahui parameter p dan q 

sebelumnya. Metode ini pertama kali diusulkan oleh Geweke dan Porter-Hudak (1983). Pertama 

membentuk fungsi densitas spektral menjadi persamaan regresi linier dan menaksir parameter d  melalui 

metode Ordinary Least Square (OLS).(Gumgum, 2008) 

Permasalahan ini dalam paper ini dibatasi, yaitu: 

a. Metode penaksir parameter d menggunakan regresi spektral 

b. Uji diagnostik menggunakan uji L-Jung Box dan qqplot 

c. Studi kasus data kurs jual uang kertas mata uang Singapore Dollar (SGD) terhadap Rupiah terhitung 

mulai tanggal 1 januari 2012 sampai 30 mei 2012 (insample) dan 1 mei 2012 sampai 30 mei 2012 

(outsample) 

 

Teori 

1. Time Series Jangka Panjang 

Proses ARIMA sering dinyatakan sebagai proses jangka pendek (short memory) karena autokorelasi 

antara 𝑍𝑡  dan 𝑍𝑡+𝑘  turun secara cepat untuk k ∞, dalam kasus-kasus tertentu autokorelasi turun 

lambat secara hiperbolik untuk lag yang semakin besar. Hal ini menunjukan adanya hubungan antara 

pengamatan yang jauh terpisah atau memiliki ketergantungan jangka panjang.(Liana, 2009) 

Misal Zt merupakan suatu variabel random, Zt dikatakan strictly stasioner, jika(Wei, 1994) 

1. 𝜇𝑡 = 𝐸(𝑍𝑡) = 𝜇 (mean konstan) 

2. Jika 𝐸(𝑍𝑡
2) < ∞ 𝑚𝑎𝑘𝑎 𝜎𝑡

2 = {𝑍𝑡 − 𝜇} = 𝜎2 (varians konstan) 

3. (𝑍𝑡 , 𝑍𝑡+𝑘) = 𝐸{[𝑍𝑡 − 𝜇][𝑍𝑡+𝑘 − 𝜇]} = 𝛾𝑘untuk setiap t dan k adalah bilangan bulat. 

Jika data tidak stasioner maka data harus distasionerkan terlebih dahulu yaitu dengan cara 

pembedaan atau (1 − 𝐵)𝑑 .  Pembedaan ini ditulis agar dapat mengatasi korelasi antara 𝑍𝑡 dan 𝑍𝑡+𝑘 , 

dengan k yang cukup besar. Pada data jangka pendek (short memory) pembedaan dilakukan dengan d 

bernilai bilangan bulat, sedangkan pada data jangka panjang (long memory) pembedaan dilakukan dengan 

d  bernilai bilangan riil. 

Penanganan data nonstasioner dengan menggunakan model ARFIMA tidak perlu dilakukan tahap 

differencing atau penyelisihan seperti pada data nonstasioner dengan d bulat. Karena dengan 

transformasi (1 − 𝐵)𝑑  pada model ARFIMA dengan nilai d bernilai riil dapat menangani data nonstasioner. 

Dengan transformasi ini dapat menangkap ketergantungan jangka panjang sehingga dapat 

menghilangkan ketidakstasioneran dan dapat menghilangkan trend data. 

Keunggulan dari model ARFIMA sendiri yaitu dapat dengan tepat men-differencing-kan karena 

parameter pembedaan berbentuk bilangan pecahan sehingga tidak terjadi kehilangan banyak informasi 
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seperti pada saat melakukan pembedaan dengan model ARIMA yang mempunyai parameter pembedaan 

berupa bilangan bulat. Dengan kata lain, langkah terpenting dalam model ARFIMA yaitu fractional 

differencing, yang akan dibahas pada bab selanjutnya.  (Liana, 2009) 

 Fungsi autokorelasi antara 𝑍𝑡  dengan 𝑍𝑡+𝑘 pada proses ARMA 𝑍𝑡  yang turun secara cepat atau 

eksponensial sering dinyatakan proses data  jangka pendek (short memory). Bila fungsi autokorelasi antara 

𝑍𝑡  dengan 𝑍𝑡+𝑘  turun lambat secara hiperbolik dan lag yang signifikan semakin besar maka dapat 

diidentifikasi adanya ketergantungan jangka panjang dalam data. Hal ini merupakan ciri dari data jangka 

panjang (long memory). Deret yang dikatakan sebagai proses memiliki data jangka panjang yaitu jika 

fungsi autokorelasi turun menuju nol dengan sangat lambat sehingga menunjukan bahwa pengamatan 

yang jauh terpisah masih saling berhubungan. Untuk fungsi autokovariansi dan autokorelasi dapat dicari 

seperti berikut, fungsi autokovariansi dari 𝑍𝑡  adalah (Wilfredo, 2007) 

𝛾𝑘 = 𝐸(𝑍𝑡 , 𝑍𝑡−𝑘) =
(−1)𝑘(−2𝑑)!

(𝑘 − 𝑑)! (−𝑘 − 𝑑)!
 

Sehingga fungsi autokorelasi dari 𝑍𝑡  adalah 

𝜌𝑘 =
𝛾𝑘

𝛾0
=

(−𝑑)! (𝑘 + 𝑑 − 1)!

(𝑑 − 1)! (𝑘 − 𝑑)!
,                   𝑘 = 0, 1, … 

Dengan 𝛾0 =
(−2𝑑)

[(−𝑑)]2 serta  𝜌1 =
𝑑

1−𝑑
  , 𝜌2 =

𝑑(1+𝑑)

(1−𝑑)(2−𝑑)
 

Autocorrelation function (ACF) dikatakan proses jangka panjang jika lim
𝑡→∞

∑ |𝜌𝑘 |
𝑡
𝑘=1  tidak konvergen. 

Fungsi autokorelasi berkala 𝑍𝑡 dikatakan proses data jangka pendek jika lim
𝑡→∞

∑ |𝜌𝑘 |
𝑡
𝑘=1 < ∞ , dan 

sebaliknya Fungsi autokorelasi berkala 𝑍𝑡  dikatakan proses data jangka panjang jika lim
𝑡→∞

∑ |𝜌𝑘 |
𝑡
𝑘=1 =

∞.(Liana, 2009) 

Contoh untuk plot data hiperbolik seperti pada gambar 1. 
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Gambar 1 Contoh plot  ACF Hiperbolik [16] 
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mendekati nol meningkat menuju nilai yang sangat besar tetapi berhingga maka dapat dikatakan memiliki 

ketergantungan long memory. 

 

2. Pengujian Long 

 Karakteristik yang harus dipenuhi dalam penelitian ini yaitu hasil plot ACF dapat menunjukan 

apakah data memiliki ketergantungan jangka panjang (long memory) atau tidak, dengan ciri ACF turun 

lambat secara hiperbolik dan mencari nilai statistik Hurts. Untuk mendeteksi adanya long memory pada 

data menggunakan pencarian nilai statistik Hurst dengan langkah-langkah sebagai berikut: 

1. Menentukan rata-rata, Adjusted mean dan simpangan baku dari data deret waktu dengan persamaan 

sebagai berikut: 

�̅� =
1

𝑇
∑ 𝑍𝑡

𝑇

𝑡=1

 

𝑍𝑡
𝑎𝑑𝑗

= 𝑍𝑡 − �̅� 

𝑆𝑡 = √
1

𝑇
∑(𝑍𝑡 − �̅�)2

𝑡

𝑖=1

 

Masing-masing dengan t=1, 2, ..., T 

 

2. Menentukan deviasi kumulatif dan rentang dari deviasi kumulatifnya. 

𝑍𝑡
∗ = ∑ 𝑍𝑡

𝑎𝑑𝑗

𝑇

𝑡=1

,         𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 

𝑅𝑡 = 𝑀𝑎𝑥(𝑍1
∗, 𝑍2

∗, … , 𝑍𝑡
∗ −  𝑀𝑖𝑛(𝑍1

∗, 𝑍2
∗, … , 𝑍𝑡

∗)      𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇) 

 

3. Menentukan nilai eksponensial hurst (H) melalui statistik R/S dari data deret waku. 

(𝑅/𝑆)𝑡 = 𝑐. 𝑡𝐻 ,        𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑡 = 1, 2, … , 𝑡 

𝑙𝑛(𝑅/𝑆)𝑡 = 𝑐 + 𝐻 𝑙𝑛 𝑡 

Dengan c= suatu konstanta 

H=Eksponensial Hurst 

Untuk menaksir nilai H dilakukan dengan melogaritmakan statistik (R/S) dan menaksir nilai H melalui 

metode Ordinary Least Square (OLS) (Wei, 1994) 

𝛽1̂ = 𝐻 =
∑ (𝑋𝑗 − �̅�)(𝑌𝑗 − �̅�)𝑇

𝑗=1

∑ (𝑋𝑗 − �̅�)
2𝑇

𝑗=1

                                                                             (1)  

Keterangan: 

𝑌𝑗 = ln (𝑅/𝑆)𝑡 

𝛽0̂ = 𝑐 

𝛽1̂ = 𝐻 

𝑋𝑗 = ln 𝑡 

Jika H =0.5 menunjukan data deret waktu bersifat acak 

0<H<0.5 menunjukan gejala short memory 

0.5<H<1 menunjukan gejala long memor 

 

3. Model ARFIMA 

 Model ARFIMA (p, d, q) dapat ditulis:(Jan Beran, 1994) 

𝜙(𝐵)∇𝑑𝑍𝑡 = 𝜃(𝐵)𝛼 𝑡                    𝑡 = 1, 2, … , 𝑇                                          (2) 

Keterangan: 
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𝑡 = indeks dari pengamatan 

𝑑 = parameter pembeda (bilangan pecahan) 

𝜙(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝adalah polynomial AR (p) 

𝜃(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵2−. . −𝜃𝑞𝐵𝑞adalah polynomial MA (q) 

(1 − 𝐵)𝑑 = ∇𝑑= ∑ (𝑑
𝑘

)(−1)𝑘𝐵𝑘∞
𝑘=1 adalah operator pembedaan pecahan 

Untuk k = 0, diperoleh 
(−𝑑)!

(−𝑑−0)!0!
= 1 

Untuk k = 1, diperoleh 
(−𝑑)!

(−𝑑−1)!1!
= −𝑑 

Untuk k = 2, diperoleh  
(−𝑑+1)!

(−𝑑−1)!2!
=

−𝑑(1−𝑑)

2
 

Untuk k = 3, diperoleh  
(−𝑑+2)!

(−𝑑−1)!3!
=

−𝑑(1−𝑑)(2−𝑑)

6
 

∇𝑑  = (
𝑑

0
) (−1)0𝐵0 + (

𝑑

1
) (−1)1𝐵1 + (

𝑑

2
) (−1)2𝐵2 + 

=
𝑑!

0! (𝑑 − 0)!
𝐵0 −

𝑑!

1! (𝑑 − 1)!
𝐵1 +

𝑑!

2! (𝑑 − 2)!
𝐵2 + ⋯ 

= 1 − 𝑑𝐵 +
1

2
(𝑑 − 1)𝑑𝐵2 −

1

6
(𝑑 − 2)(𝑑 − 1)𝑑𝐵3 + ⋯ 

= 1 − 𝑑𝐵 −
1

2
(1 − 𝑑)𝑑𝐵2 −

1

6
(2 − 𝑑)(1 − 𝑑)𝑑𝐵3 + ⋯ 

 

4. Metode Penaksiran Parameter d Menggunakan Metode Regresi Spektral 

Metode regresi spektal pertama kali diusulkan oleh Geweke dan Porter-Hudak (1983) dan 

dimodifikasi oleh Reisen (1994) dengan menggunakan pemulusan periodogram melalui Window Parzen. 

Kemudian, Robinson (1995) menambahkan Trimming l pada periodogramnya. Hurvich dan Ray (1995) dan 

Velasco (1999a) menambahkan taper Cosine-Bell pada periodogram, Velasco (1999b) mengganti variabel 

bebasnya menjadi j yaitu indeks dari periodogram. (Gumgum, 2008) 

Menurut Gumgum (2008) metode regresi spektal secara umum merupakan metode penaksir yang 

paling baik karena metode ini  menunjukan akurasi yang baik pada data yang tidak ada pencilan maupun 

data yang mengandung pencilan. Langkah pertama yang harus dilakukan yaitu menunjukan fungsi 

densitas spektral menjadi persamaan regresi linear dan menaksir parameter d melalui OLS (ordinary least 

square). Regresi spektral mendapatkan taksiran parameter d dari model ARFIMA (p, d, q) sebagai 

berikut:(Putriana, 2011) 

a. Menentukan model spektral ARFIMA (p, d, q) 

𝑓𝑤(𝜔𝑗) =
𝜎𝑎

2

2𝜋
|
𝜃𝑞(exp(−𝑖𝜔𝑗))

∅𝑞(exp(−𝑖𝜔𝑗))
|

2

{2 sin(
𝜔𝑗

2
)}

−2𝑑

, 𝜔𝑗 ∈ (−𝜋, 𝜋) 

Model diatas 𝑓𝑤(𝜔𝑗) → ∞ jika 𝜔𝑗 → 0 untuk sampel berukuran t dan 𝜔𝑗 =
2𝜋𝑗

𝑇
, (𝑗 = 1, 2, … ,

𝑇

2
) 

adalah suatu himpunan frekuensi harmonik. 

b. Menentukan bentuk logaritma natural dari model ARFIMA (p, d, q) 

ln{𝑓𝑤(𝜔𝑗)} = 𝑑 ln|1 − exp(−𝑖𝜔𝑗)|
−2

+ ln 𝑓𝑤(𝜔𝑗) 

= 𝑓𝑤(0) + 𝑑 ln|1 − exp(−𝑖𝜔𝑗)|
−2

+ ln (
𝑓𝑤(𝜔𝑗)

𝑓𝑤(0)
) 

Dengan mengganti 𝜔𝑗 =
2𝜋𝑗

𝑇
, 𝑗 = 1, 2, … , [𝑇/2] 

c. Menambahkan bentuk logaritma natural dari periodogram 
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{𝑍𝑡} ln 𝐼𝑧(𝜔𝑗) pada kedua sisi persamaan pada poin b. 

ln{𝐼𝑍(𝜔𝑗)} = ln{𝑓𝑤(0)} +  𝑑 ln|1 − exp(−𝑖𝜔𝑗)|
2

+ ln (
𝑓𝑤(𝜔𝑗)

𝑓𝑤(0)
) + ln (

𝐼𝑍(𝜔𝑗)

𝐼𝑍(𝜔𝑗)
) 

Dengan: 

𝐼𝑍(𝜔𝑗) =
1

2𝜋
{𝛾0 + 2 ∑ 𝛾𝑡cos (𝑡.

𝑇−1

𝑡=1

𝜔𝑗)} 

𝜔𝑗 ∈ (−𝜋, 𝜋) 

Jika m< (T/2) dengan m adalah bandwich optimal dari regresi spektral, maka 𝜔𝑗mendeteksi nol. Dan jika 

m/T  0, T ∞maka ln (
𝑓𝑤(𝜔𝑗)

𝑓𝑤(0)
) ≈ 0, dengan 𝛾𝑡 nilai autokovarian dari lag ke-t. 

d. Menaksir parameter pembeda d 

Menurut Geweke Porter Hundak dapat didekati dengan persamaan regresi linear sebagai berikut: 

𝑌𝑗 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑗 + 𝛼𝑗,       𝑗 = 1, 2, … , 𝑚 

Parameter d dapat ditaksir melalui persamaan: 

𝛽1̂ = �̂� =
∑ (𝑋𝑗 − �̅�)(𝑌𝑗 − �̅�)𝑚

𝑗=1

∑ (𝑋𝑗 − �̅�)
2𝑚

𝑗=1

                                                                            (3) 

Dengan : 

𝛽1̂ = 𝑙𝑛 𝑓𝑤(0) 

𝑌𝑗 = ln 𝐼𝑍(𝜔𝑗) 

𝑋𝑗 = ln|1 − exp(−𝑖𝜔𝑗)|
−2

 

𝑋𝑗 = 𝑙𝑛 (
1

|1 − exp(−𝑖𝜔𝑗)|
2) 

= ln (|𝑒−−𝑖𝜔𝑗/2(𝑒𝑖𝜔𝑗/2(𝑒𝑖𝜔𝑗/2 − 𝑒−𝑖𝜔𝑗/2|
−2

) 

= ln (
1

4 𝑠𝑖𝑛2(𝜔𝑗/2)
) 

 

Analisis dan Pembahasan 

Data yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder. Data pada penelitian ini 

merupakan data time series, yaitu data kurs  jual uang kertas mata uang asing terhadap rupiah yang 

diambil dari Bank Indonesia. Data yang sudah terkumpul dibagi menjadi dua yaitu data in-sample dan data 

out-sample. Data in sample digunakan untuk membentuk model sesuai dengan metode yang 

dibandingkan. Model-model tersebut digunakan untuk meramalkan pergerakan ke depan sebanyak 

jumlah data out sample. Hasil ramalan dibandingkan dengan data sebenarnya dari data out sample. Data 

out sample hanya digunakan untuk menguji seberapa bagus model yang dibangun. 

Data merupakan data harian kurs jual uang kertas Singapore Dollar terhadap Rupiah yang masing-

masing berjumlah 152 data (in-sample), terhitung dari mulai 1 Januari 2012 sampai 31 Mei 2012 dan 30 

data (out-sample) terhitung dari mulai 1 Juni 2012 sampai 30 Juni 2012. Berikut hasil plot data: 
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Gambar 22 Plot Data Kurs  jual uang kertas pada mata uang SGD terhadap Rupiah 

 

Dari hasil plot setiap data di atas, plot data menunjukan trend naik dan untuk hasil dimana 

menandakan data tidak stasioner terhadap mean dan variansi. Dengan mean sebesar 7658.69 dan varians 

sebesar 10667.53. Dengan melihat nilai variansi yang sangat tinggi, maka data dinyatakan tidak stasioner 

dalam mean dan varians. Dengan begitu data harus distasionerkan agar memenuhi asumsi model ARFIMA 

yaitu dengan melakukan tranformasi dan differencing data. 

 
Gambar 3 Plot data SGD yang telah ditransformasi dan didifferencing 

 

Identifikasi Long Memory 

Selanjutnya data harus memenuhi asumsi, yaitu memiliki data jangka panjang (long memory). Oleh 

karena itu, maka akan dilakukan pengujian long memory dengan dua cara. Yang pertama yaitu dengan 

melihat plot ACF-nya. Jika plot ACF data hiperbolik (turun secara lambat) maka data dapat dikatakan long 

memory. 

 
Gambar 4 Plot ACF data asli mata uang SGD 

 

Dari hasil plot ACF setiap mata uang menunjukan fungsi autokorelasi turun secara lambat 

mengidentifikasi adanya ketergantungan jangka panjang atau disebut data hiperbolik. Itu artinya bahwa 

data telah memenuhi asumsi long memory. Yang kedua yaitu melakukan perhitungan statistik Hurst yaitu 
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sebesar 0.967. Dengan demikian dapat dianalisis bahwa semua data kurs  jual uang kertas asing memiliki 

sifat long memory karena memiliki nilai H antara 0.5<H<1. Selanjutnya data dapat dilanjutkan ke dalam 

tahap berikutnya dengan menggunakan data stasioner untuk membangun model. 

 

Estimasi Parameter d 

Dengan menggunakan metode regresi spektral didapat d sebesar -0.42. Dengan demikian dapat 

dianalisa bahwa nilai d pada  menunjukan nilai yang terletak antara −
1

2
< 𝑑 < 0 menyatakan proses 

ARFIMA 𝑍𝑡  merupakan proses stasioner dengan fungsi autokorelasi dan fungsi autokorelasi parsial 𝑍𝑡  

semuanya negatif yang kelambatan monoton dan hiperbolik menuju nol dengan lag meningkat. 

 

Estimasi Parameter   dan 𝜃 

Untuk menaksir parameter  dan 𝜃 maka dapat diketahui melalui parameter p dan q. Hal pertama 

yang dilakukan yaitu membuat plot ACF dan PACF untuk memperkirakan parameter p dan q. Dari hasil 

plot ACF dan PACF maka diperoleh persamaan model. 

 
Gambar 5 Plot ACF dan PACF data stasioner mata uang SGD 

 

Grafik ACF cut off pada lag ke-2 dan ke -7 

Grafik PACF cut off pada lag ke-2 dan ke-7 

Melalui plot ACF dan PACF di atas maka model yang mungkin untuk data SGD (Singapore Dollar) yaitu: 

ARFIMA (2, d, 2) dengan d=-0.42 dan ARFIMA (7, d, 7) dengan d=-0.42 

 

Uji Diagnostik 

Pengujian Statisti

k Uji 

Model ARFIMA 

(2, d=-0.42, 2) 

Model ARFIMA 

(7, d=-0.42, 7) 

Hasil Kesimpulan 

Uji signifikasi 

Parameter d 

t-

hitung 

2.265 2.265 p-value > α  

(2.265 > -1.98) 

Signifikan 

Uji asumsi 

white noise 

p-value 0.9912 0.8708 p-value > 𝛼  

(0.8708 > 0.05) 

Signifikan 

Uji distribusi 

normal 

qqplot Medekati  garis 

linier 

Medekati  garis 

linier 

 Signifikan 

Dengan melihat tabel signifikansi maka model ARFIMA dinyatakan signifikan untuk model Model ARFIMA 

 (2, d=-0.42, 2) 
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Pemilihan Model Terbaik 

Model ARFIMA MSE AIC 

Model ARFIMA  

(2, d=-0.42, 2) 

2177.93 -1237.47 

Model ARFIMA  

(7, d=-0.42, 7) 

2173.33 -1238.81 

Dengan melihat nilai MSE dan AIC paling terkecil maka model terbaik adalah model ARFIMA (7, d=-0.42, 

7). 

 

Kesimpulan 

Melalui persamaan Model yang didapat dari ARFIMA (7, d = -0.42, 7)  yaitu:  

(1 − (−0.2267)𝐵 − (−0.1641)𝐵2 − (−0.2075)𝐵3 − (−0.1661)𝐵4 − (−0.1596)𝐵5 − (0.1662)𝐵6

− (0.5429)𝐵7)(1 − 𝐵)−0.42𝑍𝑡

= (1 − (−0.1216)𝐵 − (−0.1114)𝐵2 − (0.0116)𝐵3 − (0.1629)𝐵4 − (0.0141)𝐵5

− (−0.5310)𝐵6 − (−0.4246)𝐵7)𝛼𝑡 

maka didapat hasil ramalan model ARFIMA pada data SGD (Singapore Dollar) dapat dilihat pada lampiran 

I. Berikut adalah hasil ramalan model terbaik ARFIMA (7, d= - 0.42, 7) 

 
Gambar 6 Plot hasil Ramalan SGD 
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