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Abstract: Heteroscedasticity poses a challenge in ARIMA modeling 

by causing residual variance to be non-constant, leading to less 

efficient estimates. This issue often arises in time series data due to 

volatility, which measures data fluctuation over time. To address 

heteroscedasticity, models like ARCH and GARCH incorporate 

variance changes into forecasting. However, they lack the ability to 

capture asymmetry, the difference in impact between good and bad 

news on volatility. The APARCH model, on the other hand, addresses 

this by modeling volatility with asymmetry elements. Daily world 

crude oil prices, known for high volatility, serve as a case study for 

this research. By employing the APARCH model, the study aims to 

forecast these prices accurately. Results indicate that the 

APARCH(1,1) model outperforms the best GARCH model, 

ARCH(2), as it yields a smaller Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) of 6.033487. This highlights the superior accuracy of 

APARCH in forecasting data with heteroscedasticity issues, 

particularly in the context of daily crude oil prices. 

 

1. PENDAHULUAN 

Statistika adalah cabang ilmu dari Matematika yang terdiri dari teori serta metode 

terkait cara pengumpulan, meringkas, mengolah, menyajikan data serta menarik kesimpulan 

dan mengambil keputusan dari batas-batas resiko yang ada. Terdapat berbagai metode 

analisis data dalam ilmu Statistika salah satunya adalah analisis time series. Analisis time 

series merujuk pada pendekatan dalam Statistika yang dimanfaatkan untuk menganalisis 

data time series. Data time series ialah data yang didapat dengan urutan waktu dalam suatu 

periode waktu (Ardi, Santoso, & Prahutama, 2017). 

Metode yang sering dimanfaatkan untuk menjalankan analisis time series ialah metode 

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) yaitu metode yang dengan penuh 

mengacuhkan variabel independen pada penciptaan model untuk peramalan. Bentuk umum 

model ARIMA ialah ARIMA(p,d,q). Model ARIMA(p,d,q) memiliki asumsi variansi 

residual bersifat konstan (homoskedatisitas). Namun seringkali anggapan ini tidak ditaati 

yang disebabkan pada data time series sering terjadi volatilitas. 

Volatilitas ialah ukuran statistik untuk fluktuasi data pada jangka waktu tertentu. 

Kejadian volatilitas pada data time series seringkali mengakibatkan timbulnya volatility 

clustering. Volatility clustering merupakan kondisi terjadinya variabilitas data yang tinggi 

pada suatu periode tertentu daripada periode lain yang mengakibatkan kondisi yang sama 

dalam rentang waktu berikutnya. Kondisi ini disebut sebagai kasus heteroskedatisitas atau 

time varying variance (Hartati & Saluza, 2017). Hal ini menyebabkan pemodelan data time 

series menggunakan metode ARIMA Box-Jenkins kurang tepat jika data time series 
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mempunyai unsur heteroskedatisitas. Sehingga diperlukan metode yang lebih tepat untuk 

pemodelan data time series yang mengandung heteroskedatisitas. 

Metode yang bisa  dimanfaatkan untuk mengatasi masalah heteroskedatisitas pada data 

time series ialah metode Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH). Metode 

ini dikenalkan oleh Engle (1982) yakni dengan cara memasukan unsur perubahan variansi 

dari waktu ke waktu ke dalam data time series. Bentuk umum model ini dikenal dengan 

ARCH(s). Kemudian model ARCH(s) dikembangkan oleh Bollerslev (1986) untuk 

menghindari identifikasi yang rumit pada  orde  yang besar, sehingga didapat model yang 

lebih sederhana yang disebut dengan GARCH (Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity). Namun kedua model tersebut baik ARCH(s)  dan   GARCH(n,s) 

mempunyai kelemahan yakni tidak bisa  menangkap unsur ketidaksimetrisan pada volatilitas 

(Tsay, 2005). Unsur ketidaksimetrisan adalah kondisi yang terjadi akibat adanya perbedaan 

antara efek good news (informasi terkait dampak positif terhadap pergerakan volatilitas) dan 

bad news (informasi terkait dampak negatif terhadap pergerakan volatilitas) (Ervina, 

Kusnandar & Imro’ah, 2020). Oleh karena itu diperlukan metode yang bisa  menangkap 

masalah ketidaksimetrisan pada volatilitas. Salah satu metode yang bisa  menangkap unsur 

ketidaksimetrisan adalah model Asymmetric Power Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity yang diperkenalkan oleh Ding, Granger, dan Engle pada tahun 1993. 

Model ini dikenal dengan model APARCH(n,s). 

Model APARCH(n,s) pernah dimanfaatkan pada penelitian Pandia, Debataraja dan 

Martha (2019) dalam memodelkan return dari saham Bank BCA. Dalam penelitian tersebut 

didapat model terbaik yakni APARCH(1,1). Model tersebut menghasilkan model yang lebih 

baik daripada model GARCH(1,1) karena mampu menunjukan efek ketidaksimetrisan. 

Najibullah, Ariansya, & Rizky (2023) juga menjalankan penelitian menggunakan model 

APARCH(n,s) untuk meramalkan volatilitas IHSG dan estimasi Value-at-Risk. Berdasarkan 

penelitian tersebut didapat jika nilai value-at-risk dengan model APARCH(n,s) mempunyai 

hasil yang lebih adaptif daripada model GARCH(n,s), hal terkait karena model 

APARCH(n,s) mampu menangkap kondisi ketidaksimetrisan volatilitas. 

Secara umum pemodelan ARCH(s), GARCH(n,s), ataupun APARCH(n,s) 

dimanfaatkan pada bidang-bidang ekonomi. Hal terkait karena bidang ekonomi seringkali 

terjadi volatilitas, satu darinya adalah harga minyak mentah dunia. Minyak mentah adalah 

komoditi terbesar dan terpenting secara global. Harga minyak mentah mempunyai pengaruh 

penting bagi makronomi suatu negara. Penelitian terkait harga minyak mentah dunia juga 

pernah dilakukan oleh Zainal, Anggraini, & Rizki (2023) dengan memanfaatkan model 

GARCH(n,s). Hasilnya MAPE yang didapat dari model GARCH terbaik yakni 

GARCH(1,1) masih cukup besar dan menyarankan metode GARCH yang lain. Hal terkait 

kemungkinan diakibatkan karena data harga minyak mentah dunia mempunyai volatilitas 

data yang tinggi serta tersedia unsur ketidaksimetrisan. Salah satu metode yang disarankan 

untuk kasus data bervolatilitas tinggi seperti pada data harga minyak mentah dunia adalah 

model Asymmetric Power Autoregressive Conditional Heteroscedasticity, hal ini 

dikarenakan model APARCH mampu menangkap unsur ketidaksimetrisan pada model 

GARCH. Maka dari itu peneliti ini dilakukan untuk mendapatkan model APARCH untuk 

peramalan harga minyak mentah dunia serta tingkat akurasinya. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

 Stasioneritas adalah sifat statistik dari data time series yang tidak berubah sepanjang 

rentang waktu yang diamati. Stasioneritas lemah mengacu pada kondisi tidak adanya 

perubahan yang signifikan terhadap data, sehingga mempunyai nilai rata-rata, dan variansi 

yang konstan seiring perubahan waktu (Verbeek, 2004). Pemeriksaan kestasioneritasan data 
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dilakukan dengan dua tahapan yaitu pemeriksaan kestasioneritasan data pada variansi dan 

pemeriksaan kestasioneritasan data pada rata-rata. 

 Pemeriksaan kestasioneritasan data pada variansi dilakukan dengan transformasi Box-

Cox. Suatu data dikatakan stasioner pada variansi ketika nilai  bernilai 1 atau mendekati 1. 

Menurut Box dan Cox (1964) penentuan nilai  optimal untuk transformasi pada data 

dependen untuk variansi diselenggarakan dengan memanfaatkan Persamaan (1). 

𝑍𝑡
 = {

(𝑍𝑡
−1)


, ( ≠ 0) 

log 𝑍𝑡 ,      ( = 0)
              (1) 

Pengujian stasioneritas dalam rata-rata dilakukan dengan uji akar unit (unit root test). 

pengujian akar unit yang digunakan adalah uji Augmented Dickey–Fuller (ADF) dengan 

hipotesis dan statistik uji sebagai berikut. 

𝐻0 ∶  ψ = 0 atau data tidak stasioner pada rata-rata 

𝐻1 ∶  ψ < 0 atau data stasioner pada rata-rata 

Statistik uji ADF Persamaan (2): 

𝜏 =
ψ̂

𝑆𝑒(ψ̂)
                       (2) 

Ketika data tidak stasioner dalam rata-rata maka dapat dilakukan differencing. 

Persamaan differencing pada orde ke-d bisa  dituliskan seperti pada Persamaan (3) (Wei, 

2006): 

𝛁𝐝𝒁𝒕 = (𝟏 − 𝑩)𝒅𝒁𝒕            (3) 

Autocorrelation Function (ACF) atau fungsi autokorelasi merupakan koefisien nilai 

hubungan linier dari observasi periode saat ini (𝑍𝑡) dengan observasi pada periode 

sebelumnya (𝑍𝑡−𝑘) pada data time series. Nilai autokorelasi untuk populasi dihitung dengan 

memanfaatkan Persamaan (4) (Tsay, 2005): 

𝒓𝒌 =
∑ (𝒁𝒕−�̅�)(𝒁𝒕+𝒌−𝒁𝒕̅̅ ̅)𝑻−𝒌

𝒕=𝟏

∑ (𝒁𝒕−𝒁𝒕̅̅ ̅)𝟐𝑻
𝒕=𝟏

, 𝒌 = 𝟎, 𝟏, 𝟐, … , (𝑻 − 𝟏)          (4) 

Dengan : 

T : Banyaknya pengamatan 

k : Lag maksimum 

t : Indeks waktu atau periode  

Partial Autocorrelation Function (PACF) atau fungsi autokorelasi parsial merupakan 

nilai yang menunjukkan hubungan antara suatu hasil observasi dengan hasil observasi itu 

sendiri sesudah menghilangkan efek pengaruh dari hasil observasi sebelum-sebelumnya. 

Formula menghitung PACF ditunjukan seperti persamaan berikut.  

∅̂𝒌,𝒌 =
𝒓𝒌−∑ ∅̂𝒌−𝟏,𝒋𝒓(𝒌−𝒋)

𝒌−𝟏
𝒋=𝟏

𝟏−∑ ∅̂𝒌−𝟏,𝒋𝒓𝒋
𝒌−𝟏
𝒋=𝟏

              (5) 

 Plot ACF dan plot PACF dapat digunakan sebagai identifikasi orde awal model 

ARIMA. Model ARIMA terdiri dari 4 model yaitu sebagai berikut. 

a. Model Autoregressive (AR)  

𝒁𝒕 = ∅𝟏𝒁𝒕−𝟏 + ∅𝟐𝒁𝒕−𝟐 + ⋯ + ∅𝒑𝒁𝒕−𝒑 + 𝜺𝒕         

(6) 

b. Model Moving Average (MA)  

𝒁𝒕 = 𝜺𝒕 − 𝜽𝟏𝜺𝒕−𝟏 − ⋯ − 𝜽𝒒𝜺𝒕−𝒒         (7) 

c. Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

𝒁𝒕 = ∅𝟏𝒁𝒕−𝟏 + ∅𝟐𝒁𝒕−𝟐 + ⋯ + ∅𝒑𝒁𝒕−𝒑 + 𝜺𝒕 − 𝜽𝟏𝜺𝒕−𝟏 − ⋯ − 𝜽𝒒𝜺𝒕−𝒒       (8) 

 

 

d. Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)  
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(1 − 𝐵)𝑑(𝑍𝑡 − ∅1𝑍𝑡−1 − ⋯ − ∅𝑝𝑍𝑡−𝑝) = 𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞       (9) 

Parameter model ARIMA(p,d,q) diestimasi menggunakan metode maximum 

likelihood. Misal suatu observasi  𝑍1, 𝑍2, … , 𝑍𝑇, sehingga fungsi kemungkinan likelihood (L) 

didefinisikan sebagai fungsi kepedakatan peluang bersama yang didapat dari data yang 

diamati. Untuk model ARIMA(p,d,q) fungsi kemungkinan L adalah fungsi dari 

∅, 𝜃, 𝜇, dan 𝜎𝜀
2 yang ditunjukan seperti pada Persamaan (10) (Criyer & Chan, 2008): 

𝐿 = 𝑓(𝑍1, 𝑍2, … , 𝑍𝑇) = ∏ 𝑓(𝑍𝑡)𝑇
𝑡=1           (10) 

Pengujian signifikan parameter dilakukan untuk mengetahui apakah parameter dari 

model berpengaruh terhadap variabel dependen. Pengujian signifikan parameter dilakukan 

dengan hipotesis 1 yaitu parameter signifikan terhadap variabel dependen (𝐻1: ∅𝑖 ≠ 0, 𝑖 =
1,2, … , 𝑝), dengan statistik uji seperti Persamaan (11). 

𝑡 − 𝑡𝑒𝑠𝑡 =
∅̂𝑖

𝑆𝑒(∅̂𝑖) 
           (11) 

Uji asumsi white noise dilakukan untuk menguji apakah residual yang didapatkan oleh 

model bersifat random (acak) (Dahoklory, Suryowati, & Bekti, 2016). Model ARIMA(p,d,q) 

mempunyai asumsi dasar jika residual model harus bersifat white noise. White noise berarti 

jika tidak ada korelasi antar residual, dengan nilai rata-rata nol dan variansi konstan. 

Pengujian asumsi white noise dilakukan dengan uji Ljung-Box dengan hipotesis antara lain 

(Ljung & Box, 1978):  

𝐻0 ∶  𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (Residual bersifat white noise)  

𝐻1 ∶ Minimal ada satu 𝜌𝑘 ≠ 0 (Residual tidak bersifat white noise), dengan 𝑘 =
1,2, . . , 𝑚  

𝑄 = 𝑇(𝑇 + 2) ∑ (𝑇 − 𝑘)−1𝑚
𝑘=1 𝑟𝑘

2         (12)

    

Dimana :  

M  : Lag optimal yang ditaksir pada uji Ljung-Box 

Uji efek ARCH dilakukan untuk mendeteksi keberadaan unsur heteroskedatisitas serta 

adanya efek ARCH. Uji efek ARCH yang digunakan Uji ARCH Lagrange Multiplier (LM) 

dengan hipotesis dan statistik uji sebagai berikut. 

𝐻0 ∶  𝑎1 = ⋯ = 𝑎𝑘 = 0 (Variansi residual sama atau tidak ada efek ARCH)  

𝐻1 ∶ Minimal ada satu 𝑎𝑖 ≠ 0, 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑘 (Variansi residual tidak sama atau ada 

efek ARCH) 

Statistik uji pada pengujian ARCH LM:  

𝐿𝑀 =
(𝑆𝑆𝑅0− 𝑆𝑆𝑅1)

𝑘
𝑆𝑆𝑅1

𝑇−2𝑘−1

          (13) 

Model ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) merupakan metode 

yang dikembangkan oleh Engle (1982) dengan cara memasukan unsur perubahan variansi 

dari waktu ke waktu ke dalam data time series. Model ARCH pada orde ke-s dinotasikan 

dengan ARCH(s) yaitu sebagai berikut. 

𝑍𝑡 = �̂�𝑡 + 𝜀𝑡 

dimana : 

𝜀𝑡 = 𝜎𝑡𝑋𝑡, 𝑋𝑡~𝑁(0,1) 

Sehingga secara umum model ARCH pada orde ke-s ditulis dengan notasi ARCH(s) 

yang didefinisikan berdasarkan Persamaan (14). 

𝝈𝒕
𝟐 = 𝝎 + 𝜶𝟏𝜺𝒕−𝟏

𝟐 + ⋯ + 𝜶𝒔𝜺𝒕−𝒔
𝟐         (14) 

Model GARCH dinotasikan dengan GARCH(n,s) yang mana berarti pemodelan time 

series dengan kondisi heteroskedatisitas pada waktu ke-t dari residual kuadrat serta variansi 
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bersyarat waktu sebelumnya berguna sebagai fungsi linier. Secara umum model 

GARCH(n,s) didefinisikan dengan Persamaan (15): 

𝝈𝒕
𝟐 = 𝝎 + ∑ 𝜶𝒊𝜺𝒕−𝒊

𝟐𝒔
𝒊=𝟏 + ∑ 𝜷𝒋𝝈𝒕−𝒋

𝟐𝒏
𝒋=𝟏           (15) 

Pengujian efek asimetris dengan sign bias test diselenggarakan berdasarkan model 

persamaan dari residual kuadrat model ARCH(s) atau GARCH(n,s) yakni antara lain 

(Brooks, 2008).  

𝐻0 ∶  𝜑1 = 𝜑2 = 𝜑3 = 0 (Residual bersifat simetris)  

𝐻1 ∶ Paling sedikit ada satu 𝜑𝑗 ≠ 0 , untuk j=1,2,3 (Residual bersifat asimetris)  

Statistik uji:  

𝑳𝒎 = 𝑻. 𝑹𝟐            (16) 

Model APARCH dapat digunakan ketika residual pada model time series memiliki 

kondisi heteroskedatisitas dan tidak simetris. Model APARCH diperkenalkan pada tahun 

1993 oleh Ding, Granger dan Engle yang dapat digunakan untuk menangani masalah 

ketidaksimetrisan secara umum yang terjadi pada residual model time series. Secara umum 

model persamaan APARCH dinotasikan dengan APARCH(n,s) yang didefinisikan dengan 

Persamaan (17): 

𝝈𝒕
𝜹 = 𝝎 + ∑ 𝜶𝒊(|𝜺𝒕−𝒊| − 𝜸𝒊𝜺𝒕−𝒊)

𝜹𝒔
𝒊=𝟏 + ∑ 𝜷𝒊𝝈𝒕−𝒋

𝜹𝒏
𝒊=𝟏          (17) 

Quasi-Maximum Likelihood Estimation (QMLE) merupakan estimasi yang 

dimanfaatkan untuk menguatkan metode estimasi maximum likelihood dimana ketika hasil 

estimasi tidak mengikuti distribusi sebenarnya (Martin, Hurn, & Harris, 2011). Dalam 

penentuan nilai estimasi parameter, QMLE tetap memanfaatkan estimasi maximum 

likelihood sebagai dasarnya. Estimasi quasi-maximum likelihood pada pemodelan keluarga 

GARCH diselenggarakan dengan fungsi gausian quasi-likelihood seperti pada Persamaan 

(18) (Franco & Zakoian, 2004). 

𝑸𝑳(𝜺𝒕, 𝜺𝟐, … , 𝜺𝒏|𝝈𝜺
𝟐) = ∏ (𝟐𝝅𝝈𝜺

𝟐)−
𝟏

𝟐 𝐞𝐱𝐩 (−
𝜺𝒕

𝟐

𝟐𝝈𝜺
𝟐)𝑻

𝒕=𝟏           (18) 

Akaike’s Information Criterion (AIC) ialah cara guna mengidentifikasi kebaikan 

model. Sedangkan Bayesian Information Criterion (BIC) merujuk pada pemilihan model 

terbaik yang diselenggarakan dengan pendekatan Maximum Likelihood. Secara matematis 

persamaan kriteria AIC dan kriteria BIC dituliskan seperti Persamaan (19) dan Persamaan 

(20) (Burnham & Anderson, 2004): 

𝑨𝑰𝑪 = −𝟐 𝐥𝐨𝐠(𝑳) + 𝟐𝒌            (19) 

𝑩𝑰𝑪 = −𝟐 𝐥𝐨𝐠(𝑳) + 𝒌 𝐥𝐨𝐠(𝑻)           (20) 

Uji likelihood ratio adalah pengujian yang dilakukan untuk membandingkan dua 

model yang didapat dengan memanfaatkan nilai likelihood.  Pengujian likelihood ratio 

menjadi alternatif ketika terjadi perbedaan nilai AIC dan BIC terkecil pada model. Statistik 

uji likelihood ratio bisa diamati dari Persamaan (21). 

𝑮 = −𝟐 𝐥𝐧 (
𝑳𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍𝟏

𝑳𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍𝟐
) = 𝟐(𝐥𝐧 𝑳𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍𝟐 − 𝐥𝐧 𝑳𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍𝟏)        (21) 

Hipotesis untuk pengujian likelihood ratio yakni antara lain. 

𝐻0 ∶ Model pertama lebih baik daripada model kedua 

𝐻1 ∶  Model kedua lebih baik daripada model pertama 

MAPE merujuk pada ukuran ketetapan yang biasa dimanfaatkan untuk mengetahui 

tingkat persentase penyimpangan hasil nilai prediksi terhadap nilai realisasi. Menghitung 

nilai MAPE dilakukan dengan formula berikut (Makridakis, Hibon, & Moser, 1979). 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
𝟏

𝑻
∑ (

𝒁𝒕−�̂�𝒕

𝒁𝒕
)𝑻

𝒕=𝟏 𝒙 𝟏𝟎𝟎%          (22) 
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3. METODE PENELITIAN  

Data dalam penelitian ini adalah data harga harian minyak mentah dunia dari bulan 

Januari 2021 hingga Oktober 2023 yang didapat dari finance.yahoo.com. Langkah-langkah 

analisis time series dengan model APARCH adalah antara lain. 

a. Mencari model terbaik model APARCH 

1. Mengumpulkan dan menyiapkan data untuk penelitian. 

2. Menjalankan Statistika deskriptif dan eksplorasi data. 

3. Menjalankan pengujian stasioneritas dengan transformasi Box-Cox seperti 

Persamaan (1) dan uji akar unit seperti Persamaan (2). Jika data sudah stasioner 

sehingga lanjut ke tahap 4, jika data tidak stasioner sehingga perlu 

diselenggarakan differencing dengan Persamaan (3).  

4. Pemodelan  ARIMA Box-Jenkins. 

a. Mengidenfikasi ordel awal model ARIMA menggunakan plot ACF dan plot 

PACF dengan nilai ACF dan PACF dihitung seperti Persamaan (4) dan 

Persamaan (5). 

b. Menjalankan estimasi parameter model ARIMA menggunakan metode 

Maximum likelihood (MLE) seperti persamaan (10). 

c. Menjalankan pengujian signifikan parameter pada model ARIMA dengan 

memanfaatkan persamaan (11). 

5. Pemilihan model ARIMA terbaik dengan memanfaatkan nilai AIC dan BIC 

seperti Persamaan (19) dan Persamaan (20). 

6. Menjalankan pengujian asumsi residual model ARIMA. Pengujian 

diselenggarakan dengan menguji asumsi white-noise dengan persamaan (2). 

7. Menjalankan pengujian efek ARCH pada model ARIMA terbaik. Pengujian 

menggunakan Uji ARCH LM seperti persamaan (13). Jika tersedia efek ARCH 

pada model ARIMA sehingga bisa dilanjutkan ke tahap 8. Namun jika tidak 

mengandung efek ARCH maka selesai.. 

8. Pemodelan ARCH/GARCH. 

a. Menjalankan estimasi parameter model ARCH atau GARCH dengan 

memanfaatkan QMLE seperti persamaan (18). 

b. Menjalankan uji signifikan parameter pada model ARCH/GARCH 

menggunakan persamaan (11). 

c. Memilih model ARCH atau GARCH terbaik berdasarkan nilai AIC dan BIC 

terkecil seperti Persamaan (19) dan Persamaan (20). 

9. Uji efek asimetris pada model menggunakan Persamaan (16). Jika model asimetris 

sehingga bisa dilanjutkan ke model APARCH. Jika simetris sehingga cukup 

dengan ARCH atau GARCH. 

10. Pemodelan dan estimasi parameter APARCH seperti Persamaan (17). Pada tahap 

ini juga diselenggarakan uji signifikansi parameter model APARCH seperti 

Persamaan (11). 

11. Menentukan model terbaik dengan memanfaatkan AIC dan BIC terkecil dari 

model APARCH yang terbentuk seperti Persamaan (19) dan Persamaan (20). 

12. Hasil model APARCH terbaik dan interpretasi. 

b. Menghitung akurasi dari model APARCH yang terbaik 

1. Menjalankan peramalan untuk data testing dengan model APARCH terbaik. 

2. Menghitung tingkat akurasi dengan memanfaatkan perhitungan MAPE seperti 

Persamaan (22). 

3. Interpretasi hasil dan kesimpulan. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 



JURNAL GAUSSIAN Vol. 13, No. 1, Tahun 2024                                                   Halaman     105 

 

Gambar 1. Plot harga minyak mentah dunia 

Berdasarkan Gambar 1 memperlihatkan jika harga harian minyak mentah dunia terjadi 

fluktuasi setiap waktu dan terjadi volatilitas clustering yang terjadi pada sekitar bulan Maret 

2022 hingga Agustus 2022. Volatilitas clustering merupakan perubahan suatu data time 

series yang sangat signifikan.sehingga mempunyai nilai yang relatif lebih tinggi daripada 

periode sebelumnya  dan   sesudahnya.  

Gambar 2. Plot transformasi data 

 Berdasarkan Gambar 2 bisa diamati jika nilai lambda optimal yang didapat bernilai -

0.3 yang artinya data belum stasioner dalam varians sehingga diperlukan transformasi agar 

data menjadi stasioner dalam varians. Sesudah ditransformasi diperoleh hasil pemeriksaan 

stasioneritas dalam varians seperti Gambar 3. 

Gambar 3. Plot transformasi 1 
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 Berdasarkan hasil transformasi data didapat nilai lambda optimal bernilai 1 yang 

artinya jika data sudah stasioner dalam varians. 

Hasil perhitungan statistik uji ADF untuk mengetahui kestasioneritasan data dalam 

rata-rata dapat dilihat pada Tabel 1.   

Tabel 1. Hasil uji ADF 

Data Statistik Uji Nilai Kritis ADF p-value 

Transformasi -2.1365 -2.863 0.5205 

Differencing -9.807 -2.863 0.01 

 Berdasarkan hasil yang didapat dengan taraf nyata sejumlah  5%  (𝛼 = 0.05) sehingga 

bisa disimpulkan jika 𝐻0 diterima. Hal terkait berarti data tidak stasioner dalam rata-rata 

maka dilakukan differencing. Berdasarkan hasil uji ADF pada data differencing yang didapat 

dengan taraf nyata sejumlah  5% (𝛼 = 0.05) sehingga bisa disimpulkan jika 𝐻0 ditolak. Hal 

terkait berarti jika data sesudah dilakukan differencing sudah stasioner dalam rata-rata. 

 Identifikasi pemodelan ARIMA dilakukan dengan melihat plot ACF dan plot PACF 

untuk menentukan orde awal model ARIMA. 

Gambar 4.  Plot ACF 

Gambar 5. Plot PACF 

Berdasarkan Gambar 4 dan Gambar 5 bisa diamati jika pada plot ACF plot terjadi cut-

off pada lag ke-6, hal terkait menunjukan jika orde MA maksimal sejumlah  6. Sementara 

plot PACF juga terjadi cut-off pada lag ke-6 yang mengidentifikasi adanya model AR dengan 

orde maksimal sejumlah  6. 

Berdasarkan hasil estimasi yang dilakukan diperoleh model ARIMA dengan parameter 

yang signifikan menggunakan taraf nyata sejumlah 5% (𝛼 = 0.05) didapat model 

ARIMA(1,1,1) dan ARIMA(3,1,3). Berdasarkan pemilihan model terbaik dengan AIC dan 

BIC terkecil terjadi perbedaan di mana model dengan nilai AIC terkecil terdapat pada model 

ARIMA(1,1,1) sedangkan nilai BIC terkecil terdapat pada model ARIMA(3,1,3), sehingga 

dilakukan pengujian menggunakan uji likelihood ratio.  
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Berdasarkan statistik uji didapat hasil pengujian likelihood ratio diperoleh nilai p-

value sebesar 0.009358 yang artinya bahwa model kedua atau model ARIMA(3,1,3) adalah 

model terbaik. 

 Berdasarkan statistik uji untuk pengujian asumsi white noise dan efek ARCH dapat 

dilihat pada tabel berikut. 

Tabel 2. Hasil White noise dan efek ARCH 

Uji Statistik Uji Chi-Square  p-value 

Ljung-Box 1.1084 3.148 0.2924 

ARCH LM 29.222 21.026 0.003652 

Berdasarkan hasil yang didapat dengan taraf nyata sejumlah  5% (𝛼 = 0.05) sehingga 

disimpulkan jika 𝐻0 diterima. Hal terkait berarti residual model ARIMA terbaik sudah 

memenuhi asumsi white noise atau tidak adanya autokorelasi pada residual model.  

Berdasarkan hasil yang didapat dengan taraf nyata sejumlah  5% (𝛼 = 0.05) sehingga 

disimpulkan jika 𝐻0 ditolak. Hal terkait berarti tersedia efek ARCH pada residual model 

ARIMA terbaik.   

Berdasarkan hasil pengujian didapat jika terdapat efek ARCH maka dapat dilakukan 

pemodelan ARCH dan GARCH. Identifikasi orde pada model ARCH dan GARCH 

dilakukan dengan menggunakan plot ACF dan plot PACF dari residual kuadrat model 

ARIMA terbaik. Berdasarkan estimasi yang dilakukan diperoleh 3 model ARCH dan 

GARCH yang memiliki parameter signifikan yakni model ARCH(1), ARCH(2), dan 

GARCH(0,1). Untuk melihat model terbaik diselenggarakan dengan mengamati nilai AIC 

dan BIC dari kedua model yang didapat.  

Pemilihan model ARCH dan GARCH terbaik diamati dengan nilai AIC dan BIC 

terkecil. Hasil nilai AIC dan BIC model ARCH dan GARCH bisa diamati pada Tabel 3. 

 

 

 

Tabel 3. Perbandingan AIC dan BIC ARCH 

Model  AIC BIC 

ARCH(1) -9.6062 -9.5930 

ARCH(2) -9.6247 -9.6049 

GARCH(0,1) -9.5990 -9.5858 

Dari Tabel 3 dapat diketahui jika model terbaik adalah model ARCH(2). Hal terkait 

karena model ARCH(2) mempunyai nilai AIC dan BIC terkecil. Langkah berikutnya  yang 

dilakukan adalah dengan menjalankan pengujian efek asimeteris pada model GARCH 

terbaik. 

Pengujian efek asimetris pada model ARCH diselenggarakan untuk mengetahui 

apakah residual mengandung efek asimetris atau tidak. Hasil pengujian efek asimetris untuk 

model ARCH(2) adalah antara lain. 

Tabel 4.  Hasil sign bias test 

Sign Bias Test  Statistik Uji p-value 

Sign Bias 2.1158 0.03472 

Negatif Sign Bias 0.9927 0.32121 

Positive Sign Bias 1.2066 0.22799 

Joint Effect 4.5162 0.21085 

 Berdasarkan pada Tabel 4 bisa diamati jika model residual model GARCH terbaik 

mempunyai efek asimetris. Efek ketidaksimetrisan terjadi pada sign bias. Karena model 



JURNAL GAUSSIAN Vol. 13, No. 1, Tahun 2024                                                   Halaman     108 

 

GARCH mempunyai efek asimetris, sehingga pemodelan bisa  dilanjutkan ke model 

APARCH untuk menangkap efek ketidaksimetrisan pada volatilitas. 

Pemodelan APARCH diselenggarakan dengan menjalankan estimasi parameter. 

Identikasi orde model APARCH diselenggarakan berdasarkan plot ACF dan PACF kuadrat 

residual model ARIMA seperti halnya model ARCH dan GARCH. Berdasarkan hasil 

estimasi yang dilakukan pemilihan model terbaik APARCH dapat dilihat pada tabel berikut.  

Tabel 5. Perbandingan AIC dan BIC model APARCH 

Model  AIC BIC 

APARCH(1,0) -9.5638 -9.5374 

APARCH(2,0) -9.5750 -9.5354 

APARCH(1,1) -9.6432 -9.6101 

APARCH(1,2) -9.6271 -9.5874 

APARCH(2,1) -9.6353 -9.5891 

APARCH(2,2) -9.6228 -9.6023 

 Dari Tabel 5 model dengan nilai AIC dan BIC terkecil dimiliki oleh model 

APARCH(1,1). Sehingga didapat model APARCH terbaik untuk data harga harian minyak 

mentah dunia adalah model APARCH(1,1). 

 Langkah terakhir yang diselenggarakan adalah menghitung tingkat akurasi model 

APARCH terbaik untuk mengetahui kebaikan model untuk menjalankan peramalan harga 

minyak mentah dunia. Hasil perhitungan MAPE dari model terbaik ditunjukan seperti tabel 

berikut. 

Tabel 6. Hasil perhitungan MAPE 

Model Nilai MAPE 

ARCH(2) 6.740954 

APARCH(1,1) 6.033487 

 Dari Tabel 6 bisa diamati jika peramalan dengan memanfaatkan APARCH(1,1) 

mempunyai nilai MAPE sejumlah  6.033487. Sedangkan hasil peramalan menggunakan 

model ARCH(2) mempunyai nilai MAPE sebesar 6.740954. Hal terkait menunjukan jika 

model APARCH lebih baik jika daripada model ARCH untuk peramalan harga minyak 

mentah dunia yang mempunyai kasus heteroskedatisitas yang tidak simetris.  

 

 

5. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan model APARCH terbaik untuk peramalan 

harga minyak mentah dunia harian adalah APARCH(1,1) dengan model rata-rata yaitu 

model ARIMA(3,1,3). Model APARCH(1,1) adalah sebagai berikut. 

𝜎𝑡
2.552359 = 0.056704(|𝜀𝑡−1| + 0.011692𝜀𝑡−1)2.552359 + 0.894552𝜎𝑡−1

2.552359 

Berdasarkan model APARCH terbaik dipeorleh nilai akurasi MAPE sebesar 6.033487. 

Nilai ini mempunyai nilai yang lebih kecil daripada nilai MAPE model ARCH terbaik yakni 

ARCH(2) yang bernilai 6.740954. Maka dapat disimpulkan bahwa model APARCH lebih 

baik daripada model GARCH untuk kasus hetersokedatisitas yang mempunyai efek 

asimetrsi.  
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