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ABSTRAK —Dalam kehidupan sehari-hari, perekonomian tak lepas dari kebutuhan akan uang. Terkait hal tersebut, dibutuhkan
perencanaan pencetakan uang serta komposisi uang yang akan dicetak selama satu tahun kedepan oleh Bank Indonesia. Peramalan
cash outflow dan inflow dapat digunakan untuk mengestimasikan kebutuhan uang masyarakat. Pada umumnya sering dijumpai
permasalahan data deret waktu yang memiliki hubungan linier. Akan tetapi, terdapat pula data deret waktu dengan pola non-linier
terutama pada bidang ekonomi. Kejadian tertentu atau terjadinya shock-shock yang menyebabkan adanya pola non-linier dan
volatilitas pada data tersebut. Pemodelan non-linier yang digunakan dalam penelitian ini adalah model hybrid ARIMAX-FFNN-
EGARCH dan hybrid SETAR-EGARCH. Kedua model diaplikasikan dan dibandingkan pada studi kasus data cash outflow dan
inflow bulanan Kantor Perwakilan Bank Indonesia Kota Kediri. Hasil yang didapatkan yaitu penduga parameter Self-Exciting
Threshold Autoregressive (SETAR) dengan metode pendugaan parameter Ordinary Least Square (OLS) terbukti memiliki sifat yang
tidak bias, linier, dan memiliki varians minimum atau dapat dikatakan memenubhi sifat BLUE (Best Linear Unbiased Estimator).
Model untuk peramalan data outflow dan inflow dengan kedua model dapat menangkap efek variasi kalender pola non-linier serta
volatilitas yang tidak konstan. Pemodelan untuk peramalan di masa yang akan datang dapat menjadi pertimbangan penting bagi
instansi terkait dalam mengambil kebijakan moneter selanjutnya.

Keywords — Outflow-Inflow, Deret Waktu, Hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH, Hybrid SETAR-EGARH.

I. PENDAHULUAN

Analisis deret waktu sering digunakan untuk melakukan peramalan di berbagai bidang seperti ekonomi, kesehatan,
pertanian, meteorologi, dan sebagainya. Pada umumnya sering dijumpai permasalahan data deret waktu yang memiliki
hubungan linier. Pemodelan untuk kasus tersebut menggunakan metode klasik seperti Autoregresion (AR), Moving
Average (MA), dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) [1]. Akan tetapi, tidak semua data memiliki pola
linier. Oleh karena itu, terdapat model deret waktu non-linier seperti model Threshold Autoregressive (TAR), Self-Exciting
Threshold Autoregressive (SETAR), Artificial Neural Network (ANN), dan lain-lain [2].

Indonesia memiliki bank sentral yang bertugas mengeluarkan dan mengedarkan uang. Bank tersebut bernama Bank
Indonesia. Mengeluarkan dan mengedarkan uang Rupiah serta mencabut, menarik dan memusnahkan uang dari
peredaran merupakan wewenang Bank Indonesia. Untuk mengetahui jumlah uang yang harus dikeluarkan, Bank
Indonesia melakukan estimasi kebutuhan uang masyarakat. Terdapat tiga faktor yang mempengaruhi estimasi
kebutuhan uang antara lain jumlah uang masuk (inflow), uang keluar (outflow) dan banyaknya uang yang dimusnahkan.

Peramalan outflow dan inflow dapat digunakan untuk mengestimasikan kebutuhan uang masyarakat. Metode
peramalan yang digunakan Bank Indonesia yaitu dengan model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Akan
tetapi dengan metode tersebut belum bisa mengakomodasi permasalahan adanya variabel penjelas lain yang
mempengaruhi pemodelan dan peramalan. Metode yang dapat mengakomodir hal tersebut yaitu Auforegressive
Integrated Moving Average with Exogenous (ARIMAX). Di Indonesia, mayoritas penduduknya beragama Islam. Terkait hal
tersebut, efek hari libur Idul Fitri memberikan pengaruh yang besar terhadap outflow dan inflow.

Tsay dan Chen mengatakan bahwa model linier lebih mudah digunakan dan dapat memberikan aproksimasi yang
baik dalam banyak aplikasi [2]. Namun, data tersebut tidak selalu menunjukkan pola linier. Kekurangan ini diatasi
dengan metode ANN yang digunakan dalam pemodelan data non-linier. Salah satu metode ANN yang dapat digunakan
dalam penelitian ini adalah Feedforward Neural Network (FENN).

Selain adanya pola non-linier, seringkali dijumpai volatilitas yang tidak konstan pada data deret waktu di bidang
keuangan. Hal ini menyebabkan pemodelan analisis deret waktu dengan asumsi varians residual konstan atau dikenal
dengan homoskedastisitas ragam tidak dapat terpenuhi. Model yang dapat merepresentasikan suatu rangkaian
perubahan volatilitas adalah model Autoregressive Conditional Heterocedasticity (ARCH) [3]. Pada tahun 1986, Bollerslev
mengembangkan model ARCH menjadi model Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedacity (GARCH) dengan
memasukkan varians residual di masa lalu. Lalu, dilanjutkan pula pengembangan model tersebut oleh Nelson pada
tahun 1991 menjadi model Exponential Generalized Autoregressive Heterocedasticity (EGARCH) untuk mewadahi sifat
asimetris volatilitas. Model ini tidak membatasi nilai parameter untuk menghindari varians negative seperti pada model

ARCH dan GARCH [4]. Oleh karena itu, pada penelitian ini model untuk peramalan cash outflow dan inflow digunakan
model hybrid ARIMAX-FFNN - EGARCH.
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Selain menggunakan ANN, data non-linier dapat dimodelkan dengan model Threshold Autoregressive (TAR). Seiring
berjalannya waktu, model ini dikembangkan menjadi model Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR). Model
SETAR pertama kali diperkenalkan oleh Tong pada tahun 1990. Keistimewaan dari model ini yaitu dapat
membangkitkan dinamika non-linier yang kompleks, menangkap fenomena yang tidak simetris dan lompatan data yang
tidak bisa ditangkap oleh model time series linier [5]. Penelitian Fathian, dkk. membuktikan bahwa pemodelan hybrid
SETAR-GARCH lebih efisien dibandingkan tanpa menggunakan efek GARCH [6]. Selain itu, dikatakan bahwa
penggunaan model tersebut dapat meningkatkan efisiensi pemodelan arus sungai dengan menangkap
heteroskedastisitas dalam residual threshold deret waktu non-linier. Seperti yang telah dijelaskan, EGARCH memiliki
keistimewaan khusus dibandingkan GARCH. Oleh karena itu, pada penelitian ini pemodelan untuk peramalan cash
outflow dan inflow digunakan pula model hybrid SETAR-EGARH.

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, tujuan penelitian ini adalah mendapatkan kajian teoritis sifat-sifat
estimator parameter Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR), memodelkan data cash outflow dan inflow di Bank
Indonesia Kota Kediri dengan model hybrid ARIMAX-Feedforward Neural Network (FFNN)-EGARCH dan hybrid Self-
Exciting Threshold Autoregressive (SETAR)-EGARCH, serta mendapatkan model terbaik untuk peramalan cash outflow dan
inflow Bank Indonesia Kota Kediri.

Il. URAIAN PENELITIAN

A. Analisis Deret Waktu

Deret waktu adalah serangkaian nilai pengamatan yang diambil selama kurun waktu tertentu, pada umumnya dalam
interval-interval yang sama panjang [7]. Sebelum menganalisis model deret waktu, diperlukan cek stasioneritas deret
waktu. Menurut Cryer dan Chan, suatu deret waktu dikatakan stasioner apabila perilaku proses tidak berubah menurut
waktu atau dapat dikatakan proses berada dalam keseimbangan [8]. Kestasioneran dibagi menjadi dua yaitu
kestasioneran terhadap ragam dan rata-rata [9]. Data deret waktu dikatakan stasioner terhadap ragam apabila data
berfluktuasi dengan ragam konstan dari waktu ke waktu. Data dikatakan stasioner terhadap rata-rata apabila plot
autokorelasi 95% dari data masuk ke dalam selang + \/%Tk
B. Model Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous (ARIMAX)

Modifikasi dari pemodelan ARIMA dengan tambahan peubah penjelas yang memiliki pengaruh signifikan dapat
disebut pemodelan Autoregressive Integrated Moving Average Exogeneus (ARIMAX) [8]. Menurut Liu, data deret waktu
bulanan memiliki efek variasi kalender seperti efek hari perdagangan dan efek hari libur [10]. Di Indonesia, mayoritas
penduduknya beragama Islam. Terkait hal tersebut, efek hari libur Idul Fitri memberikan pengaruh yang besar terhadap
outflow dan inflow. Oleh karena itu, digunakan efek variasi kalender hari Raya Idul Fitri dalam penelitian ini. Persamaan
(1) merupakan model ARIMAX dengan tren stokastik [11].

0,(B) (1)

Z, =PV, +BVs et BV M My ety M+ mﬂl

Sedangkan persamaan (2) merupakan model ARIMAX dengan tren deterministik [11].

- 6,(B) ()
Zz =4t +ﬂ|V|,r +ﬂZI/ZJ +..+ ﬂpK)J + 71M|,1 +72Mz,/ +..+ 7\-M5,| + ¢ (B) a,
»

C. Uji Non-Linieritas Terasvirta

Salah satu metode pengujian non-linieritas yaitu uji Terasvirta. Pengujian ini hampir sama dengan white test dimana
keduanya digunakan pada model neural network. Berdasarkan penelitian Mahdiloo, dkk. mengatakan bahwa perbedaan
kedua uji tersebut terletak pada parameter neural network yang diuji menggunakan uji Terasvirta berdasarkan pada
deret Taylor, sedangkan white test dipilih secara acak [12].

D. Model Artificial Neural Network (ANN)

Zhang mengatakan bahwa ANN adalah model komputasi yang kompleks untuk memproses informasi dan
mengidentifikasi pola dimana memiliki karakteristik yang mirip dengan jaringan syaraf biologis [13]. Karakteristik
neural network dapat digambarkan berdasarkan pola koneksi antar neuron (disebut arsitektur), metode penentuan bobot
koneksi (disebut training atau learning, algoritma), dan fungsi aktivasinya [14]. Fausset menyatakan bahwa ANN
dikelompokkan menjadi dua, yaitu single layer dan multilayer.

Sesuai dengan fungsi pemodelan ANN untuk memodelkan data nonlinier, dibutuhkan fungsi aktivasi untuk

menangkap ke-nonlinieritasan tersebut. Berdasarkan penelitian Lewis, fungsi aktivasi yang sering digunakan yaitu
sigmoid (logistik) dimana terdiferensiasi berbentuk “S” [15].
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Menurut Lewis, algoritma pembelajaran untuk multi-layer perceptron (MLP) yang sering digunakan yaitu
backpropagation [15]. Ide dasar algoritma ini menggunakan pendekatan gradient descent untuk menyesuaikan dan
menentukan bobot sedemikian rupa sehingga fungsi kesalahan keseluruhan seperti SSE dapat diminimalkan [13].

Pendekatan gradient descent merupakan salah satu algoritma yang paling popular untuk melakukan optimasi pada
neural network. Penurunan gradien memperbarui parameter secara iterative untuk meminimalkan error dimana
mengikuti arah kemiringan fungsi kerugian (loss function) sampai mencapai lembah [15].

Selanjutnya adalah penentuan learning rate untuk menentukan kecepatan pembelajaran atau seberapa banyak
langkah yang diambil untuk mencapai minimum dengan algoritma gradient descent. Penentuan banyaknya learning
rate menguanakan trial and error [15].

E. Feedforward Neural Network (FFNN)

FFNN disebut juga sebagai multi-layer perceptron [15]. Metode ini dapat memecahkan masalah deret waktu non-
linier untuk peramalan baik dengan peramalan multi-input. Ada beberapa jenis jaringan syaraf tiruan seperti Radial-
Basis Function Networks, Generalized Regression Neural Networks, Feedforward Neural Networks (FFNN), dll.
Berdasarkan penelitian Awchi dikatakan bahwa FFNN memberikan hasil yang lebih baik daripada GRNN dan RBFN
dalam memodelkan data deret waktu [16]. Gambar 1 menunjukkan arsitektur jaringan FFNN yang terdiri dari lapisan
input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output.

A

Lapis
Lapis Input Lapis Tersembunyi (Variabel Dependen/
(Variabel Independen) (g unitneuron) Respons)

Gambar 1. Arsitektur FFNN

Secara umum persamaan model FFNN dapat dilihat pada persamaan (3) [17].

A . ) )
Ty =10 D7 | D Wi + 87 | +8°
j=1

i=1

F. Model ARIMAX-EGARCH
Menurut Gouriéroux, model ARMA (p,q)-GARCH (a,b) dapat dijabarkan menjadi persamaan (4) [18].

p q
Yi-u= Y d(Ti—p)+ ) Oja+a,
i=1 j=1
a; =z,0,, z, ~ 1ID(0,1) 4)

a b

2 2 2

of =K+ Zajat,j + Zﬁia,,l
j=1 i=1

dimana ,, merupakan residual yang tidak berkorelasi dan memiliki rata-rata nol, £/ merupakan rata-rata deret waktu,

¢ koefisien autoregressive, dan 0 merupakan koefisien moving average. 0, merupakan ragam dari 5, dan bergantung

pada residual kuadrat pada periode a dan b sebelumnya [18]. Berdasarkan model ARMA-GARCH persamaan (4), maka
model ARIMAX (p,q) - EGARCH (a,b) dapat dijabarkan menjadi persamaan (5).

DOI: 10.12962/j27213862.v5i1.12470 Department of Statistics, Institut Teknologi Sepuluh Nopember



INFERENSI, Vol. 5(1), March 2022. ISSN: 0216-308X (Print) 2721-3862 (Online)

26
Zy=0t+ BN+ BoVoy+ot ﬂpr,, My +raMy, +t
6, (B)
7sMs,t +q—at
$,(B)
a;=1z,0,, z, ~ IID(0,1) )
a a, . a, ) b
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G. Model EGARCH
Pada data deret waktu di bidang finansial, seringkali dijumpai nilai volatilitas yang tinggi. Hal itu dapat dilihat dari
fluktuasi data yang cukup tinggi. Pengujian homogenitas ragam residual dapat menggunakan uji Lagrange Multiplier
(LM). LM Test digunakan pula untuk menguji adanya efek ARCH pada data deret waktu[19]. Pengujian ini merupakan
pengujian heteroskedastisitas dari regresi time series residual dengan hipotesis sebagai berikut.
H,:p =¢,=...= ¢, =0 (tidak terdapat efek ARCH-GARCH)
H, :Minimal ada satu ¢, # 0 (terdapat efek ARCH-GARCH)

H. Model Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR)

Model SETAR merupakan pengembangan dari model Threshold Autoregressive (TAR). Model SETAR pertama kali
diperkenalkan oleh Tong pada tahun 1990. Keistimewaan dari model ini yaitu dapat membangkitkan dinamika non-
linier yang kompleks, menangkap fenomena yang tidak simetris dan lompatan data yang tidak bisa ditangkap oleh
model time series linier [5]. Model TAR mengasumsikan bahwa regime ditentukan dari nilai threshold. Pada kasus khusus,
variabel threshold dianggap sebagai nilai lagged pada deret waktu itu sendiri. Ketika regime ditentukan dari deret waktu
itu sendiri, model yang dihasilkan disebut Self-Exciting TAR (SETAR) Model (Franses & Dijk, 2003). Persamaan (6)
merupakan model SETAR dengan 2 regime [6].

p
1 1 ..
P+ D oY, v jika Y,y <7
i=1
Y, = - 6)
2 2 ..
05 + Z‘ﬂi( Y, +e jika Y,y >
i=1

I. Model Hybrid

Model hybrid merupakan gabungan atau kombinasi dari beberapa model. Model peramalan hybrid dengan dua level,
pertama kali diperkenalkan oleh Zhang [20]. Dua level tersebut terdiri dari level pertama untuk model linier dan level
kedua untuk model non-linier. Menurut Zhang, model kombinasi dapat dilihat pada persamaan (7) [20].

Y=L +N, 7)
dimana L: merupakan komponen linier dan Nt merupakan komponen non-linier. Model ARIMAX sebagai model linier
dan FFNN sebagai model non linier. Model ramalan gabungan kedua metode dapat dilihat pada persamaan (8) [20].

Y, =L, +N, (8)

dimana ft merupakan gabungan hasil ramalan dari model ARIMAX dan FFENN.

J. Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik untuk peramalan diperlukan suatu ukuran. Fathian, dkk. menggunakan RMSE sebagai
metode evaluasi untuk memilih model yang sesuai [6]. Rumusan RMSE training (RMSEmining) dapat dilihat pada
persamaan (9) [21]. Sedangkan RMSE testing (RMSEesting) dapat dilihat pada persamaan (10) [22].

1 e
RMSEtraining :\/EZ(Y’"'H] _Ym(q)) (9)
m=1

RMSEtesting = \/%Z(wal - Yﬁn (Z))z (10)

1

L
1=
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dimana m merupakan banyaknya pengamatan in-sample (training), Q merupakan banyaknya pengamatan out-sample
(testing), n merupakan banyaknya pengamatan keseluruhan, L merupakan periode ramalan. Selain RMSE, digunakan
Symmetric Mean Absolute Percentage Error (sSMAPE) untuk evaluasi model. sMAPE lebih stabil dibandingkan MAPE [23].
Rumusan sMAPE training (SMAPEmining) dapat dilihat pada persamaan (11) [21]. Sedangkan sMAPE testing (SMAPEtsting)
dapat dilihat pada persamaan (12) [22].

& 2y =T (4)
1 m+q —Im q
SMAPE yiing = E x100% (1)

O3 [Tl +]in(a)]

L 2nﬁ—?(m

1
SMAPE, , = —
testing ; (| +l| Ly 1)‘)

Sebagai perbandingan ketiga, digunakan pula ukuran evaluasi model Mean Absolute Error (MAE) dimana rumusansnya
dapat dilihat pada persamaan (13) dan (14) [24].

x100% (12)

1 .
MAEtraining = _Z‘Ynﬁq - Ym (q)‘ (13)

Yo =T, (1) (14)

testmg z
l

K. Cash Outflow dan Inflow

Bank Indonesia sebagai bank sentral memiliki wewenang dalam mengedarkan, mengeluarkan, mencabut,
memusnahkan dan menarik uang layak edar di masyarakat. Ketersediaan uang layak edar tersebut tercermin oleh jumlah
dan laju pertumbuhan uang kartal yang diedarkan maupun aliran uang kartal yang keluar dari Bank Indonesia ke
perbankan dan masyarakat (outflow) dan aliran uang kartal yang masuk melalui Bank Indonesia (inflow) [25]. Terkait
akan hal tersebut, sebelum mencetak maupun memusnahkan uang, Bank Indonesia membuat perencanaan serta
perkiraan outflow dan inflow yang akan datang.

lll. METODOLOGI PENELITIAN
A. Sumber Data dan Variabel Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder bulanan yang diperoleh dari Kantor Perwakilan
Bank Indonesia Kota Kediri dari bulan Januari 2005 hingga Februari 2021. Variabel yang digunakan pada penelitian ini
terdiri dari dua variabel respon dan variabel dummy yang menyatakan efek musiman dan variasi kalender hari raya Idul
Fitri. Variabel dummy berdasarkan periode variasi kalender hari raya Idul Fitri dimana informasinya dapat dilihat pada
Tabel 1. Data yang digunakan sebanyak 194 data, dengan 172 data untuk pemodelan (in sample) dan 22 data untuk
validasi (out sample). Data out sample mulai bulan Mei 2019 hingga Februari 2021, dimana pada periode tersebut
mengandung variasi kalender hari Raya Idul Fitri.

Tabel 1. Hari Raya Idul Fitri 2005-2020

Tahun Minggu Idul Fitri Tanggal Idul Fitri
2005 Minggu ke-1 3-4 November 2005
2006 Minggu ke-4 23-24 Oktober 2006
2007 Minggu ke-2 12-13 Oktober 2007
2008 Minggu ke-1 1-2 Oktober 2008
2009 Minggu ke-3 20-21 September 2009
2010 Minggu ke-2 9-10 September 2010
2011 Minggu ke-4 30-31 Agustus 2011
2012 Minggu ke-3 18-19 Agustus 2012
2013 Minggu ke-2 8-9 Agustus 2013
2014 Minggu ke-4 28-29 Juli 2014
2015 Minggu ke-3 17-18 Juli 2015
2016 Minggu ke-1 6-7 Juli 2016
2017 Minggu ke-4 24-25 Juni 2017
2018 Minggu ke-3 14-15 Juni 2018
2019 Minggu ke-1 3-4 Juni 2019
2020 Minggu ke-4 23-24 Mei 2020
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B. Langkah Penelitian
Berdasarkan tujuan penelitian yang telah dipaparkan, langkah-langkah dalam penelitian secara umum sebagai

berikut.

1. Mendefinisikan model SETAR dan mendapatkan estimator parameter SETAR menggunakan metode OLS.

2. Mendapatkan sifa-sifat estimator parameter SETAR

3. Melakukan analisis statistika deskriptif untuk mengetahui karakteristik outflow dan inflow uang kartal bulanan di
Kota Kediri.

4. Membagi data menjadi dua bagian yaitu data in sample dan out sample dan menentukan variabel dummy berdasarkan
periode variasi kalender hari raya Idul Fitri.

5.  Memodelkan data outflow dan inflow menggunakan hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH dengan dan tanpa backward
elimination serta hybrid SETAR-EGARCH.

6. Memilih model terbaik dengan RMSE, sMAPE, dan MAE.

7. Melakukan peramalan outflow dan inflow menggunakan model terbaik.

IV. RESULTS AND DISCUSSION

A. Kajian Teoritis
Pendugaan parameter SETAR menggunakan Ordinary Least Square dan didapatkan penduga parameter seperti

persamaan (15).

¢ =(X"X)"' X"y (15)
dengan y merupakan vektor berukuran [(n-p-r) x 1] yang terdiri dari data deret waktu regime lower dan regime upper yaitu
Y,(I),YI(JR,...,YT(I), Yt(z),Yl(fl) ,.“,YTQ) , X merupakan matriks variabel independent yaitu 1Y, 1.Y, »,....%_ p yang berukuran [(n-
p-r) x (p+r+1)], @ merupakan vektor parameter model dengan ukuran [(p+r+1) x 1], € merupakan vektor residual yang

berukuran [(n-p-r) x1] [5]. Metode OLS memiliki sifat-sifat estimator yaitu Best Linear Unibiased Estimator (BLUE) [26].
Berikut merupakan pembuktian sifat-sifat estimator SETAR yang mengikuti sifat BLUE.
[1] Tidak bias (Unbiased)

Penduga parameter SETAR (¢ ) dikatakan tidak bias jika nilai harapan dari penduga tersebut sama dengan
parameternya ( @ ) dan dibuktikan melalui persamaan (16).

E[¢]= E[(XTX)_I XTy:|
- E[(xTxyl xT (Xq)+s)}
- E|:(XTX)>1 XTX¢+(XTX)_1 XT}:} (16)

:(XTX)_l xXTxE[¢] +(XTX)—1 xTE[]
=1E[ o]
E[é]=¢
[2] Linier
-1
Selain tidak bias, perlu dibuktikan sifat linier dari penduga parameter SETAR. Dikarenakan (XTX) xT merupakan

suatu matriks kombinasi linier dengan bilangan tetap maka sifat linier dari estimator parameter SETAR ( ¢ ) terbukti

terpenuhi atau dengan kata lain ¢ adalah fungsi linier dari y.

[3] Variansi minimum (Best)
Sifat ini ingin dibuktikan bahwa ragam estimator parameter SETAR lebih kecil atau sama dengan ragam estimator
parameter tak bias lainnya. Langkah pertama yang dilakukan adalah menentukan ragam estimator SETAR seperti
persamaan (17).
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var(¢) = [ (¢ - @) |
“&[ (o) (@) |
:E[(XTX)_I xTaeTx(xTx)_l]
=(XTX)_1 XTE[ssT]X(XTX)_l (17)
() ()’
=2 (xTx)_ 1
var((’f)) -2 (}(T)()_1

-1
Misalkan matriks baru C dimana CX = I. Selain itu, dapat dituliskan pula C= D+(XTX) X" dimana DX=0.

-1
Matriks C merupakan matriks linier dan tidak bias sehingga dapat dituliskan D =C - (XTX) XT dimana @, =Cy.

Selanjutnya, mendapatkan ragam dari estimator ¢, dan membandingkannya dengan ragam dari estimator ¢

dimana var (@ ) dapat dilihat pada persamaan (18).

. T
Var((Po)Z((Po —‘P)(‘Po —‘P) (18)
Jika @) =Cy dan y = X¢ +¢& maka didapatkan persamaan (19).

9o =C(Xo+t)

19
¢y =CXo +Ce (19)

Selanjutnya, diketahui bahwa CX =1 maka didapatkan persamaan (20).
@y =¢+Ce

9)—9=Ce
Persamaan (18) dapat dijabarkan menjadi persamaan (21) dengan mensubtitusi persamaan (20).

(20)

Var((f)o) = (Cs)(Cs)T
var(¢g) = (Cs)(sTCT)

Diketahui pada metode OLS bahwa nilai harapan dari residual kuadrat pada X yang independen adalah ¢*I dan

@1

C=D+ (XTX)_1 XT maka persamaan (21) dapat dijabarkan menjadi persamaan (22).
var () = o”1{CC” |
T
var(§,) = o [D + (XTX)_l XTJ(D + (XTX)J XTJ

var(§o) = o (DJr(xTx)'1 XTX(XTX)_IDTJ (2)
[

-1
Karena ragam dari ¢ yaitu o (XTX) maka persamaan 22) dapat dijabarkan menjadi persamaan (23).

Var((i)o) =0’ (DDT)+Var((i)) (23)

Oleh karena DD’ merupakan bentuk kuadrat dimana hasilnya tidak mungkin negatif, sehingga ragam dari (i)o akan
sama dengan atau lebih besar dari ragam ¢ . Karena ragam non-negatif, sehingga ada kemungkinan sama dengan

nol. Oleh karen itu, dapat disimpulkan bahwa tidak terdapat estimator linier dan tidak bias yang memiliki ragam
lebih kecil dibandingkan estimator OLS dan terbukti bahwa estimator parameter SETAR (¢ ) memenubhi sifat best.
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B. Karakteristik Data

Sebelum melakukan analisis data didahului dengan statistika deskriptif untuk mengetahui karakteristika data outflow
dan inflow. Statistika deskriptif cash outflow dan inflow bulanan Kota Kediri dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Statistika Deskriptif Cash Outflow dan Inflow Kota Kediri

Rata-rata (Trilliun Rupiah) 0,901

Cash Standard deviasi 0,674
Inflow Minimum 0,059
Maksimum 3,623

Rata-rata (Trilliun Rupiah) 0,991

Cash Standard deviasi 0,855
Outflow  Minimum 0,006
Maksimum 5,747

Berdasarkan Tabel 1 menunjukkan bahwa sebagian besar nilai cash inflow Kota Kediri sebesar 901 miliar Rupiah dan
outflow sebesar 991 miliar Rupiah selama tahun 2005 hingga 2021 dengan periode bulanan. Nilai inflow tertinggi sebesar
3,623 trilliun Rupiah pada bulan Juni 2019 sedangkan outflow tertinggi sebesar 5,747 trilliun Rupiah pada bulan Juni 2017.
Baik bulan Juni 2017 maupun Juni 2019 merupakan bulan yang bertepatan dengan hari raya Idul Fitri, seperti biasanya
terjadi kenaikan pada beberapa kebutuhan seperti sembako, telur, dan juga daging. Selain itu, juga terdapat pola
konsumsi masyarakat yang meningkat. Hal tersebut berpengaruh pada besarnya cash inflow dan cash outflow. Hasil
standar deviasi data menggambarkan bahwa kedua variablel cukup beragam.

Plot Deret Waktu Cash Outflow dan Inflow

&7 @ Juni 2017 Variable
—&— Outflow
@ —B— Inflow
51 Tuni 2016 e 2018
A
e 4
= 3
(T
24
1
o
: : : .
Month  Jan Jan Jan Jan Jan Jan Jan Jan Jan

Year 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021
Gambar 2. Plot Data Cash Inflow dan Outflow Kota Kediri

Berdasarkan Gambar 2 menunjukkan fluktuasi data yang beragam dengan kecendurungan terus meningkat hingga
tahun 2021 baik inflow maupun outflow. Beberapa titik seperti bulan Juli 2014, Juni 2016, Juni 2017, Mei 2019, dan beberapa
bulan lainnya yang mengalami lonjakan pada cash outflow. Bulan-bulan tersebut bertepatan dengan bulan terjadinya hari
raya Idul Fitri serta mendekati hari raya Idul Fitri. Apabila diperhatikan, cash outflow dan inflow cenderung memberikan
pola yang berkebalikan. Oleh karena dapat dilihat bahwa ada indikasi bahwa hari raya Idul Fitri mempengaruhi outflow
maupun inflow, maka hal itulah yang dialisis dan dimodelkan lebih lanjut dengan melibatkan variabel eksogen efek
variasi kalender hari Raya Idul Fitri.

C. Pemodelan Hybrid ARIMAX- FFNN-EGARCH

Secara umum, model hybrid ARIMAX (1,1,1) - FFNN - EGARCH (1,1) dengan backward elimination untuk variabel cash
outflow dapat dilihat pada persamaan (24) dan (25). Berdasarkan model yang terbentuk dapat disimpulkan bahwa
variabel outflow Kota Kediri pada periode ke-t dipengaruhi oleh variabel outflow pada 1 periode (bulan) sebelumnya,
variabel dummy musiman pada bulan Januari, Juni, Desember, sisaan pada periode ke-t, variabel dummy satu bulan
sebelum hari Raya Idul Fitri pada minggu pertama dan kedua, serta variabel dummy saat hari Raya Idul Fitri pada
minggu ketiga dan keempat.
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Y, =-0,523M,, +0,666M;, +0,441M,,, + 1,555V, ,_, +0,869%,,_, +1,559%;,
ay, +0,844q,, |
+ 1,857V, + : :
a,, —0,823a,_ —0,177a,_, (24)
ay, = /°((1,218 /" (=0,520ay,_, —1,483) +1,233 £, (0,566a,,_, —1,483) + 1,190 /;'
(-0,153a,,_, ~1,767) - 0,210)
dimana a;, =2 ,6,, 2, ~ID(0,1),
-1 a1 2
-4,310+0,553M+ 0,561u— = (25)
O -1 O 4-1 I

O-l,t =\e

Lalu, dilakukan prediksi berdasarkan model tersebut dimana plot data deret waktunya dapat dilihat pada Gambar 3.

Cash Outflow (Trilliun Rupiah)
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Gambar 3. Fit Model ARIMAX-FFNN-EGARCH Data Outflow

Di sisi lain, pemodelan ARIMAX-FFNN-EGARCH juga dilakukan tanpa melakukan backward elimination pada
tahapan regresi deret waktu yang bertujuan ingin melihat apakah hasil peramalan lebih mengikuti pola sebenarnya
dengan melibatkan seluruh variabel dummy. Pemodelan yang terbentuk yaitu ARIMAX (2,0,1)-FFNN-EGARCH (1,1)
dimana pemodelannya dapat dilihat pada persamaan (26).

1, =0,007t—0,320M7 ; —0,033M5 , +0,231M3 ; +0,240M 4,
+0,315M5, +0,771M¢ ; +0,379M7 , +0,334Mg , +0,029Mg ,
+0,061My , +0,202M 1, +0,629M1  +1,6761 1 +0,747V 4
+0,17003_1 +0,12104 1 —0,3120 , + 0,410V 24 , +1,45413,,

+1,9117y, —0,3530] 141 — 0,054V 41 —0,37203 1 ~ 0,416V, (26)
ay; +0,819ay 4
. . .
ays— 0, 767(11’[_1 - 0,195a1,t_2
dng = 102,883 £ (0,083a; ;1 —0,836)~0,502)
dimana &IJ zil,t&l,t’ 21,1? ~ I[D(O,l) ,
ay 4 ay 4
—0,356+0,096M+ —0,038m—\ﬁ +0.9181n(ay, ) @7)
Ol -1 Oy -1 a

Ghl,t =\e
Setelah mendapatkan model seperti persamaan (26) dan (27), dilakukan prediksi berdasarkan model tersebut dimana
plot data deret waktunya dapat dilihat pada Gambar 4.

Cash Outflow (Trilliun Rupiah)
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Gambar 4. Fit Model ARIMAX-FFNN-EGARCH Tanpa Backward Elimination (Outflow)
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Variabel inflow juga dimodelkan hybrid ARIMAX (1,1,1) - FFNN - EGARCH (1,1) dengan backward elimination yang
dapat dilihat pada persamaan (28) dan (29). Berdasarkan model yang terbentuk dapat disimpulkan bahwa variabel inflow
Kota Kediri pada periode ke-t dipengaruhi oleh variabel inflow pada 1 periode (bulan) sebelumnya, variabel dummy
musiman pada bulan Januari, sisaan pada periode ke-t, variabel dummy saat hari Raya Idul Fitri pada minggu pertama,
kedua, dan ketiga, serta variabel dummy satu bulan setelah hari Raya Idul Fitri pada minggu ketiga dan keempat.

Yy, =0,643M, , + 1115V, +0,81105, | +0,93003, +0,624V5 .1 +1,321;
a,+ 0,775a2’,
* a,,;—0,86la +0,139a (28)
2.t > 2,-1 > 2,t-2
dy, = fO((L185 £ (-0,155a; , | +0,315) - 0,411 (~1,028a, ,_; +0,539) +0,007)
dimana da,, =2, 6. 23, ~ID(0.1),

-0,776+0,0634|Z’;_11| {0,230'?;2' \E +0,985In(c5, ) (29)

O'2’t =\e

Setelah mendapatkan model seperti persamaan (28) dan (29), dilakukan prediksi berdasarkan model tersebut dimana
plot data deret waktunya dapat dilihat pada Gambar 5.

Cash Inflow (Trilliun Rupiah)

ARIMAX-FFNN-EGARCH (Training) ARIMAX-FFNN-EGARCH (Testing)

Gambar 5. Fit Model ARIMAX-FFNN-EGARCH Data Inflow

Di sisi lain, pemodelan ARIMAX-FFNN-EGARCH juga dilakukan tanpa melakukan backward elimination pada tahapan
regresi deret waktu yang bertujuan ingin melihat apakah hasil peramalan lebih mengikuti pola sebenarnya dengan

melibatkan seluruh variabel dummy. Pemodelan yang terbentuk yaitu ARIMAX (2,0,1)-FFNN-EGARCH (1,1) dimana
pemodelannya dapat dilihat pada persamaan (30) dan (31).

1}2,, =0,005¢ +0,955M7 ¢ +0,389M ; +0,275M3 ; +0,321M 4
+0,343M5 ; +0,277M ; +0,505M7 ; +0,476Mg ; +0,505M ;
+0,263M1( ; +0,204M1 1 ; +0,135M1 , —0,10107 ;1 - 0,252V ;4
=0,29773 ;1 —0,0371Vy ;1 + 114107 ; + 0,706V 24 ; +0,842V73 ;

— 0,286V ; +0,0247] ;41 +0,15607 411 +0,397V3 ;1 +1,289V4 ;4
aj+0,720a; 1
a—0,703ay ;1 —0,274a;_»

dn g = 101,896 £ (-0,205ay ,_; ~1,745) ~ 0,157 /11 (2,130a1 ;1 ~1,407)
~0,154£7(0,910a1 ,_ ~1,696) + 1,100 (0,958a) ;1 —0,339) (30)
+0,985 £ (1,144ay ,_; +1,204)-0,010 £ (-1,231ay,_y —2,529)
+0,114 /7 (~2,040ay ;| —0,524) 1451 £ (1,362a1 ,_; ~2,726)
0,786/ (2,092a ;1 +0,466) + 0,403 /1 (~0,330ay ,_; +1,023)
~0,978 1 (0,736a; ;| ~0,205) ~ 1,381 £} (~1,012ay ,_; +1,129)
0,266 /4(0,908ay 1 —0,105)+ 0,248 /4 (0,678ay ,_; +1,269)

+1, 053_fl”5 (0,625a 41 +0,218) ~0,046)

dimana &2,1,‘ = 22’tOA'2,t, 22,[ ~ HD(O,I),

@D

-0,158+o,001|a2""| =(7o,312|02""| f}+0,9641n(02,z|)
6'21 “\. 021 k 021 a3
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Setelah mendapatkan model seperti persamaan (30) dan (31), dilakukan prediksi berdasarkan model tersebut dimana
plot data deret waktunya dapat dilihat pada Gambar 6.

Cash Inflow (Trilliun Rupiah)
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Gambar 6. Fit Model ARIMAX-FFNN-EGARCH Tanpa Backward Elimination (Outflow)

Berdasarkan Gambar 3, 4, 5, dan 6 dapat dilihat bahwa pemodelan ARIMAX-FFNN-EGARCH baik dengan maupun
tanpa backward elimination mengikuti pola data sebenarnya baik pada data training maupun testing. Selanjutnya dapat
dievaluasi menggunakan ukuran kebaikan model pada sub bab berikutnya untuk memilih model mana yang paling
sesuai dengan data aktual.

D. Pemodelan Hybrid SETAR-EGARCH

Pemodelan non-linier lainnya menggunakan model SETAR dengan deteksi volatilitas tidak konstan menggunakan
EGARCH. Model yang terbentuk yaitu hybrid SETAR (2,1,4) - EGARCH (1,1) untuk variabel inflow yang dapat dilihat
pada persamaan (32) dan hybrid SETAR (2,1,1) - EGARCH (1,1) untuk variabel outflow yang dapat dilihat pada
persamaan (33).

Yy =0,007¢ —0,678My , +1,2741 1 +0,681V ;1 +0,899/3 ,
+0,55503 41 +1,384V4 41 +ap,
-0,160+0,633ap ;| jika a1 <-0,325
dy,g =1-0,032-0,055az ;1 +0.437az ;>

(32)
+0,247ap ¢ 3+0,117ap ;4 sjikaay ;| >-0.325
0871+0110| 2 1|+[—0,640 21| \/7}0 8171n(o, )
02,1 021
02,1 = V¢
Yi.s = 0,00851 0,473M) , +0,618My , +0,432M)5,,
+1,6650] 1 + 0,711V 1 +1,569%3 , +1,9V4 , +ay
) -0,049+0,789ay ,_, , jika ap ,_y <0,093
M 710,093-0,037ay,; ,jikaag,_ >0,093 (33)
-0495+0117| L 1|+ —0,609 | \/7 +0.8301n (7, )
0111 011

Ol = Ve

Setelah mendapatkan model seperti persamaan (32) dan (33), dilakukan prediksi berdasarkan model tersebut dimana
plot data deret waktunya dapat dilihat pada Gambar 7 dan Gambar 8.

Cash Inflow (Trilliun Rupiah)

01-Nov-1

Gambar7 Fit Model SETAR-EGARCH Inflow
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Cash Outflow (Trilliun Rupiah)
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Gambar 8. Fit Model SETAR-EGARCH Outflow
Pada Gambar 7 dan 8 kurva berwarna biru menggambarkan data sebenarnya, sedangkan kurva berwarna oranye
untuk prediksi data training dan abu-abu untuk prediksi data testing. Berdasarkan gambar tersebut dapat dilihat bahwa
kedua pemodelan mengikuti pola data sebenarnya baik pada data training maupun testing. Jika dibandingkan dengan
pemodelan ARIMAX-FFNN-EGARCH, pola data model SETAR-EGARCH lebih mengikuti data aktual tetapi perlu
dievaluasi lebih lanjut menggunakan ukuran kebaikan model untuk memilih model mana yang paling sesuai dengan
data aktual.

E. Perbandingan Hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH dan Hybrid SETAR-EGARCH

Pemilihan model terbaik menggunakan nilai RMSE dan sMAPE. Berdasarkan Tabel 3 dapat dilihat bahwa model
hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH dengan backward elimination lebih baik dibandingkan hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH
tanpa backward elimination dan hybrid SETAR-EGARCH untuk kedua variabel dikarenakan ketiga ukuran kebaikan model
menunjukkan nilai terkecil untuk model tersebut walaupun ada satu nilai ukuran kebaikan model yang berkebalikan di
RMSE antara data training dan testing. Nilai-nilai tersebut didukung dengan hasil prediksi fit model pada sub bab
sebelumnya dimana fit model ARIMAX-FFNN-EGARCH dengan backward elimination lebih mengikuti pola data aktual.

Tabel 3. Evaluasi Model
RMSE sMAPE MAE

Training |Testing |Training |Testing |Training |Testing

Variabel Model

Model hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH
Cash  |(Tanpa Backward Elimination )

Outflow |Model hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH | 0.380236| 0.422451| 39.11015| 27.33986| 0.277034| 0.412765

Model hybrid SETAR-EGARCH 0.394168| 0.895373| 39.68469| 36.32479( 0.287308| 0.591229

Model hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH
Cash  |(Tanpa Backward Elimination)

Inflow |Model hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH | 0.275794| 0.344277| 28.80408| 17.52735| 0.186752| 0.272459

Model hybrid SETAR-EGARCH 0.322313| 0.378665| 39.68469( 21.38251{ 0.261279] 0.335922

0.405453| 0.780382( 45.60106( 30.96862( 0.304285| 0.488727

0.254032( 0.411981| 33.52334( 19.03649( 0.190246| 0.303315

F. Peramalan Cash Outflow dan Inflow Kota Kediri

Model hybrid SETAR-EGARCH merupakan model terbaik yang telah dijabarkan pada sub bab sebelumnya.
Selanjutnya adalah meramalkan nilai cash outflow maupun inflow 12 periode ke depan dengan model tersebut. Hasil
peramalan dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Ramalan Cash Outflow dan Inflow

Bulan Outflow Inflow
Maret 2021 1,79 1,54
April 2021 1,67 1,53

Mei 2021 1,16 1,86
Juni 2021 2,37 1,53
Juli 2021 1,68 1.53
Augustus 2021 1,68 1,53
September 2021 1,68 1,53
Oktober 2021 1,68 1,53
November 2021 1,68 1,53
Desember 2021 1,93 1,53
Januari 2022 0,89 2,17
Februari 2022 1,68 1,53
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Hasil ramalan pada Tabel 4 digambarkan pada plot data deret waktu seperti Gambar 9.
Cash Qutflow (Trilliun Rupiah) Cash Inflow (Trilliun Rupiah)
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Gambar 9.Plot Ramalan Cash Outflow dan Inflow

Berdasarkan Gambar 3, dapat dilihat bahwa kedua variabel cenderun naik. Hasil peramalan tersebut diperkirakan
karena efek dari pandemi Covid-19 pada tahun 2021 sudah mulai menurun sehingga berakibat pula pada perekonomian
yang mulai membaik. Besarnya cash outflow dan inflow tak lepas dari nilai inflasi suatu kota. Dilansir dari kedirikota.go.id
[27], inflasi Kota Kediri pada tahun 2021 terkendali meskipun terjadi pandemi Covid-19. Hal itu sejalan dengan
pergerakan ramalan cash outflow dan inflow yang terus meningkat tetapi masih terkendali. Disebutkan pula dalam
rri.co.id [28] bahwa tingkat investasi Kota Kediri selama pandemi Covid-19 di tahun 2021 meningkat 23.07%
dibandingkan tahun 2020. Meningkatnya investasi berpengaruh pada peningkatan inflasi. Saat terjadi inflasi, uang yang
beredar di masyarakat lebih banyak, hal itu sejalan dengan ramalan cash inflow yang terus meningkat. Peningkatan
tersebut diiringi dengan peningkatan cash outflow, tetapi keduanya tidak menunjukkan peningkatan yang tajam.
Pemodelan dan peramalan tersebut dapat digunakan oleh pihak terkait sebagai informasi tambahan dalam menentukan
kebijakan keuangan Kota Kediri. Selain itu, model terbaik yang terbentuk dapat menjadi salah satu referensi acuan untuk
memodelkan data cash outflow dan inflow di kemudian hari.

V. KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan
Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dipaparkan, dapat disimpulkan bahwa penduga parameter Self-

Exciting Threshold Autoregressive dengan metode pendugaan parameter Ordinary Least Square (OLS) terbukti memiliki sifat
yang tidak bias, linier, dan memiliki varians minimum atau dapat dikatakan memenubhi sifat BLUE (Best Linear Unbiased
Estimator). Cash outflow dan inflow Kota Kediri mengandung pola non-linier dan dapat dimodelkan menggunakan hybrid
ARIMAX-FFNN-EGARCH dan hybrid SETAR-EGARCH. Selain itu, Pemodelan ARIMAX-FFNN-EGARCH lebih baik
dibandingkan model hybrid SETAR-EGARCH dalam memodelkan data deret waktu berpola non-linier dan terdapat

volatilitas yang tidak konstan.

B. Saran
Berdasarkan atas kesimpulan penelitian, saran yang dapat diberikan kepada instansi terkait dapat menjadikan

model ARIMAX-FFNN-EGARCH sebagai salah satu acuan untuk memodelkan dan meramalkan cash outflow dan inflow
Kota Kediri. Selain itu, saran untuk penelitian selanjutnya adalah menangkap pola volatilitas dengan pemodelan
keluarga GARCH yang lain seperti GIRGARCH dan APARCH agar hasil peramalan lebih akurat.
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