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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 memenuhi 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 Autoregressive 
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 (FFNN).  

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. 

II. 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 ± 2

√𝑛𝑛−𝑘𝑘
. 

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

Gambar 1. Arsitektur FFNN 

Secara umum persamaan model FFNN dapat dilihat pada persamaan (3) [17]. 
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F. Model ARIMAX-EGARCH
Menurut Gouriéroux, model ARMA (p,q)-GARCH (a,b) dapat dijabarkan menjadi persamaan (4) [18].
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dimana ta  merupakan residual yang tidak berkorelasi dan memiliki rata-rata nol, µ  merupakan rata-rata deret waktu, 

φ  koefisien autoregressive, dan θ  merupakan koefisien moving average. 2
tσ   merupakan ragam dari ta  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). 
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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. 
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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]. 
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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]. 

t t tY L N= +  (7) 
dimana Lt 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]. 
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dimana t̂Y  merupakan gabungan hasil ramalan dari model ARIMAX dan FFNN.

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 (RMSEtraining) dapat dilihat pada 
persamaan (9) [21]. Sedangkan RMSE testing (RMSEtesting) dapat dilihat pada persamaan (10) [22]. 
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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 (sMAPE) untuk evaluasi model. sMAPE lebih stabil dibandingkan MAPE [23]. 
Rumusan sMAPE training (sMAPEtraining) dapat dilihat pada persamaan (11) [21]. Sedangkan sMAPE testing (sMAPEtesting) 
dapat dilihat pada persamaan (12) [22]. 
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Sebagai perbandingan ketiga, digunakan pula ukuran evaluasi model Mean Absolute Error (MAE) dimana rumusansnya 
dapat dilihat pada persamaan (13) dan (14) [24]. 
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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. 

III. 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). 

( )-1T Tˆ =φ X X X y  (15) 
dengan y merupakan vektor berukuran [(n-p-r) × 1] yang terdiri dari data deret waktu regime lower dan regime upper yaitu 

(1) (1) (1) (2) (2) (2)
1 1, , , ,  , , ,t tT Tt tY Y Y Y Y Y+ +  , X merupakan matriks variabel independent yaitu 1 21, , , ,t t t pY Y Y− − −  yang berukuran [(n-

p-r) × (p+r+1)], φ  merupakan vektor parameter model dengan ukuran [(p+r+1) × 1], ε  merupakan vektor residual yang 

berukuran [(n-p-r) ×1] [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 ( φ̂ ) dikatakan tidak bias jika nilai harapan dari penduga tersebut sama dengan
parameternya (φ ) dan dibuktikan melalui persamaan (16). 

( )

( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

-1T T

-1T T

-1 -1T T T T

-1 -1T T T T

ˆ

         = 

         = 

         =

         = 

ˆ = 

E E

E

E

E E

E

E

 
  =      

 
 
  
 

+ 
  

+      

  
  

φ X X X y

X X X Xφ + ε

X X X Xφ X X X ε

X X X X φ X X X ε

I φ

φ φ

(16) 

[2] Linier

Selain tidak bias, perlu dibuktikan sifat linier dari penduga parameter SETAR. Dikarenakan ( )-1T TX X X  merupakan

suatu matriks kombinasi linier dengan bilangan tetap maka sifat linier dari estimator parameter SETAR ( φ ) terbukti 
terpenuhi atau dengan kata lain φ̂  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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φ φ φ
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X X X εε X X X

X X X X X X

X X I

φ X X

(17) 

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

Matriks C merupakan matriks linier dan tidak bias sehingga dapat dituliskan ( )-1T T= −D C X X X  dimana 0 =φ Cy . 

Selanjutnya, mendapatkan ragam dari estimator 0φ̂  dan membandingkannya dengan ragam dari estimator φ̂

dimana var ( 0φ̂ ) dapat dilihat pada persamaan (18).

( ) ( )( )0 0 0ˆvar T= − −φ φ φ φ φ (18) 

Jika 0 =φ Cy  dan y = Xφ + ε  maka didapatkan persamaan (19). 

( )0

0

= +

= +

φ C Xφ ε
φ CXφ Cε

(19) 

Selanjutnya, diketahui bahwa CX = I maka didapatkan persamaan (20). 

0

0

= +

− =

φ φ Cε
φ φ Cε (20) 

Persamaan (18) dapat dijabarkan menjadi persamaan (21) dengan mensubtitusi persamaan (20). 

( ) ( )( )
( ) ( )( )

0

0

ˆvar

ˆvar

T

T T

=

=

φ Cε Cε

φ Cε ε C
(21) 

Diketahui pada metode OLS bahwa nilai harapan dari residual kuadrat pada X yang independen adalah 2σ I  dan 

( )-1T T= +C D X X X  maka persamaan (21) dapat dijabarkan menjadi persamaan (22). 

( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( )
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2
0

-1 -12 T T T T
0

-1 -12 T T T
0

-12 T
0

-12 2 T
0

ˆvar

ˆvar

ˆvar

ˆvar

ˆvar

T

T

T

T

T

σ

σ

σ

σ

σ σ

=
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 

= +

φ I CC

φ D X X X D X X X

φ D X X X X X X D

φ DD X X

φ DD X X

(22) 

Karena ragam dari φ̂  yaitu ( )-12 Tσ X X  maka persamaan 22) dapat dijabarkan menjadi persamaan (23). 

( ) ( ) ( )2
0ˆ ˆvar varTσ= +φ DD φ (23) 

Oleh karena TDD  merupakan bentuk kuadrat dimana hasilnya tidak mungkin negatif, sehingga ragam dari 0φ̂  akan
sama dengan atau lebih besar dari ragam φ̂ . 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 ( φ̂ ) memenuhi 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 

Cash 
Inflow 

Rata-rata (Trilliun Rupiah) 0,901 
Standard deviasi 0,674 
Minimum 0,059 
Maksimum 3,623 

Cash 
Outflow 

Rata-rata (Trilliun Rupiah) 0,991 
Standard deviasi 0,855 
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. 

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

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

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

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). 
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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. 

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). 
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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. 

Gambar 7. Fit Model SETAR-EGARCH Inflow
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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 

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 

Training Testing Training Testing Training Testing
Model hybrid ARIMAX-FFNN-EGARCH 
(Tanpa Backward Elimination )

0.405453 0.780382 45.60106 30.96862 0.304285 0.488727

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 
(Tanpa Backward Elimination )

0.254032 0.411981 33.52334 19.03649 0.190246 0.303315

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

Cash 
Outflow

Cash 
Inflow

Variabel Model
RMSE sMAPE MAE
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Hasil ramalan pada Tabel 4 digambarkan pada plot data deret waktu seperti Gambar 9. 

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 memenuhi 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 GJRGARCH dan APARCH agar hasil peramalan lebih akurat. 
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