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ABSTRACT

The exchange rate is determined by the demand and supply relationship of the
currency. If the demand for a currency increases, while the supply remains or even
decreases, then the exchange rate will rise vice versa. The ups and downs of exchange rates
on the money market indicate the magnitude of the volatility that occurs in the currency of
a State against the currencies of other countries. The volatility phenomenon indicates
difficulty in analyzing the exchange rate. Increasing volatility indicates an even greater
movement of currency exchange rates even if currency exchange rates experience extreme
volatility resulting in economic instability both from the micro and macro sides. The high
volatility seen from the pattern of price movements that occur in financial markets, and the
impact that can be generated from the high volatility data is the error that will have a
variance that is not constant. That is, arelatively high data variability at atime indicates the
presence of heteroscedasticity. Heteroscedasticity can lead to errors in drawing a
conclusion to the estimated model obtained. Therefore, we need a model that is able to
solve the problem that is Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity
(GARCH) model in order to get more accurate estimation model to estimate exchange rate.
From the simulation result, al data contain the volatility seen from the result of
heteroscedasticity test, and obtained estimation model for all data.
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PENDAHULUAN

Hampir setiap Negara saat ini tidak
dapat mengabaikan interaks ekonomi
terhadap Negara lainnya. Hal ini
dikarenakan banyak kebutuhan
masyarakat yang tidak dapat dipenuhi
oleh negaranya sendiri, sehingga
membutuhkan  Negara lain  untuk
mengatas permasalahan  Negaranya.
Keadaan-keadaan seperti inilah yang
mendorong terjadinya kegiatan
perdagangan antar Negara balk berupa

barang ataupun jasa. Hal inipun terjadi
terhadap Indonesia.

Pergerakkan perekonomian
Indonesia saat ini tidak dapat dilepaskan
dari adanya perkembangan ekonomi
internasional yang semakin pesat, arus
barang dan jasa serta termasuk ke
dalamnya arus modal antar Negara akan
semakin meningkat dan berpengaruh
secara signifikan terhadap perekonomian
Indonesia. Pengaruh dari perekonomian
yang semakin pesat menyebabkan setiap
Negara menjadi tidak lagi dapat
menentukan arah kebijakan
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perekonomiannya secara sendiri.
Sehingga terjadilah hubungan antar
Negara yang saling terkait.

Semakin meningkatnya
perkembangan ekspor, maka hubungan
perdagangan antara Indonesia dengan
Negara-negara lain baik secara langsung
maupun tidak langsung berdampak pada
perubahan indikator makroekonomi suatu
Negara (Ginting, 2013). Dinamika
ekspor-impor akan berdampak pada nilai
tukar mata uang suatu Negara. Ekspor
meningkatkan permintaan atas mata uang
negra eksportir, karena dalam kegiatan
ekspor biasanya terjadi pertukaran mata
uang Negara tujuan dengan mata uang
Negara eksportir. Sebaliknya, impor
meningkatkan penawaran mata uang
Negara importer, karena dalam importer
biasanya terjadi pertukaran mata uang
Negara importir dengan mata uang
Negara asal. Dengan kata lain, nilai tukar
mata uang merupakan salah satu variabel
makroekonomi yang berfluktuatif dalam
mengikuti pergerakkan perekonomian
suatu Negara secara global.

Nila tukar mata uang ditentukan
oleh oleh hubungan permintaan dan
penawaran atas mata uang tersebut. Jika
permintaan atas sebuah mata uang
meningkat, sementara penawaran tetap
atau bahkan menurun, maka nilai tukar
mata uang akan naik. Jika penawaran
suatu mata uang meningkat, sementara
permintaannya tetap atau menurun, maka
nila tukar mata uang akan melemah.
Dengan demikian nalk turunnya nilai
tukar mata uang di pasar uang (apresiasi
dan depresiasi) menunjukkan besarnya
volatilitas yang terjadi pada mata uang
suatu Negara dengan mata uang Negara
lain (Chou, 1999). Fenomena volatilitas
mengindikasikan kesulitan dalam
menganalisis nilai tukar mata uang.
Voldtlitas yang  semakin  besar
menunjukkan pergerakkan nilai tukar
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mata uang yang semakin besar dan jika
nila tukar mata uang mengalami
mengalami volatilitas yang terlalu ekstrim
dapat mengakibatkan  ketidakstabilan
perekonomian baik dari sisi mikro dan
makro.

Melihat begitu dahsyatnya
pengaruh pergerakkan nilai tukar mata
uang mengakibatkan banyak penelitian-
penelitian yang membahas mengenai nilai
tukar mata uang, antara lain. Namun,
beberapa penditian lebih  banyak
membahas mengenai faktor-faktor yang
mempengaruhi nilai tukar mata uang.
Seharusnya pergerakkan nilai tukar mata
uang itu sendiri dari waktu ke waktu juga
menjadi salah satu perhatian penting bagi
pelaku ekonomi atau pemerintah. Data
yang diperoleh dari waktu ke waktu lebih
dikenal dengan data runtun waktu (time
series). Hal ini dikarenakan data time
series dapat dilakukan suatu plot yang
dapat mengungkap pola-pola data data
tersebut, seperti random, trend, tingkatan
shifts, periode atau siklus, atau kombinasi
dari beberapa pola-pola tertentu.

Nila tukar mata uang termasuk ke
dalam data time series keuangan sehingga
nilai tukar mata uang memiliki kombinasi
beberapa  pola-pola tertentu  dan
kecenderungan memiliki volatilitas yang
tinggi dari waktu ke waktu. Permasal ahan
volatilitas sering kali dialami oleh pelaku-
pelaku ekonomi di pasar uang dan pasar
modal. Kecenderungan volatilitas yang
tinggi terlihat dari pola pergerakan harga
yang terjadi pada pasar keuangan.
Volatilitas yang tinggi ditunjukkan
dengan pergerakkan data yang naik turun
secara dinamis. Maka dampak yang dapat
ditimbulkan dari data yang volatilitasnya
tinggi adalah error akan memiliki varians
yang tidak konstan. Artinya, variabilitas
data yang relatif tinggi pada suatu waktu
menunjukkan adanya heteroskedastisitas.
Heteroskedastisitas dapat mengakibatkan
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kesdlahan dalam  penarikan  suatu
kesimpulan terhadap model estimasi yang

diperoleh.

Model-model trend linier,
exponential smoothing ataupun
AutoRegressive  Integrated  Moving
Average (ARIMA) tidak mampu

menangkap fenomena-fenomena data
keuangan yang mengandung volatilitas,
karena model-model tersebut
mengasumsikan error dari model tersebut
bervarians konstan. Jika hal ini terjadi
maka dapat mengakibatkan terjadinya
kesdlahan saat melakukan penarikan
kesimpulan (Montgomery, 2008). Oleh
karenanya dibutuhkan suatu model yang
tepat yang mampu menangkap adanya
volatilitas. Untuk mengatas masalah
tersebut maka  digunakan  model
Generalized AutoRegressive Conditional
Heteroscedasticity (GARCH) dengan
tujuan untuk mendapatkan model estimasi
yang lebih akurat untuk memperkirakan
nilai tukar mata uang.

METODE PENELITIAN
VOLATILITAS

Volatilitas lebih mengacu kepada
penyebaran semua kemungkinan hasil
dari suatu variabel yang tidak pasti.
Voldtilitas atau varians time series
memiliki  peranan  penting dalam
pemodelan data keuangan. Implikasi dari
data yang bervolatilitas adalah varians
dari error tidak konstan. Dengan kata lain
data seperti ini mengalami
heteroskedastik. Oleh karenanya, agar
dapat memodelkan dengan bak series
yang memiliki volatilitas dibutuhkan
fakta-fakta bahwa series tersebut
memiliki heteroskedastisitas. Implikasi
dari  terdapatnya  heteroskedastisitas
terhadap estimasi Ordinary Least Squares
tetap tidak bias, tetapi standard error dan

terlalu
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sempit menyebabkan terjadinya sense of
precison yang salah. Secara dtatistik,
volatilitas sering diukur sebagal standar
devias dari suatu sampel (Poon, 2005)

T
1
N Y
9 T_lz(yt 1)
t=1

dimana:
y, :datapadahari ket
u rataratadataselamaperiode T

Proses  AutoRegressive

Moving Average (ARIMA)
Berdasarkan AR (1) dan MA (1)

akan diperoleh bentuk umum sebagai

berikut:

ARMA(1,2)

Yo=u+¢Y, +e-6i6,4

(1-¢:B)Y; =pu+(1-6,B)e

Jika nonstasioneritas ditambahkan pada

campuran proses ARMA, maka model

unum ARIMA  (p,d,q) terpenuhi.

Persamaan sederhana untuk AR (1) MA

(1) dan differencing(1 — B) atau ARIMA

(1,1,1) adalah sebagai berikut:

(1-B)A-¢:B), =pu+ (1-06,B)e,

I ntegrated

MODEL GARCH(p,q)

Model Generelized AutoRegressive
Conitionally Heteroscesastic atau lebih
dikenal dengan GARCH. Pada model ini
conditional variance menjadi konsep
pokok yaitu conditional variance dari
data masa lalu. Conditional variance
merupakan fungs linier nilai kuadrat
masa lalu. (francg, 2010). Model GARCH
memungkinkan terjadinya conditional
variance menjadi proses ARMA. Dengan
persamaan error sebagai berikut:

& = vtﬁ

dimana:

selang kepercayaan menjadi
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E[v,] = 0 dan ¢? = 1 dan v, mengikuti
proses white noise inedependen dari
redlisasi data terdahulu dari ¢,; maka
conditional means dan unconditional
means dari ¢, sama dengan nol m,
merupakan  faktor skala  dengan
persamaan umumnya adalah
me=w+yl ael, + ¥ yme;
t €EZ . Persamaan ini disebut model
GARCH(p,q).

Salah satu model time series yang
digunakan untuk menggambarkan
kedinamikkan fungsi volatilitas suatu data
adalah model GARCH dan model
GARCH(p,g0 memungkinkan terdapat
komponen autoregressive (AR) ataupun
moving average (MA). Jika q adalah
parameter GARCH sedangkan o2
conditional variance dan y paremeter
regresi. Maka fungss GARCH(p,q) terdiri
dari dua unsur yakni (Ekananda, 2016):

conditional means
Ve = XY+ &

conditional variance
P q

ot =Var(gle,u<t)=w+ ) ael, + ) Biok;
; J Z J

Model ini dapat digunakan untuk
menghasilkan forecast variance o2 .
Forecast variance dapat dilihat sebagai
prediksi kecenderungan data aktual untuk
berubah. Karakteristik utama GARCH
adalah bahwa conditional variance dari
barisan y, membentuk proses ARMA.

PROSES
GARCH

Teknik yang penditi gunakan
daam melakukan estimasi terhadap
GARCH adalah teknik Maximum
Likelihood Estimation. Teknik maximum
likelihood estimation dalam melakukan
pendugaan menggunakan mean dan

ESTIMASI MODEL
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varians untuk  mendapatkan  suatu
parameter dan menemukan nilai-nilal
parameter tertentu.

Jka fungs vy, =x,y+e , dau
& = y-x,y. Dapat pula disederhanakan
menjadi e = y-Xy , untuk semua data
f(xl'xZ! "',XT) =

f ), f(x2), o, f(xr)

dan fungsi maximum likelihood menjadi:

T e
fo.Xy.0) = ]—[ e
L Lo 2

T
Ln ,X,y,0) = Ln 1_[
fr.Xy,0) [HW

In f(yv,X,y,0) = Ln [1_[

l&ﬂﬁ]
ezl o

+1Ln e’%[z‘rzlm%i]]

N

(yl XY)

Z (leXz)/)z

Z (6 :iy)

T e
Ln f(v,X,y,0) = -ELn (er)-ELn (02)-5[20/10—2)/)

i=1

Ln f(y,X,y,0) = Ln [H(Zrmz)“z

Ln f(y,X,y,0) = Ln [(2;102) z] [_

T 1
In f(y,X,y,0) = Ln(2n)7+Ln (02)2'—

padakasusini g = g2, sehingga

T X
In f5.X,y.0) = -zln @n)- ZLn(ag) [Z(y 1k

Ln f(.Vva}’.O') = ZLn(zn-) Z[L ( 2)+(y X]/) }

2

agar o2 menjadi fungsi yang diagonal
dari suatu matriks maka digunakan fungs
multiplikatif 67 = o?f;(a) dimana «
adalah parameter yang tidak diketahui
didalam matriks 1). Persamaan maximum
likelihood menjadi:

n (. X.y,0,a) = -;Ln (Zn)-%Z[Ln o f(@) +(yzle(};))
unsur yang di evaluas hanya terbatas
pada bagian berikut dengan melakukan
penyesuaian notasi:
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i-Xy)*
o?m;(a)

In f(y,X,y,0,a) = -%Z[anr m;(a) +=———
langkah selanjutnya digunakan algoritma
Bernt-Hal-Hall-Hausman (BHHH) untuk
mendapatkan parameter y,0 dan «
sampai pada derivatif terkecil.

Bentuk umum persamaan  regres
univariat adalah:

Ve = XY + &

Model conditional heteroscedastic
merupakan suatu persamaan multiplikatif
heteroskedastik yakni:

& = vt\/TTt

dimana

E[v,] = 0 dan ¢ = 1 dan v, mengikuti
proses white noise inedependen dari
redlisasi data terdahulu dari ¢,; maka
conditional means dan unconditional
means dari &, sama dengan nol

m, merupakan factor skala

Bentuk umum fungsi m, adalah
q

m,=w+ E a;e’;

fungss di aas merupakan model
ARCH(q). Jika disubstitusikan dengan
persamaan multiplikatif heteroskedastik
diperoleh:

& = VpyMy
q
2
w + Z a;el;
i=1
q
2w+ Z aisf_i]
i=1

bentuk ini sama dengan E[ee'| = a%
untuk struktur kovarians error kondis
heteroskedastik. Varians v, diasumsikan
berdistribusi normal baku dengan nilai
varians v,2 =1 . Jka m, berbentuk
m,=w+aet, , maka bentuk ini
dikenal dengan ARCH(1). Dengan model

E = Vg
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ARCH(1), persamaan regresi univariat

menjadi:
q
2
w + z aiet_i
i=1

untuk dapat memenuhi regresi klasik,
maka harus memenuhi

Ve = XV T V¢

o%(g) = a? [E[5t|€t-1]] +E[o
0%(e) = w+ oy E[ef4]
0%(&) = w + ay0%(e;.4)

?[lee]&eal]

karena diasumsikan stasioner pada long
run variance makao?(e,) = a,0%(&..),
maka

a’(&) = w + ay0°(&;)

pada kondisi unconditional long run
variance dari error ¢, adalah:

w
0*(er) = E[v?]Elh] = 7=

1

berdasarkan kondis di atas, persamaan
maximum likelihood menjadi

(yi-Xy)?

a?m;(a)

In (L) = 12 [Ln a*m(a) +

i=1

menurut persamaan
heteroskedastik
q

W+ Z a;ef;

i=1
maka persamaan maximum likelihood

multiplikatif

2 2

menj adi
T q
1 0i-Xy)?
_ 2 2 g2
In 1) = 2; [Ln et Z w| o [+ XL, @l
' (IR408 l

1
In()= -ZZ [Ln 0% (0 + el + ey 7,07 +1,0%) +
i=1

Iot o+ ug, +og, thot Vz”zz-zJ]‘
selanjutnya dengan analogi yang sama
menggunakan algoritma BHHH diperoleh

T
1 1 -f (X,
InL = Ln(L(y,0%|x.,y,) = -Eloan-EZ logaz-M
i=1

207
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dengan algoritmap,, dltentukan sebagai:

[Z aLt 8Lt>]

fungs log-likelihood dapat dievaluas
untuk nilai y tertentu dengan persamaan
gradien:

oLt [yt-f(x,y)]10f (x,v)

Y o? ay

Yn+1.9n

sehi nggaalgorltma BHHH menjadi:
dLt\ (0Lt oLt

X

o ity il L

e Y-

1 nnrﬂn

Yn+1 = yn

Yn

il 05]‘

i b P ) 0f )|
oy I

Tnt1.0n

fungsi iterasi terakhir menjadi

a a F)
Vari =yn+%a [Z[yt fnF fS;y) L Y)] % .
Model ARCH(1), pergaméan

maximum likelihood menjadi:
1\ ieXy)?
InL=- Ez V)

— o?(a;el;)
model ARCH diestimasi dengan metode
maximum likelihood dengan asumsi

bahwa error berdistribusi normal.

Lno*(w+ a;ed;) +

PEMBENTUKAN MODEL

Sebelum data time @ series
dimodelkan, terlebih dahulu data harus
dilakukan beberapa tahapan pembentukan
model. Langkah-langkah dalam
pembentukan model dapat digambarkan
sebagal berikut:

2 {267 9y "
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[ Milai Tukar Mata Usng ]

Jji Btasicneritas

Pembentukan Model

TIDAK

Diagrostic Checking
[Jji Heleroskedastisitas)

Fembentukan Mode GARCHp.q)
1. Idzntificasi Madel
2 Fstirrasi Paramecer

| Seramalan I‘

Gambar 1. Bagan Alir Pembentukan
Model GARCH

PENGUKURAN KINERJA
Aikake Information Criterion (AIC)
Untuk menguji  ketepatan suatu
model, seorang ahli statistika Jepang
bernama Hirotogu Aikake tahun 1974
mengusulkan  suatu  metode  yang
kemudian dinamakan dengan AIC. Model
tersebut diformulakan dengan persamaan:

s 2 _ ey RSS

p2k/n

AIC =e

n
dengan k£ adalah banyaknya variabel
independen (termasuk konstanta a) dan n
adalah  banyaknya  data.  Karena
mengandung bilangan e, persamaan di
atas dapat juga diubah menjadi:

2k RSS
InAIC = (—) +In (—)

n n
persamaan-persamaan di atas

mengindikasikan bahwa semakin kecil
nilai AIC maka semakin baik modelnya.

RZ

R? menunjukkan kemampuan suatu
model dalam menjelaskan hubungan
antara variabel independen dan variabel
dependen. Nilai R? akan selalu berada
diantara 0 dan 1. Semakin mendekati 1
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maka semakin besar kemampuan variabel
independen menjelaskan (pengaruhnya)
kepada variabel dependen. R? mengikuti
persamaan berikut:

2 ESS _ . RSS
R TSS TSS
HASIL DAN PEMBAHASAN
Sampel yang digunakan pada

penelitian ini adalah nilai tukar mata vang
Indonesia (Rupiah) terhadap beberapa
Negara antara lain Amerika (U.S.Dollar),
Jepang (Yen), Siangapura (dollar
Singapura) dan Arab Saudi (Riyal). Data
yang digunakan adalah dari januari 1998
sampai dengan juni 2017 dengan periode
bulanan. Serta semua pembahasan
dijelaskan menggunakan hasil output dari
program E-Views.

16,000

14,000 /\*w-
Mot f

BB 7

12,000
10,000
©,000
€,000 -

4,000 F\‘IU

2,000 -] \w

i f"m_____,___/\'”/“hu_

e Sy

e p e SR E R R AR R R R B R R R R R R
100 125 150 175 200 225

25 50 75

— AMERIKA — JEPANG
— SINGAPURA —— ARAB

Gambar 2. Data Aktual Nilai Tukar
Rupiah

Gambar di atas merupakan data aktual
dari nilai tukar mata uang Rupiah
terhadap  U.S.Dollar, Yen, Dollar
Singapura dan Riyal. Dari grafik di atas
terlihat adanya pola-pola tertentu, yakni
pola trend.

Pola trend dapat dilihat dari grafik
yang menunjukkan naik dan turunnya
nilai dari data time series. Adanya trend
dapat menyebabkan
ketidakstasioneritasan data atau data
mengandung volatilitas. Untuk melihat
secara jelas perubahan-perubahan yang
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disebabkan adanya frend, data diubah
menjadi bentuk refurn inflasi seperti
terlihat pada gambar 3

n -«'1"\1.".'\—#"}\“-.::
Av\f.ﬂ’\‘.w*"’\mf“

| -
1
' ll'\_.f 'fT‘J- : M’J,“ il fin! ey \.-"-’.1 *"ll""\".'

£y

(©) (d)
gambar 3. Return Data Aktual

Dari gambar 3 terlihat jelas bahwa data
mengandung  volatilitas, hal ini
ditunjukkan dengan adanya lonjakan-
lonjakan yang terjadi pada semua nilai
tukar rupiah.

Selain dengan melihat refurn, data
juga harus dilakukan uji korelelogram.
Korelelogram bertujuan untuk menguji
kestasioneritasan  data, satu persatu
diperlihatkan pada gambar 4

B

JIIJJJ.4.J|JIIJIlJJJJ|JJJJJ|J|J||||

TTTCITT T OO ¢ |-
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Lua
oy

(d)
gambar 4. Korelelogram Data Aktual

gambar 4 merupakan salah cara untuk
menentukan kestasioneritasan data. Dari
gambar 4 terlihat beberapa indikator yang
menunjukkan bahwa data tidak stasioner,
antara lain (1) grafik autokorelasi pada
lag pertama berada di luar garis Bartlett
dan menurun secara eksponensial dan
semakin kecil; 2) nilai koefisien
autokorelasi, yaitu 0,952 menurun secara
perlahan; (3) nilai probabilitas dari lag
pertama hingga terkahir yang semakin
menekati nol yang berarti lebih kecil dari
a = 5%. Dari ketiga sifat tersebut maka
dapat disimpulkan bahwa data aktual
tidak stasioner. Dari semua gambar di
atas dapat ditarik kesimpulan bahwa data
tidak stasioner untuk semua nilai tukar
mata uang, karenanya dilakukan proses
differencing agar data menjadi stasioner.
Setelah dilakukan proses
differencing, selanjutnya data bisa
dilakukan pembentukan pemodelan.

waes
wou

s
2T
S ETE

Gambar 5. Pembentukan Model

Gambar 5 menunjukkan pembentukan
model dari masing-masing nilai tukar
Rupiah, dari kesemua model. Setelah data
disimulasikan diperoleh persamaan model
estimasi yang ditunjukkan oleh tabel 1
berikut

Nilai Model Estimasi

Tukar
Rupiah
terhada

P

U.S. 02 = 3961,256 + 0,36648652, + 0,8904804]
Dollar
Yen o2 = 2,882386 + 0,368522¢2, + 0,461289]
Dollar 02 = 6005,248 + 0,181820¢2, + 0,9646690]
Singapu
ra
Riyal o7 = 291,3801 + 0,345914¢Z, + 0,9450730

Setelah diperoleh model estimasi
dari model GARCH(1,1) untuk ke semua
nilai tukar , selanjutnya akan dilakukan
peramalan untuk semua nilai tukar dan
diberikan pada gambar 6 berikut
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(©) (d)
Gambar 6. Peramalan data dan Peramalan
Varians Data

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil simulasi data
yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa, nilai tukar mata uang Indonesia
(Rupiah) terhadap empat negara yakni
Amerika (U.S.Dollar), Jepang (Yen),
Singapura (U.S. Singapura) dan Arab
Saudi (Riyal) semua data bervolatilitas.
Karena semua data bervolatilitas, maka
pemodelan  yang  diperoleh  akan
mengandung error yang memiliki varians
yang tidak konstan. Hal ini terlihat dari
hasil uji residual untuk
heteroskedastisitas. Karenanya semua
data harus dimodelkan menggunakan
GARCH(1,1), dan diperoleh model
estimasi  dari seluruh data yang
dimodelkan. Untuk Rupiah terhadap U.S.
Dollar diperoleh persamaan estimasi
E? =3961,256 + 0,366486¢2, + 0,89048007,
, persamaan estimasi untuk Rupiah
terhadap Yen
E? = 2,882386 + 0,368522¢2, + 0,46128907,
,  persamaan estimasi untuk Rupiah
terhadap Dollar Singapura
a? = 6005,248 + 0,181820£2, + 0,96466902,
dan persamaan estimasi untuk Rupiah
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terhadap Riyal
o2 = 291,3801 + 0,345914¢2, + 0,94507302,.
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