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PERAMALAN HARGA SAHAM HARIAN JAKARTA  

     COMPOSITE INDEX (JCI) MENGGUNAKAN MODEL   

    MIXTURE AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL  

     HETEROSCEDASTICITY (MAR-ARCH) 

 

ABSTRAK 

Model ARIMA merupakan salah satu model deret waktu linier yang 

menghendaki terpenuhinya asumsi kehomogenan ragam sisaan, di 

mana asumsi ini sulit terpenuhi pada data ekonomi karena sering 

terjadi pengelompokan volatilitas sehingga mengakibatkan terjadinya 

masalah heteroskedastisitas pada sisaan. Selain heteroskedastisitas, 

data ekonomi seringkali memiliki karakteristik multimodal. 

Permasalahan tersebut tidak dapat diatasi menggunakan pemodelan 

ARIMA ataupun ARCH. Oleh karena itu, dikembangkan suatu 

model yaitu model MAR – ARCH. Penelitian ini bertujuan untuk 

memodelkan dan meramalkan data harga saham harian JCI periode 5 

Januari 2011 hingga 24 Oktober 2013 menggunakan model MAR-

ARCH                  . Model MAR - ARCH yang terbentuk 

adalah MAR – ARCH               dan MAR – ARCH 

             . Namun, pada model MAR – ARCH               

terdapat beberapa parameter yang tidak signifikan sehingga model 

yang digunakan hanya model MAR – ARCH              . Model 

MAR – ARCH dengan dua komponen AR dan ARCH tersebut sudah 

sesuai digunakan untuk memodelkan dan meramalkan data JCI 

karena sudah tidak terdapat unsur heteroskedastisitas pada sisaan. 

 

Kata kunci : heteroskedastisitas, multimodal, model MAR, model 

MAR – ARCH, Jakarta Composite Index (JCI) 

 

 

 



v 
 

v 

FORECASTING JAKARTA COMPOSITE INDEX 

 (JCI) DAILY STOCK PRICE WITH MIXTURE 

AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL HETEROSCEDASTICITY 

(MAR-ARCH) MODEL 

 

 

ABSTRACT 

 

 

ARIMA model is one of the linier time series model which requires 

the fulfillment of homogenity assumption, that is the homogenity of 

residual variance. This assumption is difficult fulfilled in economic 

data because volatility clustering often occurs, which causes 

problems in the residual heteroscedasticity. In addition to 

heteroscedasticity, economic data often have multimodal 

characteristic. These problems can not be solved using ARIMA 

modeling or ARCH. Therefore, developed a model that is MAR – 

ARCH model. This research aims to model and forecast JCI daily 

stock price data from period January 5th 2011 until October 24th, 

2013 using the MAR - ARCH model                    MAR - 

ARCH model was formed is MAR - ARCH               and MAR 

- ARCH                However, there are some parameters that are 

not significant in MAR - ARCH (2; 4.4; 3.3)  so  that used only the 

MAR - ARCH (2; 4.4; 2.2) model. MAR - ARCH models with two 

components of the AR and ARCH is appropriate to  model and 

forecast JCI data because there is no heteroscedasticity in the 

residual. 

 

Key words : heteroscedasticity, multimodal, MAR model, MAR - 

ARCH model, JAKARTA COMPOSITE INDEX (JCI) 

 

 

 

 

 



vi 
 

vi 

KATA PENGANTAR 

Puji Syukur kehadirat  Allah SWT atas berkat, rahmat dan 

hidayah-Nya sehingga  Skripsi dengan judul   Peramalan Harga 

Saham Harian Jakarta Composite Index (JCI) Menggunakan Model 

Mixture Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (MAR-

ARCH) dapat terselesaikan dengan baik. Dalam penyusunan Skripsi  

ini, penulis telah banyak dibantu oleh berbagai pihak.  Oleh karena 

itu, penulis ingin menyampaikan ucapan terima kasih kepada : 

1.  Ibu Ir. Heni Kusdarwati, M.Si selaku dosen pembimbing atas 

waktu dan bimbingan yang telah diberikan. 

2. Ibu Eni Sumarminingsih, S.Si., M.Si selaku dosen penguji I atas 

saran dan masukan yang telah diberikan. 

3.  Ibu Dr. Suci Astutik, S.Si., M.Si selaku dosen penguji II atas 

saran dan masukan yang telah diberikan. 

4.  Dr. Abdul Rouf Alghofari, M.Sc selaku Ketua Jurusan 

Matematika. 

5.  Ibu, Ayah, Enya dan seluruh keluarga atas kasih sayang, doa dan 

dukungannya. 

6.  Teman-teman statistika 2010, terutama Retno, Imam, Anggun dan 

Dian K.W, atas kebersamaan, dukungan dan bantuannya. 

7. Seluruh staf pengajar Jurusan Matematika atas bantuan dan 

kerjasamanya 

8.  Semua pihak yang telah membantu dalam penyelesaian 

penyusunan skripsi. 

Dalam penyusunan  skripsi  ini  penulis menyadari bahwa  

masih terdapat banyak kekurangan. Oleh karena itu, saran ataupun 

kritik yang membangun akan sangat berguna bagi penulis dalam 

penulisan ilmiah selanjutnya. 

    Malang, 27 Januari 2014 

 

 

                 Penulis 



vii 
 

vii 

  DAFTAR ISI 

 

HALAMAN JUDUL.....................................................................i 

LEMBAR PENGESAHAN ..........................................................ii 

LEMBAR PERNYATAAN ..........................................................iii 

ABSTRAK ....................................................................................iv 

ABSTRACT ..................................................................................v 

KATA PENGANTAR ..................................................................vi 

DAFTAR ISI .................................................................................vii 

DAFTAR TABEL .........................................................................x 

DAFTAR GAMBAR ....................................................................xi 

DAFTAR LAMPIRAN ................................................................xii 

 

BAB I. PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang .........................................................................1 

1.2 Rumusan Masalah  ...................................................................3 

1.3 Batasan Masalah  ......................................................................3 

1.4 Tujuan  .....................................................................................3 

1.5 Manfaat  ...................................................................................3 

 

BAB II. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Analisis Deret Waktu  ..............................................................5 

      2.1.1 Data Deret Waktu  ...........................................................5 

      2.1.2 Kestasioneran Data Deret Waktu  ....................................5 

               1. Stasioner Terhadap Ragam  .........................................5 

               2. Stasioner Terhadap Rata-rata .......................................7 

      2.1.3 Fungsi Autokorelasi Sampel (SACF)  .............................7 

      2.1.4 Fungsi Parsial Autokorelasi Sampel (SPACF) ................8 

      2.1.5 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)  ...9 

      2.1.6 Pemilihan Model ARIMA Terbaik ..................................14 

2.2 Mixture Autoregressive Conditional Heteroscedasticity  .........15 

      2.2.1 Model Mixture Autoregressive (MAR)  ...........................15 

               2.2.1.1 Pendugaan Parameter Model MAR .....................16 

               2.2.1.2 Uji Signifikansi Parameter Model MAR  .............18 

               2.2.1.3 Diagnostik Model MAR  .....................................19 

               2.2.1.4 Pemilihan Model MAR Terbaik ..........................19 

       

 



viii 
 

viii 

2.2.2 Model Autoregressive Conditional Heteroscedasticty  

                (ARCH)  ......................................................................... 20 

                2.2.2.1 Pengujian Efek ARCH  ....................................... 21 

                2.2.2.2 Pendugaan Parameter Model ARCH  .................. 22 

                2.2.2.3 Uji Signifikansi Parameter Model ARCH  .......... 23 

                2.2.2.4 Diagnostik Model ARCH  .................................. 23 

       2.2.3 Model Mixture Autoregressive Conditional 

  Heteroscedasticity (MAR-ARCH) ................................ 24 

                2.2.3.1 Pendugaan Parameter Model MAR-ARCH ........ 25 

                2.2.3.2 Uji Signifikansi Parameter Model MAR-ARCH. 28 

                2.2.3.3 Diagnostik Model MAR-ARCH ......................... 29 

                2.2.3.4 Pemilihan Model MAR-ARCH Terbaik  ............ 29 

2.4 Peramalan ................................................................................. 30 

 

BAB III. METODOLOGI 

3.1 Sumber Data  ............................................................................ 31 

3.2 Metode Analisis  ....................................................................... 31 

 

BAB IV. HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1 Pemodelan ARIMA  ................................................................. 39 

       4.1.1 Plot Data  ........................................................................ 39 

       4.1.2 Pemeriksaan Kestasioneran Ragam dan Rata-rata  ......... 40 

       4.1.3 Identifikasi Model ARIMA  ........................................... 41 

       4.1.4 Pendugaan Parameter Model ARIMA  ........................... 42 

       4.1.5 Pemeriksaan Kesesuaian Model ARIMA  ...................... 42 

       4.1.6 Pemilihan Model ARIMA Terbaik  ................................ 43 

       4.1.7 Pengujian Asumsi Sisaan Model ARIMA  ..................... 43 

4.2 Pemodelan MAR  ..................................................................... 44 

       4.2.1 Identifikasi Model MAR ................................................ 44 

       4.2.2 Pendugaan Parameter Model MAR  ............................... 45 

       4.2.3 Pemeriksaan Model MAR  ............................................. 48 

       4.2.4 Pemilihan Model MAR Terbaik  .................................... 48 

       4.2.5 Pemeriksaan Unsur ARCH  ............................................ 49 

4.3 Pemodelan MAR-ARCH                   ............................ 49 

       4.3.1 Identifikasi Model MAR-ARCH  ................................... 49 

       4.3.2 Pendugaan Parameter Model MAR-ARCH  ................... 50 

       4.3.3 Pemeriksaan Model MAR-ARCH  ................................. 53 

       4.3.4 Pemilihan Model MAR-ARCH Terbaik  ........................ 54 



ix 
 

ix 

       4.3.5 Model MAR-ARCH  ......................................................54 

       4.3.6 Peramalan Model MAR-ARCH  .....................................56 

 

BAB V. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan  .............................................................................59 

5.2 Saran  .......................................................................................59 

 

DAFTAR PUSTAKA  ..................................................................61 

LAMPIRAN  .................................................................................65 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



x 
 

x 

          DAFTAR TABEL 

 

 

Tabel 2.1. Pola ACF dan PACF Untuk Model ARIMA  ................ 10 

Tabel 4.1. Hasil Transformasi Box Cox Data Harga Saham  

                 Harian JCI ..................................................................... 40 

Tabel 4.3. Hasil Pendugaan Parameter Model Tentaif ARIMA  42 

Tabel 4.4. Hasil Uji Ljung Box Untuk Sisaan Model ARIMA  ...... 42 

Tabel 4.5. Nilai AIC Model Tentatif ARIMA  ............................... 43 

Tabel 4.6. Nilai Duga Parameter Awal Model MAR          ....... 45 

Tabel 4.7. Nilai Duga Parameter Model MAR           ................ 46 

Tabel 4.8. Nilai Duga Parameter Model MAR           ................ 47 

Tabel 4.9. Hasil Pengujian Sisaan MAR           ......................... 48 

Tabel 4.9. Hasil Pengujian Sisaan MAR           ......................... 48 

Tabel 4.10. Nilai BIC Model MAR   .............................................. 49 

Tabel 4.11. Nilai Duga Parameter Awal Model MAR-ARCH   ..... 50 

Tabel 4.12. Nilai Duga Parameter Model MAR-ARCH 

                              .................................................................. 51 

Tabel 4.13. Nilai Duga Parameter Model MAR-ARCH 

                              .................................................................. 53 

Tabel 4.14. Hasil Pengujian Sisaan MAR-ARCH               .... 54 

Tabel 4.15. Hasil Peramalan Harga Saham Harian JCI  ................. 56 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



xi 
 

xi 

DAFTAR GAMBAR 

 

 

Gambar 3.1. Diagram Alir Langkah-langkah Analisis   ................. 36 

Gambar 4.1. Plot Data Harga Saham Harian JCI   .......................... 39 

Gambar 4.2. Histogram Data Harga Saham Harian JCI   ............... 44 

Gambar 4.3. Perbandingan Harga Saham Harian JCI Aktual 

                      Dengan Harga Saham Harian JCI Ramalan  ............. 57 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



xii 
 

xii 

DAFTAR LAMPIRAN 

 

 

Lampiran 1. Data Harga Saham Harian JCI  2009-2013 ................ 65 

Lampiran 2. Nilai Lambda dan Box Cox Plot ................................. 68 

Lampiran 3. Plot ACF dan PACF Harga Saham Harian JCI   ........ 69 

Lampiran 4. Pendugaan Parameter Model ARIMA  ....................... 70 

Lampiran 5. Nilai AIC Model ARIMA  ......................................... 72 

Lampiran 6. Pengujian Normalitas dan Homoskedastisitas  ........... 73 

Lampiran 7. Source Code R Model MAR   .................................... 74 

Lampiran 8. Hasil Pendugaan Parameter Model MAR   ................. 93 

Lampiran 9. Diagnostik Model MAR   ........................................... 99 

Lampiran 10. Pengujian Unsur ARCH Pada Model MAR ...... 100 

Lampiran 11. Source Code Matlab Model MAR-ARCH ........ 101 

Lampiran 12. Hasil Pendugaan Parameter Model  

MAR-ARCH .................................................... 104 

Lampiran 13. Diagnostik Model MAR-ARCH dan Peramalan  113 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



1 
 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1.  Latar Belakang 

 Model deret waktu linier merupakan model deret waktu yang 

sering digunakan dalam memodelkan data deret waktu.  Salah satu 

model deret waktu linier tersebut yaitu model ARIMA di mana 

kadang tidak sesuai digunakan pada data ekonomi. Hal ini 

disebabkan karena model ARIMA menghendaki terpenuhinya 

asumsi kehomogenan ragam sisaan, tetapi asumsi tersebut sulit 

terpenuhi pada data ekonomi. Pada data ekonomi sering terjadi 

pengelompokan volatilitas yaitu perubahan besar (kecil) pada nilai    
akan diikuti pula dengan perubahan besar (kecil) oleh    pada 

periode berikutnya atau dapat dikatakan bahwa volatilitas yang tinggi 

(rendah) akan cenderung diikuti oleh volatilitas yang tinggi (rendah). 

 Untuk itu, diperlukan model yang bisa memodelkan 

keheterogenan ragam sisaan yaitu model Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity (ARCH). Model ARCH bisa menduga ragam 

bersyarat melalui sisaan yang dihasilkan dari model mean. Ghosh 

dan Prajneshu (2003) telah menunjukkan bahwa model ARCH 

memberikan penjelasan yang baik terhadap jenis data yang 

mempunyai  autokorelasi pada sisaan kuadrat. Tetapi model ARCH 

kurang sesuai digunakan untuk memodelkan data yang memiliki 

karakteristik multimodal, yaitu data tersebut memiliki distribusi lebih 

dari satu puncak.  

 Model Mixture Autoregressie (MAR) merupakan salah satu 

model deret waktu nonlinier mixture yang dapat memodelkan data 

yang memiliki karakteristik multimodal. Namun, model MAR 

mempunyai struktur autokorelasi kuadrat yang sangat sederhana 

sehingga model MAR menjadi kurang sesuai jika diaplikasikan pada 

data ekonomi atau data keuangan. Hal ini disebabkan karena 

autokorelasi kuadrat yang dihasilkan oleh model MAR sering 

bernilai nol. 

 Oleh karena itu, diperlukan model deret waktu nonlinier lain 

yaitu model Mixture Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 

(MAR-ARCH). Model MAR-ARCH merupakan perkembangan dari 

model MAR di mana model MAR-ARCH terdiri dari gabungan K 

komponen AR dengan adanya efek ARCH. Model MAR-ARCH 
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mempunyai struktur autokorelasi kuadrat yang lebih fleksibel 

daripada model MAR.  

Chan, Wong dan Chun (2008) menggunakan model MAR-

ARCH untuk memodelkan Australian interest rate swap spread di 

mana model MAR-ARCH dapat menggambarkan volatility 

persistence dan ketergantungan volatilitas tersebut pada data di 

waktu tertentu. Model MAR-ARCH yang sesuai yaitu MAR-ARCH 

               Selain itu, Wong dan Chan (2006) juga menggunakan 

model MAR-ARCH untuk memodelkan data pengembalian indeks 

TSE 300 Januari 1956 hingga Desember 1999 dan data 

pengembalian total S & P 500 Januari 1956 hingga Desember 1999 

di mana dikatakan bahwa model MAR-ARCH lebih sesuai daripada 

model MAR. Hal ini disebabkan model MAR-ARCH dapat 

memodelkan pengelompokan volatilitas lebih baik dan lebih fleksibel 

daripada model MAR. 

Berdasarkan beberapa penelitian terdahulu dan beberapa 

alasan yang telah dijelaskan, maka penelitian ini akan melakukan 

suatu pemodelan peramalan deret waktu nonlinier menggunakan 

model MAR-ARCH. Banyaknya komponen model AR dan model 

ARCH yang digunakan pada penelitian ini adalah sebanyak 2 

komponen. Pemodelan dan peramalan menggunakan model MAR-

ARCH akan diterapkan pada data Jakarta Index Composite (JCI) 

yang tercatat di Jakarta Stock Exchange. JCI merupakan indeks 

harga saham gabungan dari perusahaan yang bergerak di berbagai 

bidang, seperti bidang pertanian, pertambangan perdagangan dan 

lain-lain. Bagi investor ataupun pemegang saham, pemodelan 

terhadap saham akan menjadi hal yang sangat penting yaitu 

membantu pengambilan keputusan dalam transaksi saham, apakah 

harus membeli, menjual atau mempertahankan saham tersebut, 

sehingga diperoleh keuntungan yang maksimum dan resiko 

seminimal mungkin.  

Fitriyah (2009) telah melakukan pemodelan dan peramalan 

model MAR pada data JCI yang terdeteksi tidak terdapat efek 

ARCH. Berdasarkan penelitian Fitriyah (2009), dapat diketahui 

bahwa data JCI memiliki karakteristik multimodal. Model MAR 

terbaik yang dihasilkan yaitu model MAR           Kemudian, pada 

penelitian ini akan dilakukan pengembangan lebih lanjut mengenai 
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penerapan model MAR-ARCH pada data JCI jika terdeteksi adanya 

efek ARCH pada sisaan model MAR. 

 

1.2. Rumusan Masalah 

 Permasalahan yang akan dibahas dalam penelitian ini adalah: 

   1. Bagaimana membuat model MAR-ARCH (2;               
pada data deret waktu harga saham JCI? 

   2. Bagaimana  meramalkan data  deret   waktu  tersebut  

menggunakan  model  MAR-ARCH (2;               selama 

lima periode ke depan? 

 

1.3. Batasan Masalah 

 Batasan masalah yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah: 

   1.  Pemodelan MAR-ARCH pada data deret waktu, yaitu data 

harga  saham  harian, Jakarta Composite  Index (JCI)  mulai 5 

Januari 2009 sampai dengan 24 Oktober 2013. 

   2.   Model ARIMA yang digunakan adalah model ARIMA dengan  

orde     dan           

   3.   Banyaknya komponen yang digunakan adalah 2 komponen AR 

dan ARCH. 

 

1.4. Tujuan 

 Tujuan dari penelitian ini adalah : 

    1.   Memodelkan     data    deret    waktu    harga     saham     

harian    Jakarta     Composite   Index   (JCI)  menggunakan 

model MAR-ARCH (2;              . 
    2.    Meramalkan  data  deret  waktu tersebut  menggunakan model 

MAR-ARCH (2;               selama lima periode ke 

depan. 

 

1.5. Manfaat 

 Penelitian ini diharapkan dapat memberikan  informasi 

ilmiah tentang model Mixture Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity (MAR-ARCH)  yang  merupakan  pengembangan 

dari model Mixture Autoregressive (MAR) dan  peranannya  dalam 

bidang ekonomi dan keuangan.  
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

2.1 Analisis Deret Waktu 

2.1.1 Data Deret Waktu 

 Data deret waktu (Time Series) merupakan data dari suatu 

peubah tertentu yang disusun menurut waktu di mana selang antar 

waktu tersebut harus sama (Cryer, 2008). Data deret waktu juga 

merupakan sekumpulan pengamatan yang diamati pada 

satu/beberapa peubah pada waktu yang berbeda (  ) dan bergantung 

satu sama lain. Jadi  model  deret  waktu  adalah  suatu  model runtun  

waktu  di  mana  pengamatan yang  satu  dengan  yang  lain  saling 

berkorelasi  (Box  dan  Jenkins,  1976).   

 

2.1.2 Kestasioneran Data Deret Waktu 

 Asumsi    penting      dalam   mengambil  keputusan  secara 

statistika terhadap struktur dari proses deret waktu (proses stokastik) 

yaitu stasioneritas. Menurut  Cryer (2008), stasioneritas  pada  

dasarnya  adalah  jika  peluang  yang  berlaku pada suatu proses tidak 

berubah berdasarkan waktu. Hal ini juga disebut sebagai statistical 

equilibrium. Dengan kata lain, data yang stasioner memiliki rata-rata 

dan ragam yang konstan sepanjang waktu. 

 Stasioner  dibagi  menjadi  2 macam,  yaitu  strictly  

stationary  (stasioner kuat)  dan  weakly  stationary (stasioner 

lemah).  Proses  stokastik    dikatakan stasioner kuat apabila  

distribusi  bersama  dari                sama  dengan  distribusi  

bersama  dari                     untuk semua titik waktu 

           dan semua pilihan time lag k. Sedangkan proses 

stokastik    dikatakan  stasioner  lemah  jika  fungsi rata-rata konstan  

pada  setiap waktu  dan             untuk  semua  waktu  t  dan  

time lag  k,  di  mana        adalah autokovarians antara    dengan 

     (Cryer, 2008). 

1. Stasioner Terhadap Ragam 

Data  dikatakan  stasioner  terhadap  ragam,  apabila  ragam  

dari  data tidak  berfluktuasi  dari  waktu  ke waktu. Apabila data 

tidak stasioner terhadap ragam, maka data tersebut harus 
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ditransformasi dengan menggunakan transformasi Box Cox dengan 

bentuk transformasi sebagai berikut (Cryer, 2008) : 

                                  
   
  

  
   

  

 
             

                
                               (2.1) 

  merupakan parameter transformasi yang diduga dari data 

pengamatan dengan menggunakan metode kemungkinan maksimum. 

       ditransformasikan menjadi       , di mana 

        sehingga : 

                 
 
      

 

   
           

    

      
 

 
     

 

 
      

 

   
           

   

                                  
 

 
                                  (2.2) 

di mana n adalah banyaknya amatan,         adalah jumlah kuadrat 

residual (SSR)/n setelah menduga model regresi dengan   yang 

ditentukan dan          
   

   

 
      

    
 , untuk semua nilai   

sehingga : 

           
 

 
            -1)       

Jika mereduksi konstanta : 

                                         
 

 
                                    (2.3) 

Memaksimalkan fungsi likelihood dengan nilai   yang telah 

ditentukan adalah identik dengan meminimumkan SSR yang 

diperoleh dengan pengepasan model regresi. 

 Cara mendapatkan nilai   adalah dengan menentukan 

terlebih dahulu kisaran nilai   yaitu berkisar antara 

                  dan 0. Kemudian untuk masing-masing   , 

dibuat model        di mana W        seperti pada 

persamaan (2.1), sehingga diperoleh SSR. Proses tersebut dilakukan 

terus-menerus pada setiap   yang ditetapkan sehingga diperoleh 

beberapa nilai SSR. Selanjutnya membuat plot antara SSR dengan   

dan nilai   yang dapat meminimumkan SSR adalah nilai penduga   

yang dapat digunakan. 

Cryer  (2008)  menyatakan  bahwa  dengan  mengurangi  1  

dan membagi  dengan   membuat    berubah  secara  perlahan  

selama  nilai   mendekati 0. Pada  persamaan  (2.1),  jika  nilai   
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 , maka  tidak diperlukan  transformasi.  Oleh  karena  itu,  data  

dianggap  telah  stasioner terhadap ragam apabila nilai     (Wei, 

2006). 

2. Stasioner Terhadap Rata-rata 

 Data dikatakan stasioner terhadap rata-rata yakni data  

memiliki  rata-rata  yang tidak  terpengaruh  oleh  waktu  

pengamatan. Data stasioner terhadap rata-rata dapat diketahui dari 

plot autokorelasi, yaitu sebagian  besar  dari  data (        masuk  

ke  dalam  selang       . Makridakis  dkk.  (1999) mengatakan  

bahwa  pada  data  yang  stasioner,  nilai-nilai  autokorelasi akan 

turun sampai nol sesudah time lag kedua atau ketiga. 

           Menurut Hanke dkk. (2003), apabila  suatu  data  tidak  

stasioner  terhadap rata-rata,  maka  dilakukan differencing  

(pembedaan) terhadap data sehingga data menjadi stasioner. 

Banyaknya  differencing  yang  dilakukan  dinotasikan  dengan   .  

Bentuk  differencing pertama (     ) adalah : 

                                                                    (2.4) 

sedangkan bentuk differencing kedua (     ) adalah :  

                                                                               (2.5)        

dan secara umum dapat dituliskan sebagai berikut : 

                                                  (2.6)          

di mana : 

     = pengamatan pada periode waktu ke - t 

     = pengamatan pada periode waktu ke - (t-1) 

     = hasil differencing pertama pengamatan    
         = hasil differencing pertama pengamatan      

       = hasil differencing kedua pengamatan    
B = backshift 

           Proses differencing dilakukan sampai data hasil differencing 

menunjukkan  kondisi  stasioner  terhadap  rata-rata pada plot 

autokorelasi. 

 

2.1.3 Fungsi Autokorelasi Sampel (SACF) 

 Fungsi autokorelasi mengukur korelasi antar pengamatan 

dengan pengamatan itu sendiri pada time lag k. Koefisien  

autokorelasi  untuk  selang  waktu yang  berbeda  dari  suatu  peubah  

dapat digunakan  untuk  mengidentifikasi  pola deret waktu (Hanke 
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dkk, 2003). Koefisien fungsi autokorelasi tersebut dilambangkan 

dengan     Menurut Cryer  (2008),     dapat diduga dengan : 

                                   
                  
   
   

         
 
   

                            (2.7) 

di mana : 

        = koefisien autokorelasi duga pada lag k 

        = pengamatan pada periode waktu ke - t 

      = pengamatan pada periode waktu ke - (t+k) 

        = rata-rata data pengamatan    
 

2.1.4 Fungsi Autokorelasi Parsial Sampel (SPACF) 

 Koefisien autokorelasi parsial mengukur tingkat keeratan 

hubungan antara    dan      sedangkan pengaruh dari time lag 

        dianggap konstan. PACF dapat ditulis sebagai berikut 

(Cryer, 2008) : 

                                                            (2.8) 

                                                                                                               

dengan          merupakan korelasi pada distribusi bivariat dari    
dan      bersyarat                    diketahui. 

Menurut  Cryer  (2008),  metode umum  menentukan fungsi 

PACF untuk proses yang stasioner dengan menggunakan fungsi 

autokorelasi        adalah  berdasarkan persamaan  Yule-Walker  

untuk  k  time  lag, yaitu : 

                        

                                                           (2.9) 

                                                         
                            

Dari  persamaan (2.9)  didapatkan  pendugaan  nilai  PACF  

atau disebut juga SPACF (sample PACF) sebagai berikut : 

                                        
               

   
   

            
   
   

                        (2.10) 

dengan                            , untuk             

di mana : 

      = koefisien autokorelasi parsial pada lag k 

    = koefisien autokorelasi pada lag k  

    = koefisien autokorelasi pada lag j  

      = koefisien autokorelasi pada lag k-j 
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2.1.5 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 Menurut Box Jenkins (1976), model  deret  waktu  yang  

tidak  stasioner dapat  dikatakan  sebagai  proses  Autoregressive  

Integrated  Moving Average  ordo           atau  disingkat  ARIMA  

          di  mana     adalah ordo  dari  parameter  autoregressive 

(AR),     adalah  besaran  yang  menyatakan berapa  kali  dilakukan  

differencing  sehingga  proses menjadi  stasioner  dan     adalah  

ordo  dari  parameter  moving  average (MA).  

Menurut Cryer (2008), model ARIMA (     ) merupakan 

model deret waktu dengan differencing sebanyak d pada proses 

stasioner ARMA        
Cryer  (2008)  merumuskan  beberapa  model  umum  

ARIMA sebagai berikut: 

1.   Model AR     
                                                     (2.11) 

2.   Model MA     
                                                       (2.12) 

3.   Model ARMA                 (2.13)  

                                                   

4.   Model ARIMA         
          

                                         (2.14) 

                                                                                   

di mana : 

    =         

    = data pengamatan pada waktu ke-t 

  = parameter autoregressive (AR) 

   = parameter moving average (MA) 

  = orde/derajat autoregressive 

  = orde/derajat moving average 

    = sisaan acak (white noise) 

 Salah satu metode yang bisa digunakan untuk menduga 

model ARIMA adalah metode Box-Jenkins di mana metode ini dapat 

digunakan hanya pada data deret waktu yang  stasioner. Pendekatan  

Box Jenkins  menggunakan  prosedur  pembentukan iteratif. Model 

sementara yang telah dipilih diuji lagi untuk melihat apakah model 

sementara tersebut sudah sesuai atau belum. Model telah sesuai 
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apabila sisaan  yang dihasilkan memberikan  indikasi  bahwa  tidak  

ada  lagi  proses iteratif  yang  diperlukan (Hanke dkk, 2003). 

  Metode Box-Jenkins terdiri dari tiga langkah yaitu 

identifikasi model, pendugaan parameter dan diagnostik  model.  

1. Identifikasi Model 

 Ada  dua  hal  yang  dilakukan  untuk  mengidentifikasi  

model ARIMA,  yaitu  melihat  plot  data  dan  melakukan 

pemeriksaan  kestasioneran  data. Menurut  Makridakis  dkk (1999),  

langkah  pertama  yang  penting  dalam memilih  suatu  model  deret  

waktu  adalah  dengan  memperhatikan jenis  pola  data  sehingga  

model  yang  paling  tepat  dengan  pola  tersebut dapat diuji. 

Kemudian memeriksa kestasioneran data deret waktu tersebut. 

Identifikasi model ARIMA         dapat ditentukan melalui 

grafik fungsi autokorelasi (ACF) dan grafik fungsi parsial 

autokorelasi (PACF) dari data deret waktu yang stasioner. Menurut 

Wei (2006), terdapat beberapa macam proses yang terjadi pada data 

deret waktu seperti ditunjukkan pada Tabel 2.1. 

Tabel 2.1 Pola ACF dan PACF untuk Model ARMA 

Model ACF PACF 

AR     
Menurun 

eksponensial/mengikuti 

gelombang sinus teredam 

Berbeda nyata pada lag p 

MA     Berbeda nyata pada lag q 

Menurun 

eksponensial/mengikuti 

gelombang sinus teredam 

ARMA 

      

Menurun 

eksponensial/mengikuti 

gelombang sinus teredam 

Menurun 

eksponensial/mengikuti 

gelombang sinus teredam 

Salah satu model umum ARIMA yaitu model AR (p). Model 

AR (p) menunjukkan nilai peubah    merupakan fungsi linier dari 

sejumlah peubah    sebelumnya, yaitu                  ditambah 

dengan sebuah   .  Model AR ( ) dapat ditulis sebagai berikut : 

                                                      (2.15) 

atau dengan persamaan            di mana             

     
  dan    merupakan white noise dengan rata-rata nol dan 

ragam   
 . 
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Model AR ( ) tersebut harus memenuhi syarat stasioner 

yaitu nilai parameter penduga model AR terletak pada batas-batas 

tertentu. Kondisi stasioner untuk model AR (1) adalah      atau 
     . Sedangkan kondisi stasioner untuk model AR (2) adalah 
                dan         (Cryer, 2008). 

 

2. Pendugaan Parameter  

 Langkah selanjutnya adalah melakukan proses  pendugaan  

parameter untuk  mendapatkan  nilai  parameter  dari  model ARIMA 

          sementara  yang  telah  didapatkan.   

 Salah satu metode pendugaan parameter yang  biasa  

digunakan  untuk menduga  parameter  model ARIMA           
adalah  metode maximum likelihood. Menurut Wei (2006), metode 

maximum likelihood lebih banyak digunakan dalam pendugaan 

parameter karena mempunyai banyak kelebihan, yakni semua 

informasi yang tersedia dalam data digunakan dan hal ini lebih baik 

dari sekedar momen pertama dan kedua. 

Pendugaan parameter model ARIMA (     ) berdasarkan 

persamaan (2.13) menggunakan metode maximum likelihood  

dengan fungsi likelihood sebagai berikut: 

                      
        

   
 

       
 

   
    

  
           (2.16) 

dan fungsi log likelihood dari persamaan (2.16) yaitu :  

                    
 

 
       

 

 
     

   
 

   
    

  
    

 Kemudian misalkan                 dan asumsikan 

bahwa                     dan                     

diketahui. Fungsi log likelihood bersyarat yang digunakan yaitu : 

              
    

 

 
       

 

 
     

   
         

   
       (2.17) 

di mana              
  

                   merupakan 

fungsi kuadrat bersyarat (conditional sum of square function).  

Fungsi kemungkinan bersyarat               
   dengan 

ragam tertentu merupakan fungsi linier dari           sehingga 

penduga parameter melalui metode kemungkinan maksimum dapat 

dilakukan melalui analisis yang meminimumkan            
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Metode ini disebut sebagai penduga jumlah kuadrat terkecil 

bersyarat dan pendugaan   
  dihitung setelah diperoleh nilai duga 

parameter menggunakan metode penduga kuadrat terkecil bersyarat 

(Wei, 2006). 

Pendugaan parameter juga bertujuan untuk mengetahui 

apakah parameter tersebut layak digunakan dalam model. Pada 

model ARIMA (     ) atau disebut sebagai model ARI (   ), 

pengujian signifikansi parameter menggunakan hipotesis sebagai 

berikut : 

              (parameter model ARI (   ) tidak 

signifikan) 

     Paling tidak terdapat satu i di mana      ( parameter model 

ARI (   ) signifikan) 

Statistik uji yang digunakan untuk pengujian signifikansi 

parameter model ARI yaitu statistik uji   yang dapat dihitung 

berdasarkan persamaan (2.18). 

                                                  
   

     

                                     (2.18) 

Apabila nilai                 

 
   atau                  maka 

dapat diputuskan bahwa    ditolak. 

 

3.     Diagnostik Model 

        Langkah selanjutnya yaitu melakukan uji kesesuaian terhadap 

model tersebut untuk membuktikan bahwa model sesuai digunakan 

untuk memodelkan dan melakukan peramalan. Diagnostik  model  

dapat  diuji   menggunakan uji  kelayakan  Model Ljung Box (Q), 

dengan hipotesis : 

                  (tidak terdapat autokorelasi dalam 

sisaan) 

       paling tidak terdapat satu k di mana      (terdapat 

autokorelasi dalam sisaan) 

 

Rumus untuk statistik uji Q adalah : 

                              
  
 

   
 
               (2.19) 

di mana : 

n = banyak pengamatan 

    = koefisien autokorelasi sisaan pada lag ke-  
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k = lag maksimum 

 Keputusan  untuk  menerima  hipotesis  nol  didasarkan 

pada apabila   bernilai lebih kecil daripada       
 pada  taraf  

nyata  α di  mana     dan     adalah orde dari ARIMA atau apabila 

p-value dari statistik uji Q bernilai lebih besar daripada taraf nyata α 

(Cryer, 2008).  

 Selain memeriksa apakah terdapat autokorelasi dalam sisaan, 

dilakukan pemeriksaan asumsi apakah sisaan model ARIMA 

berdistribusi normal dan memiliki ragam yang homogen 

(homoskedastisitas). 

a. Sisaan berdistribusi normal 

Pemeriksaan apakah sisaan berditribusi normal atau 

tidak dengan menggunakan uji Kolmogorov Smirnov di 

mana hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut : 

                           (sisaan berdistribusi normal) 

                             (sisaan tidak berdistribusi normal) 

 Statistik uji yang digunakan adalah : 

                                         │                    (2.20) 

 di mana : 

          =  fungsi distribusi yang belum diketahui 

                      =  fungsi distribusi yang dihipotesiskan berdistribusi 

normal 

                       =  fungsi distribusi kumulatif dari data 

Apabila nilai               maka dapat 

diputuskan bahwa    ditolak dan dapat dikatakan bahwa 

sisaan tidak berdistribusi normal (Wei, 1994). 

b. Sisaan mempunyai ragam yang homogen 

(homoskedastisitas) 

  Pemeriksaan homoskedastisitas yaitu memeriksa 

apakah sisaan model ARIMA mempunyai ragam yang 

homogen yaitu dengan menggunakan uji White’s 

Heteroscedasticty. Hipotesis yang digunakan yaitu : 

                 Tidak terdapat unsur heteroskedastisitas pada sisaan 

                 Terdapat unsur heteroskedastisitas pada sisaan 

Statistik uji yang digunakan pada uji White’s 

Heteroscedasticty dihitung melalui regresi pembantu 

(auxiliary regression), yakni meregresikan sisaan kuadrat 
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dengan semua hasil kali peubah penjelas yang mungkin 

terbentuk. Sebagai contoh model regresi berikut : 

                   
di mana   ,   , dan    merupakan parameter yang diduga 

dan     merupakan  sisaan model. Statistik uji diperoleh 

berdasarkan regresi pembantu sebagai berikut : 

                   
                   

      
          (2.21) 

 sehingga statistik uji White’s dihitung menggunakan rumus : 

                                                                                           (2.22) 

di mana n adalah banyaknya pengamatan dan    adalah 

koefisien determinasi dari persamaan (2.21).    ditolak 

apabila   bernilai lebih besar daripada   
  dengan r adalah 

banyaknya peubah penjelas yang digunakan dalam model 

(Markovic, 2002). 

 

2.1.6 Pemilihan model ARIMA terbaik 

Pemilihan model  terbaik  dapat  dilakukan  dengan 

menggunakan  metode  AIC  (Akaike Information Criteria), dengan 

rumus sebaga berikut : 

                  
  

 
 
  

 
                                  (2.23) 

atau menurut Cryer (2008), dapat dituliskan sebagai berikut : 

                                                   (2.24) 

di mana : 

n  =  banyaknya  pengamatan  yang  diikutkan  dalam  proses  

pendugaan  parameter 

l   =  fungsi log likelihood yang diperoleh melalui rumus : 

   
 

 
               

     

 
   

m   =  banyaknya parameter yang diduga dalam model 

k =           jika model mengandung intersep atau 

konstanta dan       jika model tidak  mengandung intersep 

atau konstanta 

Menurut Wei (2006), model terbaik adalah model yang memiliki 

nilai AIC terkecil. 
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dengan peluang    

 

2.2 Mixture Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 

2.2.1 Model Mixture Autoregressive (MAR) 

Model Mixture merupakan suatu model khusus yang mampu 

memodelkan sifat multimodal. Data yang memiliki karakteristik 

multimodal yakni data terdiri dari susunan beberapa komponen yang 

mempunyai proporsi yang bervariasi (McLachlan dan Peel, 2000). 

Model Mixture Autoregressive (MAR) merupakan gabungan 

dari K Gaussian komponen AR di mana model ini dapat 

memodelkan data yang bersifat heteroskedastik dengan fungsi 

kumulatif bersyarat (Wong dan Li, 2000). 

 Secara umum, model MAR dengan K Gaussian komponen 

AR dapat ditulis sebagai fungsi kumulatif bersyarat berikut : 

                                                          

                                          
 
     

                
  
   

 

  
       (2.25) 

                                      
 
     

               
  
   

  
  

Persamaan (2.25) merupakan model MAR                           
di mana : 

                  = fungsi distribusi kumulatif bersyarat dari     

yang diketahui informasi sebelumnya 

  [.]  = fungsi distribusi kumulatif dari ditribusi normal baku 

       = proporsi mixture dengan syarat                 
       = orde model AR ( ) ke -   

        = maksimum (            
 Secara alternatif,    dapat disusun menurut persamaan 

berikut (Boshnakov, 2006) : 

   

 
 
 
 
 
 
               

  
             

              
  
          

 
 

              
  
          

  

dengan      merupakan sisaan komponen ke - k. 

 Pada persamaan (2.25) dan (2.26) fungsi distribusi kumulatif 

bersyarat dari    merupakan gabungan K komponen normal model 

dengan peluang      (2.26) 

dengan peluang    
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AR ( ) yang mempunyai rata-rata               
  
    dan ragam 

sebesar   
 . 

 Selain itu, model MAR                 juga dapat 

dinyatakan dalam bentuk fungsi peluang bersyarat  sebagai      

berikut (Lanne dan Saikkonen, 2003) : (2.27)                                                 

                    
 

  

 
     

                          

  
           

 Model MAR memodelkan data dengan distribusi bersyarat 

yang multimodal. Untuk mengetahui hal tersebut, dapat dilakukan 

pemeriksaan melalui histogram data di mana jika berdistribusi 

multimodal maka terlihat bahwa data memiliki distribusi lebih dari 

satu puncak (Wong dan Li, 2000). Karena bersifat multimodal, maka 

model MAR mempunyai k rata-rata (    ) pada setiap komponen. 

Persamaan      yaitu : 

                                                        
  
                           (2.28) 

sehingga fungsi harapan bersyarat dari    dapat ditulis sebagai 

berikut : 

                     
 

   
             

  

   
  

                                                     
 
                                        (2.29) 

 

Sedangkan fungsi ragam bersyarat dari    yang bergantung 

pada      dapat ditulis sebagai berikut :                                      (2.30)                        

                       
 
     

     
 
       

      
 
        

 
      

Persamaan    
 
       

      
 
        

 
  akan bernilai 

positif dan nol jika                 . Ragam bersyarat akan 

bernilai besar ketika selisih      untuk setiap komponen besar dan 

akan bernilai kecil ketika selisih      untuk setiap komponen kecil 

(Wong dan Li, 2000). 

 

2.2.1.1 Pendugaan Parameter Model MAR 

 Menurut Wong dan Li (2000), pendugaan parameter model 

MAR menggunakan metode kemungkinan maksimum (Maximum 

Likelihood Estimation/MLE) dan diselesaikan menggunakan 

algoritma Expectation Maximization (EM). Menurut Dempster dkk 

(1977), algoritma EM digunakan untuk menduga parameter model 
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MAR dengan memaksimumkan fungsi log likelihood. Pada model 

MAR                , parameter yang akan diduga yaitu        
dan    di mana           dan            

 

a. Metode Maximum Likelihood (MLE) 

Menurut Wong dan Li (2000), misalkan              
merupakan data bangkitan dari model MAR. Kemudian   
          merupakan peubah acak yang tidak teramati di mana    
adalah vektor berdimensi K dengan komponen  k akan bernilai 1 jika 

   berasal dari komponen ke – k dari fungsi distribusi bersyarat dan 

bernilai 0 untuk selainnya. Kemudian              
 ,    

                      
 
,           dan    

        
      

    . 
Fungsi log likelihood dari persamaan (2.25) adalah :                                         

                            
    

  
  
     

   
 
              

                                                    
    

  
   

   
 
              (2.31) 

di mana : 

                                

 

b. Algoritma Expectation Maximization (EM) 

 Prosedur algoritma EM menduga parameter dengan 

memaksimumkan fungsi log likelihood yang terdiri dari E-Step dan 

M-Step.  

a). E - Step 

     Misalkan   diketahui, kemudian menghitung nilai harapan 

bersyarat dari data pengamatan yang tidak teramati      yaitu      

dan menghitung nilai harapan fungsi log likelihood             

sebagai berikut : 

                                                                  (2.32) 
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dengan     
    

  
     

     
     

    
     
  

             
     

    
     
   

   

,                (2.33)                               

Indeks (i) menunjukkan langkah iterasi algoritma,      menunjukkan 

vektor parameter pada iterasi ke – i. Persamaan (2.32) dan (2.33) 

merupakan Expectation Step (Zeevi dkk, 1998). 

 

b) M - Step 

     Misalkan data yang tidak teramati diketahui, pendugaan 

parameter   dapat diperoleh dengan memaksimumkan nilai 

         , yaitu menyamakan turunan pertama persamaan (2.32) 

terhadap setiap parameter dengan 0, sehingga persamaan M-step 

merupakan persamaan setiap penduga parameter model MAR untuk 

iterasi ke –      . Persamaan penduga parameter model MAR 

adalah sebagai berikut : 

                                   
      

     
    

     

   
                   (2.34) 

 

       
     

      
     

 
 

 

                        
       

 
         

        
         

 
          (2.35)                

 

          
       

                                   
 
     

     
 
     

 
   

         (2.36) 

 

di mana      merupakan vektor 

berukuran             sehingga       
        

    
 
   . 

Proses pendugaan parameter diperoleh dengan melakukan 

iterasi persamaan (2.34), (2.35) dan (2.36) sampai mendapatkan nilai 

yang konvergen, dengan batas kekonvergenan (Zeevi dkk, 1998) : 

                             

 

2.2.1.2 Uji Signifikansi Parameter Model MAR 

 Pengujian signifikansi parameter dilakukan setelah 

parameter model MAR diketahui melalui proses pendugaan 
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parameter. Adapun hipotesis yang digunakan dalam pengujian 

signifikansi model MAR antara lain : 

         (parameter model MAR tidak signifikan) 

         (parameter model MAR signifikan) 

Statistik uji yang digunakan adalah : 

                                                  
  

    
                                    (2.37) 

Apabila nilai                 

 
   atau             maka dapat 

diputuskan bahwa    ditolak (Wong dan Li, 2001). 

 Untuk menghitung standard error dari penduga parameter 

dapat dihitung menggunakan Missing Information Matrix (I) (Louis, 

1982). Matrix informasi yang diamati (I) dapat dihitung dari Matriks 

informasi lengkap (    dan matriks informasi tidak lengkap 

(    dengan hubungan sebagai berikut (Wong, 1998) : 

                                                                                        (2.38) 

        
   

   
       

  
      

  

  
      

  
 

Matriks ragam untuk menduga    dapat diperoleh dari invers matriks 

informasi    

2.2.1.3 Diagnostik Model MAR 

 Pemeriksaan diagnostik model MAR dapat dilakukan setelah 

diperoleh parameter model MAR yang signifikan. Untuk mengetahui 

apakah model MAR yang dihasilkan layak atau tidak, maka 

digunakan uji kelayakan Ljung Box (Q) dengan statistik uji seperti 

pada persamaan (2.19). 

 Selain itu, dilakukan pemeriksaan asumsi apakah terdapat 

efek/unsur ARCH pada sisaan model MAR dengan menggunakan 

Uji LM (Lagrange Multiplier). 

 Menurut Lanne dan Saikonnen (2003), sisaan model MAR 

dapat diperoleh dengan menggunakan persamaan sebagai berikut : 

                          
                         

                        
                        (2.39) 

 

2.2.1.4  Pemilihan Model MAR Terbaik  

 Terdapat dua aspek dalam memilih model MAR terbaik 

yaitu, banyaknya komponen AR yang digunakan dan ordo untuk 

setiap komponen AR. Dari penelitian sebelumnya, Wong dan Li 
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(2000) telah menunjukkan bahwa model MAR dengan 2 komponen 

AR merupakan model yang sufficient/cukup untuk digunakan dalam 

berbagai permasalahan. 

 Setelah banyaknya K  komponen diputuskan, BIC (Bayesian 

Information Criterion) dapat digunakan untuk memilih ordo    

untuk setiap komponen AR. Wong dan Li (2000) telah menunjukkan 

bahwa prosedur minimum BIC memiliki hasil yang baik dan lebih 

sesuai.  Selain itu, dapat diketahui juga mengenai prosedur minimum 

AIC (Akaike Information Criterion) yang tidak sesuai untuk memilih 

model MAR terbaik (Wong dan Chan, 2006).  

 Nilai BIC dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut 

(Wong, 1998) : 

                                        
 
            (2.40) 

dengan fungsi log likelihood : 

   
 

 
                      

 

     

 

di mana                    merupakan fungsi peluang bersyarat 

model MAR pada persamaan (2.26) dan      merupakan orde   

maksimum. 

 Nilai    tersebut dihitung setelah melakukan pendugaan 

parameter menggunakan algoritma EM. 

 

2.2.2 Model Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 

(ARCH) 

Model ARCH diperkenalkan oleh Engle pada tahun 1982. 

Model ARCH merupakan model yang dapat memodelkan 

heteroskedastisitas ragam dan meramalkan ragam pada waktu   
berdasarkan informasi yang lalu di mana ragam dari data acak 

tersebut dipengaruhi oleh kuadrat sisaan data acak sebelumnya dan 

tersusun dalam urutan waktu (Engle, 1982). 

Pada model ARCH ( ),   disebut sebagai ordo.   juga 

menunjukkan banyaknya kuadrat sisaan data sebelumnya yang 

mempengaruhi ketidakkonstanan ragam. Secara umum, model 

ARCH ( ) dapat ditulis sebagai berikut (Enders, 1995): 

                                      
                          

                                                        
                     

           
          

           (2.41) 
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di mana : 

    = rata-rata model 

    = ragam bersyarat ke-t 

  
  = ragam/volatilitas model pada waktu ke-t 

    = koefisien kuadrat sisaan ragam bersyarat ke    ,   
         

    = white noise dan bebas dari      

Model ARCH ( ) tersebut dengan syarat     ,       dan 

    
 
     . 

 

2.2.2.1 Pengujian Efek ARCH 

 Salah satu prosedur untuk menguji ada atau tidaknya efek 

ARCH yaitu dengan menggunakan Uji Langrange Multiplier (LM). 

Uji LM menguji apakah terdapat hubungan antar kuadrat sisaan 

(  
  . Prosedur uji LM menurut Enders (2004) adalah sebagai berikut 

: 

1. Menghitung sisaan dari mean model kemudian masing-masing 

sisaan dikuadratkan (  
  . 

2. Meregresikan   kuadrat  sisaan  ke -        terhadap  konstanta  dan  

   lag  nilai     
      

        
  sehingga   

           
  

        
 . Nilai   menunjukkan lag maksimum. 

3. Menghitung  nilai      di mana    menunjukkan jumlah 

pengamatan dan    menunjukkan koefisien determinasi pada 

langkah ke-2. 

Hipotesis yang digunakan dalam uji LM adalah : 

                (Tidak terdapat efek ARCH) 

      Minimal ada salah satu      (Terdapat efek ARCH) 

Untuk menguji hipotesis tersebut, digunakan statistik uji LM sebagai 

berikut : 

       

Apabila              , maka dapat diputuskan bahwa    

ditolak dan dapat dikatakan bahwa terdapat efek ARCH pada sisaan 

model sehingga pemodelan ARCH dapat dilakukan. Sebaliknya, 

apabila              , maka    diterima yang menunjukkan 

bahwa dalam sisaan tersebut tidak terdapat efek ARCH (Enders, 

2004). 
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2.2.2.2 Pendugaan Parameter ARCH  

 Pendugaan parameter ARCH menggunakan metode 

kemungkinan maksimum (Maximum Likelihood Estimation). Jika 

diketahui : 

                   
   

dan   merupakan banyaknya pengamatan maka fungsi likelihood 

untuk sisaan yaitu : 

                                       
 

     
  

       
  
 

   
                         (2.42) 

Kemudian fungsi log likelihood untuk   dapat ditulis sebagai berikut 

(Enders, 2004) : 

            
 

 
       

 

 
     

  
 

 

 

   
 

  
 

  
 

 

   
 

 

Untuk model ARCH ( ) yang memiliki persamaan  
  
           

          
  

maka fungsi log likelihood untuk sisaannya adalah :         (2.43) 

                         
 

 
      
            

          
      

                                 
  

 
 

  
 

                    
 
      

 

Untuk mendapatkan penduga parameter, fungsi log 

likelihood diturunkan terhadap setiap parameter dan disamakan 

dengan nol yaitu : 
  

   
  

 

 
            

          
    

 

   
 

 
 

 
 

  
 

          
          

   

 

   
   

 
  

   
  

 

 
      

           
          

    
 

   
 

 
 

 
 

    
   
 

          
          

   

 

   
   

 

Pendugaan parameter dilakukan dengan optimasi numerik 

yaitu menggunakan algoritma Marquardt.  
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2.2.2.3  Pengujian Signifikansi Parameter Model ARCH 

 Setelah parameter model ARCH diduga, kemudian dilakukan 

pengujian signifikansi parameter model ARCH untuk mengetahui 

apakah parameter yang dihasilkan signifikan atau tidak. Adapun 

hipotesis yang digunakan dalam pengujian signifikansi model ARCH 

yaitu : 

          (parameter model ARCH tidak signifikan) 

      Paling tidak terdapat satu   di mana      (parameter model 

ARCH signifikan) 

Statistik uji yang digunakan untuk pengujian signifikansi 

parameter model ARCH yaitu statistik uji   yang dapat dihitung 

berdasarkan persamaan (2.44). 

                                                  
   

     
                                       (2.44) 

Apabila nilai                 

 
   atau             maka dapat 

diputuskan bahwa    ditolak. 

 

2.2.2.4  Diagnostik Model ARCH 

 Diagnostik model ARCH dilakukan dengan menggunakan 

sisaan yang dibakukan sebagai berikut : 

  
  

   

   
 
 

dengan   
  adalah nilai duga volatilitas    

   dari model. 

 Diagnostik model ARCH menggunakan uji kelayakan Ljung 

Box (Q) yang menyatakan bahwa model ARCH layak jika sudah 

tidak terdapat efek ARCH.   

Hipotesis yang digunakan dalam uji Q yaitu : 

   :           

   : minimal terdapat satu      

 Statistik uji yang digunakan yaitu statistik uji Q seperti pada 

persamaan (2.19). Apabila statistik uji Q           , maka dapat 

diputuskan bahwa    diterima yang menyatakan bahwa tidak 

terdapat efek ARCH sehingga model ARCH tersebut layak. 
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2.2.3 Model Mixture Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticty (MAR-ARCH) 

 Menurut Wong dan Li (2001), model MAR-ARCH terdiri 

dari K Gaussian komponen AR dengan  adanya efek ARCH, yaitu 

rata-rata bersyarat dari    mengikuti proses AR. Sedangkan ragam 

bersyarat dari    mengikuti proses ARCH (Engle, 1982).   

 Berdasarkan model MAR pada persamaan (2.25), dapat 

diperoleh      untuk model MAR sebagai berikut : 

                                 

 Kemudian, berdasarkan model ARCH pada persamaan 

(2.41), dapat diketahui bahwa ragam model mean dengan adanya 

efek ARCH adalah sebagai berikut : 

               
                    

               
  

sehingga model MAR-ARCH                             dapat 

ditulis sebagai berikut : 

                          
 
     

    

     
                            (2.45) 

      

 

   

 

 

 
                          

              
               

 

 

  

di mana : 

                  = fungsi distribusi kumulatif bersyarat dari    

yang diketahui     informasi    

sebelumnya,  

        =  fungsi distribusi kumulatif   dari    ditribusi   normal   baku  

         =  proporsi mixture  dengan  syarat                 
               untuk              

          =                    

          =                   
         = nilai duga volatilitas/ragam model 

Untuk menghindari kemungkinan ragam bersyarat bernilai 

nol atau negatif, maka                            

          ;            . Dari persamaan (2.45) dapat diketahui 

bahwa model MAR-ARCH merupakan model MAR ketika    
          (Wong and Chan, 2006). 
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Kemudian untuk model MAR-ARCH dengan dua komponen 

AR dan ARCH yaitu model MAR-ARCH                    dapat 

ditulis sebagai berikut :             (2.46) 

                        
                          

                             
 
                      

                                                        
                          

                             
 
                                    

Salah satu karakteristik model MAR-ARCH yaitu dapat 

memodelkan data dengan bentuk dari distribusi bersyarat yang 

multimodal. Bentuk distribusi bersyarat data deret waktu berubah 

sepanjang waktu karena rata-rata bersyarat dan  ragam bersyarat 

yang bergantung pada nilai sebelumnya juga berubah-ubah.  

Rata-rata bersyarat dari    untuk model MAR-ARCH sama 

seperti rata-rata bersyarat dari    untuk model MAR yaitu : 

                     
 
            

  
                  (2.47) 

Ragam bersyarat dari    adalah sebagai berikut :                                      

                           
 
           

  
          (2.48) 

            

 

   

 

 

 

di mana        
 
    memodelkan ketergantungan ragam bersyarat 

pada kesalahan/error di masa lampau.        
  

    dan  

        
 
    

 
 memodelkan perubahan ragam bersyarat yang 

berdasarkan pada  selisih rata-rata bersyarat dari setiap komponen 

(Chan dkk, 2008). 

 

2.2.3.1 Pendugaan Parameter Model MAR-ARCH 

 Metode pendugaan parameter yang digunakan pada model 

MAR-ARCH tidak berbeda dengan metode pendugaan parameter 

model MAR yakni menggunakan metode kemungkinan maksimum 

(Maximum Likelihood Estimation/MLE) dan diselesaikan 

menggunakan algoritma Expectation Maximization (EM). 

 Pada model MAR-ARCH, parameter yang akan diduga yaitu 

       dan     di mana          ,             dan j           
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a. Metode Maximum Likelihood (MLE) 

Menurut Wong (1998), misalkan               
merupakan data bangkitan dari model MAR - ARCH. Kemudian 

X            merupakan peubah acak yang tidak teramati di 

mana    adalah vektor berdimensi K dengan komponen   akan 

bernilai 1 jika    berasal dari komponen ke – k dari fungsi distribusi 

bersyarat dan bernilai 0 untuk selainnya.  

Kemudian              
 ,                     

 
, 

                    
 
,          . Parameter-parameter 

model MAR - ARCH tersebut dapat ditulis sebagai berikut : 

                             
    

      
   

                       (2.49) 

 

Fungsi log likelihood  model MAR-ARCH adalah :                  (2.50)                                                    

         
 

 
            

    

 
      

 
   

 
     

        
 

     

 
   

 
               

di mana         dengan                dan   
             dan                                  

 

Turunan pertama fungsi log likelihood terhadap parameter   

adalah sebagai berikut : 

untuk          , 

         
  

   
 

 

 
  

    

  
 
    

  
  

                                   (2.51) 

 

untuk          ,           ,           (2.52) 

 

  
  

    
 

 

 
  

    

     

 
       

     

    
 
    
 

    
     

        

    

 
       

     

    
            

 

untuk          ,           , 

 

                  
  

    
 

 

 
 

    

     

 
       

     

    
 
    
 

    
                       (2.53) 

 

di mana : 
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b. Algoritma Expectation Maximization (EM) 

 Prosedur algoritma EM terdiri dari 2 tahapan yaitu E-Step 

dan M-Step.  

a). E - Step 

      Tahap ini merupakan tahap pendugaan yaitu menduga nilai 

awal   (dimisalkan parameter   diketahui). Kemudian dilanjutkan 

dengan menghitung nilai harapan bersyarat dari data pengamatan 

yang tidak teramati      yaitu      dan menghitung nilai harapan 

fungsi log likelihood             model MAR-ARCH sebagai 

berikut : 

                                                                                   (2.54) 

             
 

 
   
 
                                                       

              
 

 
             

    

 
      

 
   

 
     

        
 

     

 
     

          

           
 

 
      

 
   

 
                

 

 
          

 

 
  

    
 

    
           

dengan      

  
     
    

    
     
  

   
     
    

    
     
   

   

,                      (2.55)                              

b) M - Step 

     Misalkan data yang tidak teramati diketahui, pendugaan 

parameter   dapat diperoleh dengan memaksimumkan nilai 

         , yaitu menyamakan turunan pertama persamaan (2.51), 

(2.52) dan (2.53) terhadap setiap parameter dengan nol, sehingga 

persamaan M-step merupakan persamaan setiap penduga parameter 

model MAR untuk iterasi ke – (i+1).  

Penduga parameter    untuk model MAR-ARCH adalah 

sebagai berikut : 
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                                     (2.56) 

 

 Metode Newton Rhapson digunakan untuk menduga 

parameter    dan   . Pendugaan parameter ini diawali dengan 

menginisialisasi nilai   
   

 dan   
   

 sehingga diperoleh penduga 

parameter sebagai berikut :               

        
        

     
   

      
  
        

    
  

   
   
        

         (2.57)                    

 

      
        

     
   

      
  
          

    
  

   
   
          

     (2.58)                   

di mana : 

untuk              

 
   

        
 
 

 
  

 

     
 

     
    

     
    

 
 

    

     
    

     
    

 

 

   

 

 

untuk              

 
   

        
 
 

 
  

    

     
 

     
    

     
    

 

 

   

 

 

Proses pendugaan parameter diperoleh dengan melakukan 

iterasi persamaan (2.56), (2.57) dan (2.58) sampai mendapatkan nilai 

yang konvergen dengan batas kekonvergenan (Zeevi dkk, 1998) : 

                             

 

2.2.3.2 Uji Signifikansi Parameter Model MAR-ARCH  

Pengujian signifikan parameter model MAR-ARCH juga 

menggunakan hipotesis seperti pada pengujian signifikansi parameter 

model MAR-ARCH yaitu :  

          (parameter model MAR-ARCH tidak signifikan) 

          (parameter model MAR-ARCH signifikan) 

Statistik uji yang digunakan adalah : 

                                                   
  

    
                                       (2.59) 
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di mana apabila nilai                 

 
   atau             maka 

dapat diputuskan bahwa    ditolak (Wong dan Li, 2001). 

 Untuk menghitung standard error dari penduga parameter 

model MAR-ARCH, juga dapat dihitung menggunakan Missing 

Information Matrix (I) (Louis, 1982) dengan prosedur yang serupa 

dengan menghitung standard error dari penduga parameter model 

MAR pada persamaan (2.38). 

 

2.2.5.3 Diagnostik Model MAR-ARCH 

 Diagnostik model MAR-ARCH dilakukan untuk mengetahui 

apakah model MAR-ARCH dengan parameter yang signifikan sesuai 

atau layak digunakan. Diagnostik model MAR-ARCH juga 

menggunakan uji kelayakan Ljung Box (Q) dengan statistik uji 

seperti pada persamaan (2.19).  

 

2.2.3.4 Pemilihan Model MAR-ARCH Terbaik  

 Aspek-aspek yang diperhatikan dalam memilih model MAR-

ARCH terbaik tidak berbeda dengan pemilihan model MAR terbaik 

yaitu, banyaknya komponen AR - ARCH yang digunakan dan ordo 

untuk setiap komponen AR - ARCH. Wong dan Li (2001) telah 

menunjukkan bahwa model MAR – ARCH dengan 2 komponen AR-

ARCH merupakan model yang sufficient/cukup untuk digunakan 

dalam berbagai permasalahan. 

 Setelah banyaknya K  komponen diputuskan, BIC (Bayesian 

Information Criterion) dapat digunakan untuk memilih orde    dan 

   untuk setiap komponen AR – ARCH. Wong dan Li (2001) telah 

menunjukkan bahwa prosedur minimum BIC memiliki hasil yang 

baik dan lebih sesuai daripada menggunakan AIC (Akaike 

Information Criterion).   

 Nilai BIC model MAR-ARCH dapat dihitung menggunakan 

persamaan berikut :                                     (2.60) 
                                         

 
   

 
        

di mana      merupakan orde p maksimum,      merupakan orde 

q maksimum dan fungsi log likelihood yang digunakan adalah : 
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dengan peluang        

dengan peluang        

dengan peluang        

di mana                    merupakan fungsi peluang bersyarat 

dari model MAR-ARCH dengan rumus sebagai berikut : 

                    
  

     

 

   

  
    

     
  

 

2.4 Peramalan 

 Peramalan (forecasting) merupakan kegiatan untuk 

memperkirakan apa yang akan terjadi di masa yang akan datang, 

meramalkan mengenai sesuatu yang belum terjadi menggunakan dan 

mempertimbangkan data dari masa lampau (Assauri, 1984). 

 Peramalan pada model MAR-ARCH 

                      menggunakan  persamaan berikut :  (2.61)                        
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BAB III 

METODOLOGI 

 

3.1 Sumber Data 

 Data deret waktu yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

data sekunder di bidang ekonomi yaitu data saham harian  Jakarta 

Composite Index (JCI), yang tercatat di Jakarta Stock Exchange  

pada tanggal 5 Januari 2009  hingga 24 Oktober 2013. JCI 

merupakan indeks harga saham gabungan dari perusahaan-

perusahaan yang bergerak di bidang pertanian, pertambangan, 

industri, perbankan, jasa, keuangan, perdagangan dan lain-lain. Data 

JCI tanggal 5 Januari 2009  hingga 24 Oktober 2013 disajikan pada 

Lampiran 1. 

 

3.2 Metode Analisis 

 Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah sebagai berikut : 

1.  Membuat plot deret waktu 

2.  Pembentukan model ARIMA sebagai langkah awal untuk 

mengetahui ada atau tidaknya unsur heteroskedastisitas. 

 a. Memeriksa kestasioneran terhadap ragam 

b. Melakukan   transformasi   Box  Cox menggunakan 

persamaan (2.1) jika data tidak stasioner  terhadap ragam 

c. Memeriksa   kestasioneran  terhadap  rata – rata  

menggunakan  plot autokorelasi 

d. Melakukan   differencing  menggunakan persamaan  (2.4), 

persamaan (2.5) dan persamaan (2.6) jika data tidak  

stasioner terhadap rata-rata 

e. Melakukan identifikasi model ARIMA (     ) atau model 

ARI (   )    

     dengan melihat plot PACF dan plot ACF 

 f. Menduga parameter model ARI (   )  dan menguji 

signifkansi parameter 

g.  Menentukan  model tentatif ARI        
h. Menguji kelayakan model ARI       menggunakan uji 

kelayakan  Ljung Box (Q) berdasarkan persamaan (2.19) 
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i.  Pemilihan model terbaik ARI       berdasarkan nilai AIC 

terkecil dengan menggunakan persamaan (2.22) atau 

persamaan (2.23) 

3.  Pengujian asumsi sisaan model ARIMA          yaitu sisaan 

berdistribusi normal menggunakan uji Kolmogorov Smirnov 

berdasarkan persaman (2.19), sisaan memiliki ragam yang 

homogen menggunakan uji White Heteroscedasticity 

berdasarkan persamaan (2.21) dan memeriksa apakah data 

berdistribusi multimodal menggunakan plot histogram dari data. 

    4.  Jika asumsi sisaan model ARI      , yaitu sisaan berdistribusi 

normal  dan sisaan memiliki ragam yang homogen tidak 

terpenuhi serta data memiliki distribusi yang multimodal, maka 

dapat dilakukan  pemodelan Mixture Autoregressive (MAR).  

5.    Pembentukan model MAR            : 
a. Identifikasi model MAR           , yaitu menentukan 

orde   dan    dari model ARI       di mana 

diasumsikan bahwa ordo    dan    sama dengan ordo   

model ARI terbaik, serta mengidentifikasi banyaknya 

komponen berdasarkan plot histogram data di mana 

dalam penelitian ini hanya menggunakan dua komponen. 

b. Pendugaan   parameter   model   MAR               
menggunakan metode kemungkinan maksimum dengan 

penyelesaian algoritma EM. Adapun langkah-langkah 

algoritma EM yaitu : 

      i). E-Step : menentukan nilai awal setiap parameter 

model MAR             dan mencari nilai harapan 

bersyarat fungsi log likelihood           
berdasarkan persamaan (2.32) dan menghitung nilai  

     berdasarkan persamaan (2.33). Nilai awal 

parameter dihitung berdasarkan persamaan (2.34), 

persamaan (2.35) dan persamaan (2.36) sebelum 

nilai peubah tidak teramati (      diduga dengan      

di mana nilai      ditentukan dari plot histogram 

data. 

         ii). M-Step : memaksimumkan           untuk menduga 

parameter   dengan mengiterasikan persmaan 

(2.34), persamaan (2.35) dan persamaan (2.36). 
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c. Pengujian    signifikansi    model   MAR 
             untuk   melihat   apakah  parameter yang 

dihasilkan signifikan atau tidak dengan menggunakan 

persamaan (2.37) dan menentukan model tentatif MAR 

            
d. Pengujian kelayakan model MAR             untuk 

melihat apakah model yang dihasilkan layak digunakan 

atau tidak dengan menggunakan uji Ljung Box (Q) 

berdasarkan persamaan (2.19).  

e.  Pemilihan  model  MAR              terbaik  

menggunakan  nilai  BIC terkecil berdasarkan persamaan 

(2.40). 

6.  Pengujian asumsi sisaan model MAR            , yaitu 

memeriksa adanya efek ARCH pada sisaan model MAR 

            tersebut dengan menggunakan uji LM (Lagrange 

Multiplier) dan memeriksa apakah sisaan model MAR 

berdistribusi bimodal menggunakan plot histogram data JCI. 

     Apabila terdapat efek ARCH pada sisaan model MAR 
            dan data  berdistribusi bimodal, maka dapat 

dilakukan pemodelan MAR-ARCH                   . 
7. Pembentukan model MAR-ARCH                    : 

a. Identifikasi model MAR - ARCH                   , di 

mana ordo   dan    telah ditentukan berdasarkan model 

MAR             terbaik. Sedangkan nilai awal ordo    

dan    berdasarkan pada ordo   pada lag PACF kuadrat 

sisaan dari model MAR terbaik, serta mengidentifikasi 

banyaknya komponen ARCH berdasarkan plot histogram 

data di mana dalam penelitian ini hanya menggunakan 

dua komponen. 

b. Pendugaan   parameter   model   MAR -  ARCH 

                   menggunakan metode kemungkinan 

maksimum dengan penyelesaian algoritma EM. Adapun 

langkah-langkah algoritma EM yaitu : 

      i). E-Step : menentukan nilai awal setiap parameter 

model MAR-ARCH                   , mencari 

nilai harapan bersyarat fungsi log likelihood 

          berdasarkan persamaan (2.54) dan 

menghitung nilai       berdasarkan persamaan (2.55). 
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Nilai awal parameter dihitung berdasarkan 

persamaan (2.56), persamaan (2.57) dan persamaan 

(2.58) sebelum nilai peubah tidak teramati (      

diduga dengan      di mana nilai      ditentukan dari 

plot histogram data. 

         ii). M-Step : memaksimumkan           untuk menduga 

parameter   dengan mengiterasikan persamaan 

(2.56), persamaan (2.57) dan persamaan (2.58). 

c. Pengujian    signifikansi    model   MAR-ARCH 

                     untuk   melihat   apakah  parameter 

yang dihasilkan signifikan atau tidak dengan 

menggunakan persamaan (2.59) dan menentukan model 

tentatif MAR-ARCH                   . 
d. Pengujian kelayakan model MAR - ARCH 

                   untuk melihat apakah model yang 

dihasilkan layak digunakan atau tidak dengan 

menggunakan uji Ljung Box (Q) berdasarkan persamaan 

(2.19). Jika model MAR-ARCH                    yang 

dihasilkan tidak layak, maka pemodelan MAR-ARCH 

                   pada penelitian ini langsung berakhir 

yang berarti bahwa model MAR-ARCH 

                   belum layak untuk menggambarkan 

karakteristik data. 

8. Peramalan data deret waktu periode lima tahun ke depan 

menggunakan model MAR-ARCH                    yang 

sesuai menggunakan persamaan (2.61). 

 Untuk mengetahui plot data dan pembentukan model 

ARIMA, digunakan paket program dari software Minitab versi 14 

dan Eviews 4.0. Sedangkan untuk menampilkan histogram data 

digunakan paket program dari software SPSS 21. Pembentukan 

model MAR menggunakan program /source code yang dibuat oleh 

peneliti dengan software R 3.02. Sedangkan pembentukan model 

MAR-ARCH menggunakan program /source code yang dibuat oleh 

peneliti dengan software Matlab 7.7.  

Langkah-langkah metode analisis tersebut dapat dijelaskan 

dalam diagram alir yang ditunjukkan pada Gambar 3.1. 
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ya 

tidak 

ya 

tidak 

ya 

Gambar 3.1   Diagram Alir Langkah-langkah Analisis 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

 

4.1. Pemodelan ARIMA 

4.1.1. Plot Data 

 Plot data deret waktu merupakan langkah awal pada 

pemodelan ARIMA yang bertujuan untuk mengetahui karakteristik 

data secara deskriptif. Karakteristik data JCI dapat diketahui melalui 

plot data pada Gambar 4.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.1. Plot Data Harga Saham JCI 

  

Gambar 4.1 menunjukkan pergerakan indeks harga saham 

harian JCI periode 5 Januari 2009 hingga 24 Oktober 2013. Secara 

umum, indeks harga saham harian JCI mengalami peningkatan yang 

terjadi pada periode 5 Januari 2009 hingga 17 Mei 2013 dengan 

harga saham terendah pada periode 27 Februari 2009, yaitu sebesar 

1285,48. Kemudian harga saham harian JCI mengalami peningkatan 

sampai mencapai nilai maksimum pada  periode 17 Mei 2013 yaitu 

sebesar 5214,98. Hal ini dapat disebabkan pemulihan ekonomi global 

yang berangsur terjadi sejak paruh pertama 2009 sampai tahun-tahun 

berikutnya, juga ditopang oleh membaiknya kinerja laporan 

keuangan emiten, tingginya pertumbuhan ekspor Indonesia dan 

struktur pasar di Indonesia yang semakin kondusif. Perkembangan 

kondisi makroekonomi yang membaik ini membawa perkembangan 
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positif bagi pasar modal Indonesia di mana harga saham meningkat 

cukup tinggi. 

 Indeks harga saham harian JCI  kemudian mengalami 

penurunan secara perlahan sampai periode 24 Oktober 2013. 

Penurunan tersebut dapat disebabkan karena banyak gejolak  

melanda Indonesia baik dari luar maupun dalam negeri yang 

berdampak terhadap kinerja pasar modal Indonesia, yakni 

perekonomian Amerika Serikat yang pertumbuhannya masih di 

bawah ekspektasi pasar, perlambatan pertumbuhan ekonomi Cina, 

menurunnya kinerja ekspor akibat melemahnya kondisi 

perekonomian global dan nilai tukar rupiah mengalami tekanan 

terhadap dolar Amerika Serikat (Harahap dkk, 2013). 

 Berdasarkan Gambar 4.1 dapat diketahui bahwa data indeks 

harga saham harian JCI mengalami pola tren naik pada periode 5 

Januari 2009 sampai dengan 17 Mei 2013. Kemudian harga saham 

JCI mengalami penurunan. Pola tren pada data tersebut menunjukkan 

bahwa data belum stasioner, sehingga dilakukan pemeriksaan 

kestasioneran data deret waktu terhadap ragam dan rata-rata. 
 

4.1.2. Pemeriksaan Kestasioneran Ragam dan Rata-Rata 

 Pemeriksaan kestasioneran data terhadap ragam dengan 

menggunakan transformasi Box Cox. Hasil pemeriksaan 

kestasioneran terhadap ragam secara rinci dapat dilihat pada 

Lampiran 2 dan diringkas pada Tabel 4.1 berikut, di mana nilai     

yang dihasilkan adalah sebesar 0,39. Karena nilai     data harga 

saham JCI belum mendekati nilai 1, maka dikatakan bahwa data 

tersebut belum stasioner terhadap ragam, sehingga perlu dilakukan 

transformasi Box Cox agar diperoleh nilai     yang mendekati nilai 1. 

 Tabel 4.1. Hasil Transformasi Box Cox Data Harga Saham 

Harian JCI 

Data JCI Nilai    Batas 

Bawah 

Batas 

Atas 

Kesimpulan 

Sebelum 

Transformasi 

0,39 0,24 0,55 Belum 

Stasioner 

Transformasi 1 0,79 0,49 1,12 Sudah 

Stasioner 

  



39 
 

Berdasarkan Tabel 4.1 dapat diketahui bahwa nilai     yang 

dihasilkan setelah transformasi Box Cox pertama adalah sebesar 0,79 

di mana nilai     tersebut telah mendekati nilai 1, sehingga dapat 

dikatakan bahwa data harga saham harian JCI sudah stasioner 

terhadap ragam setelah dilakukan transformasi Box Cox sebanyak 

satu kali. 

 Langkah selanjutnya adalah melakukan pemeriksaan 

kestasioneran data harga saham harian JCI terhadap rata-rata. 

Pemeriksaan kestasioneran terhadap rata-rata menggunakan plot 

autokorelasi (ACF) dari data harga saham harian JCI yang sudah 

stasioner terhadap ragam. Plot ACF harga saham harian JCI dapat 

dilihat pada Lampiran 2. 

Berdasarkan Lampiran 2, dapat diketahui bahwa nilai 

autokorelasi sesudah lag ke - 3 masih berada di luar batas ACF  
 

  
  

yaitu sebesar  0,0583. Hal ini menunjukkan bahwa data harga 

saham harian JCI belum stasioner terhadap rata-rata sehingga perlu 

dilakukan differencing untuk menghasilkan data saham JCI yang 

stasioner terhadap rata-rata. Plot ACF untuk data harga saham harian 

JCI hasil differencing dapat dilihat pada Lampiran 2. 

 Berdasarkan Lampiran 2, dapat diketahui bahwa tidak 

terdapat nilai autukorelasi secara berurutan berada di luar batas ACF 

sehingga dapat dikatakan bahwa data JCI sudah stasioner terhadap 

rata-rata pada differencing pertama. 

  

4.1.3. Identifikasi Model ARIMA 

 Identifikasi model ARIMA menggunakan plot ACF dan 

PACF dari data yang sudah stasioner terhadap ragam dan rata-rata. 

Karena pada penelitian ini ordo   pada model ARIMA diasumsikan 

nol, maka tidak perlu menggunakan plot ACF. 

 Plot PACF untuk data harga saham JCI yang sudah stasioner 

dapat dilihat pada Lampiran 2 yang menunjukkan bahwa terdapat 

nilai-nilai PACF pada lag tertentu yang berada di luar batas PACF, 

yakni nilai PACF yang terletak pada lag 3, 4, 6, 13, 24, 33, 39 dan 

66. Berdasarkan batasan masalah, identifikasi model ARIMA tidak 

memperhatikan lag yang jauh atau lebih besar dari 5 sehingga model 

tentatif ARIMA yang digunakan adalah ARIMA          
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ARIMA        , ARIMA         dan ARIMA         atau dapat 

ditulis sebagai ARI        ARI      , ARI      dan ARI     .  
 

4.1.4. Pendugaan Parameter Model ARIMA 

 Langkah selanjutnya yaitu melakukan pendugaan parameter 

model tentatif ARIMA yang telah diperoleh pada pembahasan 

sebelumnya. Hasil pendugaan parameter model tentatif ARIMA 

menggunakan software Minitab14.0 dapat dilihat pada Tabel 4.3 

berikut dan secara rinci dapat dilihat pada Lampiran 4. 

Tabel 4.3 Hasil Pendugaan Parameter Model Tentatif 

ARIMA  

Model Koefisien 

                

ARI       0,0496    - - - 

ARI       0,0482    0,0280    - - 

ARI       0,0519    0,0340    -0,1255    - 

ARI       0,0429 0,0365 -0,1217 -0.0718 

 

4.1.5. Pemeriksaan Kesesuaian Model ARIMA 

 Pemeriksaan kesesuaian model ARIMA dilakukan untuk 

mengetahui apakah model ARIMA yang dihasilkan sesuai digunakan 

untuk memodelkan dan meramalkan data harga saham harian JCI. 

Pemeriksaaan kesesuaian model ARIMA menggunakan uji Ljung 

Box dapat dilihat pada Tabel 4.4 dan secara rinci dapat dilihat pada 

Lampiran 4. 

Tabel 4.4 Hasil Uji Ljung Box Untuk Sisaan Model Tentatif 

ARIMA 

Model Nilai p Kesimpulan 

Lag 12 Lag 24 Lag 36 Lag 48 

ARI       0,000 0,000 0,000 0,000 Tidak Sesuai 

ARI       0,000 0,000 0,000 0,000 Tidak Sesuai 

ARI       0,000 0,000 0,000 0,000 Tidak Sesuai 

ARI       0,002 0,001 0,000 0,002 Tidak Sesuai 

 Berdasarkan Tabel 4.4 dapat diketahui bahwa nilai p yang 

dihasilkan untuk setiap model tentatif ARIMA adalah bernilai lebih 

kecil dari taraf nyata 0,05. Hal ini menunjukkan bahwa model 
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tentatif ARIMA tidak sesuai digunakan untuk memodelkan dan 

meramalkan data harga saham harian JCI. 

 

4.1.6. Pemilihan Model ARIMA Terbaik 

 Selanjutnya melakukan pemilihan model ARIMA terbaik 

menggunakan nilai AIC terkecil. Orde AR pada model ARIMA akan 

digunakan untuk menentukan orde AR pada setiap komponen, yaitu 

   dan    pada pemodelan MAR      ,    . 
Nilai AIC untuk setiap model tentaif ARIMA dapat dilihat 

pada Tabel 4.5 dan secara rinci dapat dilihat pada Lampiran 5. 

Tabel 4.5 Nilai AIC Model Tentatif ARIMA 

Model AIC 

ARI       10,4716 

ARI       10,4733 

ARI       10,4600 

ARI       10,4573 

 Pada Tabel 4.5 dapat diketahui bahwa model ARI       
menghasilkan nilai AIC terkecil dibandingkan dengan model 

ARIMA yang lain sehingga dapat dikatakan bahwa model ARIMA 

terbaik untuk data harga saham harian JCI adalah model ARIMA 

        atau ARI        
 

4.1.7. Pengujian Asumsi Sisaan Model ARIMA 

 Sebelum melakukan pemodelan MAR, perlu dilakukan 

pengujian asumsi sisaan model ARIMA yaitu asumsi normalitas dan 

homoskedastisitas. 

 Pengujian asumsi normalitas dan homoskedastisitas model 

ARI       secara rinci dapat dilihat pada Lampiran 6. Berdasarkan 

Lampiran 6, statistik uji Kolmogorov Smirnov (KS) yang digunakan 

untuk menguji asumsi normalitas sisaan model ARI       
menghasilkan nilai-p sebesar 0.000, di mana nilai-p bernilai lebih 

kecil dari taraf nyata 0,05 yang menunjukkan bahwa sisaan model 

ARI       tidak berdistribusi normal. Hal ini dapat disebabkan oleh 

data JCI yang berdistribusi bimodal. Untuk mengetahui hal tersebut, 

dilakukan pemeriksaan bimodal menggunakan histogram di mana 

data dikatakan berdistribusi bimodal jika histogram menunjukkan 

bahwa data memiliki 2 puncak. Histogram yang menunjukkan 
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Gambar 4.5 Histogram Data Harga Saham Harian JCI 

 

adanya karakteristik bimodal pada data JCI akan dijelaskan pada 

subbab selanjutnya. 

Sedangkan untuk pengujian asumsi homoskedastisitas, 

digunakan uji white heteroscedasticity. Berdasarkan Lampiran 6, 

dapat diketahui bahwa sisaan model ARI       mempunyai ragam 

yang tidak homogen karena nilai statistik uji S yang dihasilkan 

bernilai lebih besar dari nilai   
  yaitu sebesar 62.169. 

 Jadi, dapat disimpulkan bahwa sisaan model ARI       tidak 

menyebar mengikuti sebaran normal dan mengandung unsur 

heteroskedastisitas sehingga digunakan suatu model mixture yang 

sesuai untuk memodelkan karakteristik data tersebut. 

 

4.2. Pemodelan MAR 

4.2.1. Identifikasi Model MAR 

 Identifikasi model MAR menggunakan plot histogram data 

untuk melihat karakteristik dari data harga saham harian JCI. 

Menurut batasan masalah, penelitian ini hanya menggunakan dua 

komponen yaitu model MAR      ,    . Orde    dan    

diidentifikasi dari orde   pada model ARI terbaik, di mana 

diasumsikan sama untuk setiap komponen. Karena hanya 

menggunakan dua komponen, maka diharapkan data JCI 

berdistribusi bimodal. Untuk mengetahui hal tersebut, dilakukan 

pemeriksaan bimodal dengan menggunakan plot histogram data yang   

dapat dilihat pada Gambar 4.5. 
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 Berdasarkan Gambar 4.5, dapat diketahui bahwa data harga 

saham JCI berdistribusi bimodal sehingga dilakukan pemodelan 

Mixture Autoregressive (MAR). Penelitian ini menggunakan dua 

komponen pada pemodelan MAR, yaitu model MAR             dan 

diasumsikan bahwa setiap komponen berdistribusi normal. 

 Model ARIMA terbaik berdasarkan pembahasan sebelumnya 

adalah model ARI       dengan orde AR sebesar empat, sehingga 

identifikasi awal untuk model MAR pada data harga saham harian 

JCI adalah model MAR     , 4 . 
 

4.2.2. Pendugaan Parameter Model MAR 

 Langkah selanjutnya adalah melakukan pendugaan 

parameter model MAR. Pemodelan MAR untuk data harga saham 

harian JCI adalah model MAR     ,    dan dapat ditulis sebagai 

berikut. 

                         

     
                                      

  
     

     
                                      

  
  

Sebelum melakukan proses pendugaan parameter, terlebih 

dahulu ditentukan nilai awal untuk setiap parameter model MAR dan 

menentukan data untuk setiap komponen berdasarkan pada plot 

histogram data. Pada Gambar 4.4, komponen pertama adalah data 

dengan harga saham harian JCI antara 1000 sampai dengan 3000. 

Sedangkan data dengan harga saham harian JCI selain nilai tersebut 

termasuk dalam komponen kedua. 

Hasil inisialisasi awal parameter model MAR         dapat 

dilihat pada Tabel 4.6. 

Tabel 4.6 Nilai Duga Parameter Awal Model MAR         
Parameter Nilai Duga Awal 

   0,3216 

    12,4506 

    0,9661 

    0,0432 

    -0,0903 

    0,0773 
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Tabel 4.6 Nilai Duga Parameter Awal Model MAR         
(Lanjutan) 

Parameter Nilai Duga Awal 

    34,875 

    1,0577 

    -0,0298 

    -0,1733 

    0,1372 

   60,741 

   89,430 

Berdasarkan Tabel 4.6, nilai simpangan baku untuk 

komponen pertama adalah sebesar 60,741. Sedangkan untuk 

komponen kedua adalah sebesar 89,430. Hal ini menunjukkan bahwa 

keragaman data harga saham harian JCI pada komponen kedua lebih 

besar daripada komponen pertama. 

Setelah nilai duga parameter awal model MAR         
diketahui, langkah selanjutnya adalah melakukan iterasi dengan 

menggunakan metode algoritma EM di mana source code R metode 

algoritma EM disajikan pada Lampiran 7.  Proses iterasi dilakukan 

hingga diperoleh nilai penduga parameter model MAR yang 

konvergen. Hasil pendugaan parameter dapat dilihat pada Lampiran 

7 dan secara ringkas disajikan pada Tabel 4.7.  

Tabel 4.7 Nilai Duga Parameter Model MAR         
Parameter Nilai Duga Nilai p Kesimpulan 

   0,8371 0,000 Signifikan 

    0,000068 0,999 Tidak Signifikan 

    0,2516 0,000 Signifikan 

    0,2512 0,000 Signifikan 

    0,2508 0,000 Signifikan 

    0,2505 0,000 Signifikan 

    0,000063 0,999 Tidak Signifikan 

    0,2458 0,000 Signifikan 

    0,2468 0,000 Signifikan 

    0,2476 0,000 Signifikan 

    0,2479 0,000 Signifikan 

   41,2674 0,000 Signifikan 

   115,45 0,000  Signifikan 
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Berdasarkan Tabel 4.7, dapat diketahui bahwa pada 

komponen pertama, hanya parameter     menghasilkan nilai p yang 

bernilai lebih besar daripada taraf nyata       . Untuk parameter 

selain     memiliki nilai p yang bernilai lebih kecil daripada taraf 

nyata        sehingga dapat dikatakan bahwa parameter-

parameter tersebut signifikan. Sedangkan pada komponen kedua, 

selain parameter    , setiap parameter memiliki nilai p yang bernilai 

lebih kecil daripada taraf nyata        sehingga dapat dikatakan 

bahwa setiap parameter tersebut signifikan. 

Kemudian menentukan model tentatif dari model MAR 

       dengan melakukan overfitting, yakni menaikkan satu orde 

model MAR tersebut menjadi MAR          Hasil pendugaan 

parameter model MAR         disajikan pada Tabel 4.8 berikut dan 

secara rinci pada Lampiran 8. 

Tabel 4.8 Nilai Duga Parameter MAR         
Parameter Nilai Duga Nilai p Kesimpulan 

   0,8379 0,000 Signifikan 

    0,000054 0,999 Tidak Signifikan 

    0,2015 0,000 Signifikan 

    0,2012 0,000 Signifikan 

    0,2008 0,000 Signifikan 

    0,2006 0,000 Signifikan 

    0,2005 0,000 Signifikan 

    0,000057 0,999 Tidak Signifikan 

    0,1961 0,000 Signifikan 

    0,1970 0,000 Signifikan 

    0,1977 0,000 Signifikan 

    0,1980 0,000 Signifikan 

    0,1980 0,000 Signifikan 

   43,95 0,000 Signifikan 

   122,05 0,000  Signifikan 

Berdasarkan Tabel 4.8, dapat diketahui bahwa pada 

komponen pertama, setiap parameter memiliki nilai p yang bernilai 

lebih kecil daripada taraf nyata sehingga parameter tersebut 

signifikan, kecuali parameter    . Sedangkan pada komponen kedua, 

setiap parameter selain     memiliki nilai p yang bernilai lebih kecil 
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daripada taraf nyata        sehingga dapat dikatakan bahwa 

parameter-parameter tersebut signifikan.  

 

4.2.3. Pemeriksaan Model MAR 

 Langkah selanjutnya adalah menguji kelayakan model MAR 

yang telah terbentuk dengan menggunakan uji Ljung Box Q. Hasil 

pengujian kelayakan model MAR         disajikan pada Tabel 4.9 

berikut. 

 Tabel 4.9. Hasil Pengujian Sisaan Model MAR         

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Nilai p 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

 Sedangkan hasil pengujian kelayakan model MAR         
disajikan pada Tabel 4.9 berikut. 

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Nilai p 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

Berdasarkan Tabel 4.8 dan Tabel 4.9, dapat diketahui bahwa 

model MAR         dan MAR         tidak sesuai digunakan 

untuk memodelkan data harga saham harian JCI. Hal ini didasarkan 

pada nilai p yang bernilai lebih kecil daripada taraf nyata         
 Selain itu, ketidaksesuaian model MAR         dan MAR 

        dalam memodelkan data harga saham harian JCI dapat 

ditunjukkan melalui plot ACF sisaan model MAR          dan 

MAR          Plot ACF sisaan dapat dilihat pada Lampiran 9 di 

mana terlihat bahwa terdapat nilai autokorelasi sisaan yang berbeda 

nyata. Dari pertimbangan tersebut, model MAR         dan MAR 

    ,   tidak sesuai untuk memodelkan data harga saham harian JCI 

yang mengandung karakteristik multimodal dan terdapat unsur 

heteroskedastisitas. Hal ini dapat disebabkan karena adanya unsur 

ARCH  pada sisaan harga saham harian JCI. 

 

4.2.4. Pemilihan Model MAR           Terbaik  

 Berdasarkan pembahasan sebelumnya, tidak terdapat satu 

pun model MAR yang sesuai untuk memodelkan data harga saham 

harian JCI. Meskipun demikian, pemilihan model MAR           
terbaik tetap dilakukan karena orde    dan    pada model MAR 

digunakan untuk menentukan orde    dan    pada pemodelan MAR 

–ARCH      ,      ,     . 
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 Pemilihan model MAR terbaik menggunakan nilai BIC 

terkecil dan dapat dilihat secara rinci pada Lampiran 8. Tabel 4.10 

menunjukkan nilai BIC untuk setiap model MAR. 

 Tabel 4.10. Nilai BIC Model MAR           
Model BIC 

MAR         1931,792 

           MAR     ,   1935,051 

Berdasarkan Tabel 4.10, dapat diketahui bahwa model MAR 

        memiliki nilai BIC terkecil sehingga model MAR terbaik 

untuk data harga saham harian JCI adalah model MAR        . 
 

4.2.5. Pemeriksaan Unsur ARCH 

 Telah diketahui sebelumnya bahwa model MAR terbaik 

yaitu MAR         tidak sesuai untuk memodelkan data JCI. Hal ini 

dapat disebabkan karena adanya karakteristik multimodal dan 

terdapat unsur heteroskedastisitas atau unsur ARCH. Untuk itu, 

dilakukan pemeriksaan unsur ARCH pada sisaan model MAR 

        dengan menggunakan uji LM. Berdasarkan Lampiran 10, 

dapat diketahui bahwa statistik uji LM yang dihasilkan adalah 

sebesar 1160,09 yang bernilai lebih besar dari nilai kritis         
   

sehingga dapat dikatakan bahwa terdapat unsur ARCH pada sisaan 

model MAR          
 

4.3. Pemodelan MAR-ARCH      ,      ,      
4.3.1. Identifikasi Model MAR-ARCH 

Identifikasi model MAR-ARCH juga menggunakan plot 

histogram data untuk melihat karakteristik dari data harga saham 

harian JCI. Karena hanya menggunakan dua komponen yaitu model 

MAR-ARCH            ,       Orde    dan    diidentifikasi dari 

orde   pada model MAR terbaik, di mana diasumsikan sama untuk 

setiap komponen. Sedangkan orde    dan     diidentifikasi dari 

banyaknya nilai parsial autokorelasi sisaan kuadrat model MAR yang 

berbeda nyata. dan diasumsikan sama untuk setiap komponen. 

Berdasarkan Lampiran 10, terlihat bahwa terdapat dua nilai parsial 

autokorelasi yang berbeda nyata sehingga identifikasi awal untuk 

model MAR-ARCH pada data harga saham harian JCI adalah model 

MAR-ARCH     , 4     . 
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4.3.2. Pendugaan Parameter Model MAR-ARCH 

Langkah selanjutnya adalah melakukan pendugaan 

parameter model MAR-ARCH. Pemodelan MAR-ARCH pada 

penelitian ini adalah model MAR-ARCH     ,         dan dapat 

ditulis sebagai berikut : 

                         

    

 

 
                                      

              
           

 

 

 

    

 

 
                                      

              
           

 

 

  

 

Kemudian menentukan nilai awal untuk setiap parameter 

model MAR-ARCH. Hasil inisialisasi awal parameter model MAR 
       dapat dilihat pada Tabel 4.11. 

Tabel 4.11 Nilai Duga Parameter Awal Model MAR-ARCH 

            
Parameter Nilai Duga 

   0,3237 

    0,9992 

    0,9821 

    0,0362 

    -0,0805 

    0,0729 

    0,9639 

    0,0278 

    0,0593 

    0,9999 

 

 

 

 

 

 



49 
 

Tabel 4.11 Nilai Duga Parameter Awal Model MAR-ARCH 

            (Lanjutan) 

Parameter Nilai Duga 

    1,0258 

    -0,0373 

    -0,1926 

    0,1564 

    0,9639 

    0,0137 

    0,0842 

Langkah selanjutnya adalah melakukan iterasi dengan 

menggunakan metode algoritma EM di mana source code Matlab 

metode algoritma EM disajikan pada Lampiran 11.  Proses iterasi 

dilakukan hingga diperoleh nilai penduga parameter model MAR-

ARCH             yang konvergen. Hasil pendugaan parameter 

dapat dilihat pada Lampiran 12 dan secara ringkas disajikan pada 

Tabel 4.12. 

Tabel 4.12 Nilai Duga Parameter  Model MAR-ARCH 

            
Parameter Nilai Duga Nilai p Kesimpulan 

   0,1757  0,0000 Signifikan 

    0,1084 0,4842 Tidak Signifikan 

    0,2219 0,0000 Signifikan 

    0,2984 0,0000 Signifikan 

    0,2737 0,0000 Signifikan 

    0,2741 0,0000 Signifikan 

    0,1842 0,0000 Signifikan 

    0,1139 0,0008 Signifikan 

    0,2429 0,0000 Signifikan 

    0,1829 0,4808 Tidak Signifikan 

    0,2492 0,0000 Signifikan 

    0,2155 0,0000 Signifikan 

    0,2690 0,0000 Signifikan 

    0.2731 0,0000 Signifikan 

    0.1684 0,0000 Signifikan 

    0.0561 0,1306 Tidak Signifikan 

    0.3449 0,0000 Signifikan 
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Berdasarkan Tabel 4.12, dapat diketahui bahwa pada 

komponen pertama, setiap parameter selain parameter      memiliki 

nilai p yang bernilai lebih kecil daripada taraf nyata sehingga 

parameter tersebut signifikan. Sedangkan pada komponen kedua, 

setiap parameter selain     dan  
      memiliki nilai p yang bernilai lebih kecil daripada taraf nyata 

 sehingga dapat dikatakan bahwa parameter tersebut signifikan.  

Kemudian model tentatif dari model MAR-ARCH 
            yaitu model MAR-ARCH             disajikan pada 

Tabel 4.13 dan secara rinci pada Lampiran 12. 

Tabel 4.13 Nilai Duga Parameter MAR-ARCH             
Parameter Nilai Duga Nilai p Kesimpulan 

   0,4880  0,0000 Signifikan 

    0,3063 0,4719 Tidak Signifikan 

    0,2454 0,0000 Signifikan 

    0,2088 0,0000 Signifikan 

    0,2412 0,0000 Signifikan 

    0,2138 0,0000 Signifikan 

    0,0673 0,0432 Signifikan 

    0,2124 0,0751 Tidak Signifikan 

    0,2537 0,0312 Signifikan 

    0,2047 0,0581 Tidak Signifikan 

    0,2944 0,0000 Signifikan 

    0,2359 0,0000 Signifikan 

    0,3110 0,0000 Signifikan 

    0,2837 0,0000 Signifikan 

    0,2575 0,0000 Signifikan 

    0,0473 0,3876 Tidak Signifikan 

    0,1387 0,2629 Tidak Signifikan 

    0,2037 0,1820 Tidak Signifikan 

    0,2246 0,1331 Tidak Signifikan 

Berdasarkan Tabel 4.13, dapat diketahui bahwa pada kedua 

komponen parameter  memiliki nilai p yang bernilai lebih kecil 

daripada taraf nyata sehingga parameter tersebut signifikan, kecuali 

parameter    ,     ,     ,      ,    ,     dan  
   . Karena beberapa parameter       untuk kedua komponen tidak 
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signifikan pada taraf nyata       , maka tidak terdapat model 

tentatif dari model MAR-ARCH            . 
Kemudian, dilakukan pendugaan parameter kembali untuk 

model MAR-ARCH             tanpa mengikutsertakan parameter 

yang tidak signifikan. Hasil pendugaan parameter disajikan pada 

Tabel 4.14. 

Tabel 4.12 Nilai Duga Parameter  Model MAR-ARCH 

            
Parameter Nilai 

Duga 

Nilai p Kesimpulan 

   0,2237  0,0000 Signifikan 

    0,1121 0,4824 Tidak Signifikan 

    0,2238 0,0000 Signifikan 

    0,2997 0,0000 Signifikan 

    0,2763 0,0000 Signifikan 

    0,2766 0,0000 Signifikan 

    0,2015 0,0000 Signifikan 

    0,1374 0,0008 Signifikan 

    0,2732 0,0000 Signifikan 

    0,2069 0,4673 Tidak Signifikan 

    0,2402 0,0000 Signifikan 

    0,2261 0,0000 Signifikan 

    0,2706 0,0000 Signifikan 

    0.2615 0,0000 Signifikan 

    0.1972 0,0000 Signifikan 

    0.3778 0,0000 Signifikan 

Berdasarkan Tabel 4.14, dapat diketahui bahwa pada kedua 

komponen setiap parameter  signifikan. 

 

4.3.3. Pemeriksaan Model MAR-ARCH 

Langkah selanjutnya adalah menguji kelayakan model 

MAR-ARCH yang telah terbentuk menggunakan uji Ljung Box Q. 

Hasil pengujian kelayakan model MAR-ARCH 
            disajikan pada Tabel 4.14. 
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Tabel 4.14. Hasil Pengujian Sisaan Model MAR-ARCH 

            

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Nilai 

p 
0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 

 Berdasarkan Tabel 4.14, dapat diketahui bahwa model 

MAR-ARCH             sesuai digunakan untuk memodelkan data 

harga saham harian JCI. Hal ini didasarkan pada nilai statistik uji Q 

menghasilkan nilai p yang bernilai lebih besar daripada taraf nyata 

        
Selain itu, kesesuaian model MAR-ARCH 

            dalam memodelkan data harga saham harian JCI dapat 

ditunjukkan melalui plot ACF sisaan model MAR-ARCH 

             Plot ACF sisaan dapat dilihat pada Lampiran 13 di 

mana terlihat bahwa tidak terdapat nilai autokorelasi sisaan yang 

berbeda nyata. Dari pertimbangan tersebut, model MAR-ARCH 

            sesuai untuk memodelkan data harga saham harian JCI. 

 

4.3.4. Pemilihan Model MAR-ARCH                 Terbaik  

 Berdasarkan pembahasan sebelumnya, hanya terdapat satu 

model  MAR-ARCH yaitu MAR-ARCH              Model MAR-

ARCH             merupakan model terbaik di mana model 

tersebut sesuai untuk memodelkan data harga saham harian JCI yang 

mengandung karakteristik multimodal dan unsur ARCH. 

Berdasarkan Lampiran 12, model MAR-ARCH             
memiliki nilai BIC sebesar 77,6856.  

 

4.3.5. Model MAR-ARCH 

 Model MAR-ARCH yang terbentuk dan sesuai untuk 

memodelkan data harga saham harian JCI adalah MAR-ARCH 
             Model MAR-ARCH             yang terbentuk yaitu 

: 
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di mana : 

                                          
             

                                           
            

                         
               

  

                         
  

sehingga model MAR-ARCH             untuk data JCI dengan 

nilai parameter      dan      sama dengan nol ditulis sebagai berikut: 
                         

         

 

 
                                                 

                     
               

 

 

 

         

 

 
                                                 

                     
 

 

  

Selain dalam bentuk fungsi distribusi kumulatif bersyarat, 

model MAR-ARCH juga dapat ditulis sebagai berikut :  

                                                 

                          
               

  

dengan peluang 0,2237. Model tersebut merupakan model untuk 

komponen pertama. Sedangkan model untuk data pada komponen 

kedua dapat ditulis sebagai berikut : 

                                                 

                          
  

dengan peluang 0,7763. 

Model MAR-ARCH               menunjukkan bahwa 

data komponen pertama dan kedua mengikuti proses AR(4) dengan 

ragam mengikuti proses ARCH    . Kemudian, pada model tersebut 

diperoleh nilai    sebesar 0.2237 yang menunjukkan bahwa model 

untuk komponen pertama memberikan kontribusi sebesar 22,37% 

terhadap keseluruhan model. Sedangkan model untuk komponen 

kedua memberikan kontribusi sebesar 77,63%.   
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Selain itu, dapat diketahui bahwa harga saham harian JCI 

pada periode ke-t berhubungan dengan harga saham harian JCI 

empat periode sebelumnya dan kuadrat sisaan dua periode 

sebelumnya.  

 

4.3.6. Peramalan Model MAR-ARCH 

 Langkah selanjutnya yaitu melakukan peramalan harga 

saham harian JCI menggunakan model MAR-ARCH             
selama beberapa periode ke depan. Berdasarkan batasan masalah 

pada penelitian ini, harga saham harian JCI akan diramalkan selama 

5 periode ke depan. Hasil peramalan harga saham harian JCI 

menggunakan MAR-ARCH             disajikan pada Tabel 4.15.  

Tabel 4.15 Hasil Peramalan Harga Saham Harian JCI  

Periode Hasil Aktual      Hasil Ramalan         

1174 4580.85 4575.899 

1175 4590.54 4588.391 

1176 4562.77 4577.327 

1177 4574.88 4580.534 

1178 4510.63 4579.493 

Berdasarkan Tabel 4.15, dapat diketahui bahwa harga saham 

harian JCI mengalami flukuasi untuk 5 periode ke depan. Selain itu, 

dapat diketahui bahwa harga saham harian JCI hasil ramalan 

termasuk dalam komponen kedua dari model MAR-ARCH 
           . 

Untuk mengetahui kebaikan model MAR-ARCH 
            dalam memodelkan dan meramalkan harga saham 

harian JCI, dilakukan perbandingan antara harga saham harian JCI 

aktual dengan harga saham harian JCI hasil ramalan. Hasil 

perbandingan tersebut disajikan pada Gambar 4.6.  
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Gambar 4.4. Perbandingan Harga Saham JCI Aktual dengan 

Hasil Ramalan 

 

Berdasarkan Gambar 4.4 dapat diketahui bahwa model 

MAR-ARCH             masih belum sesuai untuk memodelkan 

data harga saham harian JCI. Meskipun pada Gambar 4.4, harga 

saham harian JCI aktual dan hasil ramalan memberikan hasil yang 

sama yakni harga saham mengalami fluktuasi yang tidak bisa 

diketahui secara pasti. Untuk periode 25 Oktober 2013 hingga 

periode 30 Oktober 2013, harga saham harian JCI hasil ramalan 

mendekati harga saham harian JCI aktual. Akan tetapi, pada periode 

31 Oktober 2013 harga saham harian JCI aktual menurun tajam 

sedangkan hasil ramalan mengalami sedikit penurunan. Penurunan 

harga saham harian JCI yang tajam dapat disebabkan kondisi 

pertumbuhan ekonomi Indonesia melambat, yang disebabkan oleh 

perekonomian global yang bergejolak seperti pertumbuhan ekonomi 

Amerika yang berada di bawah ekspektasi pasar, ekonomi Cina yang 

mengalami perlambatan, serta faktor dari dalam negeri seperti 

melemahnya nilai tukar rupiah terhadap dolar Amerika.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ramalan 

Aktual 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1. Kesimpulan 

 Kesimpulan yang diperoleh dari penelitian ini yaitu : 

1. Model  MAR-ARCH              sesuai  digunakan  untuk 

memodelkan dan meramalkan harga saham harian JCI. Model 

MAR-ARCH             ditulis dalam bentuk fungsi distribusi 

kumulatif sebagai berikut : 
                         

         

 

 
                                                 

                     
               

 

 

 

         

 

 
                                                 

                     
 

 

  

 

2.   Hasil peramalan harga saham harian JCI untuk 5 periode ke 

depan dengan menggunakan model MAR-ARCH             
menunjukkan perilaku yang sama dengan harga saham harian 

JCI aktual yakni mengalami fluktuasi.  

 

5.2. Saran 

 Saran yang diberikan berdasarkan penelitian ini adalah : 

1. Pada penelitian ini hanya membahas model MAR dengan 

pengembangan adanya unsur ARCH pada sisaan model MAR. 

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan membahas model MAR 

dengan adanya unsur GARCH atau EGARCH pada sisaan model 

MAR, dan membahas model MAR di mana data deret waktu yang 

diteliti mengandung outlier. 

2. Penelitian hanya menggunakan dua komponen AR dan dua 

komponen ARCH, disarankan untuk penelitian selanjutnya 

membahas model MAR-ARCH dengan komponen lebih dari dua 

sehingga pemahaman mengenai model MAR-ARCH semakin 

berkembang. 
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3. Penelitian  hanya  menggunakan  dua  komponen dengan asumsi  

bahwa setiap komponen berdistribusi normal. Untuk penelitian 

selanjutnya, disarankan untuk melakukan pemodelan MAR-

ARCH dengan menggunakan distribusi lain, misalnya distribusi 

eksponensial. 
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Lampiran 1. Data Harga Saham Harian Jakarta Composite Index 

(JCI) 2009 – 2013 

 

Date JCI 
 

Date JCI 
 

Date JCI 
 

1/5/2009 1437,34 
 

1/4/2010 2575,41 
 

7/1/2011 3927,1 
 

1/6/2009 1435,54 
 

1/5/2010 2605,28 
 

7/4/2011 3953,52 
 

1/7/2009 1421,47 
 

1/6/2010 2603,3 
 

7/5/2011 3924,13 
 

1/8/2009 1402,66 
 

1/7/2010 2586,9 
 

7/6/2011 3908,96 
 

1/9/2009 1416,67 
 

1/8/2010 2614,37 
 

7/7/2011 3939,47 
 

1/12/2009 1406,55 
 

1/11/2010 2632,2 
 

7/8/2011 4003,69 
 

1/13/2009 1399,73 
 

1/12/2010 2659,55 
 

7/11/2011 3995,59 
 

1/14/2009 1386,91 
 

1/13/2010 2632,87 
 

7/12/2011 3938,01 
 

1/15/2009 1343,49 
 

1/14/2010 2645,18 
 

7/13/2011 3980,84 
 

1/16/2009 1363,88 
 

1/15/2010 2647,09 
 

7/14/2011 3997,64 
 

1/19/2009 1350,69 
 

1/18/2010 2642,55 
 

7/15/2011 4023,2 
 

1/20/2009 1344,15 
 

1/19/2010 2666,07 
 

7/18/2011 4032,97 
 

1/21/2009 1321,45 
 

1/20/2010 2667,27 
 

7/19/2011 4023,42 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

: : 
 

12/22/2009 2467,64 
 

12/22/2010 3620,68 
 

9/23/2011 3426,35 
 

12/23/2009 2474,88 
 

12/23/2010 3611,53 
 

9/26/2011 3316,14 
 

12/24/2009 2474,88 
 

12/27/2010 3625,27 
 

9/27/2011 3473,94 
 

12/28/2009 2509,69 
 

12/28/2010 3659,99 
 

9/28/2011 3513,17 
 

12/29/2009 2518,99 
 

12/29/2010 3699,22 
 

9/29/2011 3537,18 
 

12/30/2009 2534,36 
 

12/30/2010 3703,51 
 

9/30/2011 3549,03 
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Lampiran 1. (Lanjutan) 

 

Date JCI 
 

Date JCI 
 

Date JCI 
 

1/3/2012 3857,88 

 

4/2/2012 4166,07 

 

7/2/2012 3991,54 

 1/4/2012 3907,42 

 

4/3/2012 4215,44 

 

7/3/2012 4049,89 

 1/5/2012 3906,26 

 

4/4/2012 4134,04 

 

7/4/2012 4075,92 

 1/6/2012 3869,42 

 

4/5/2012 4166,37 

 

7/5/2012 4069,84 

 1/9/2012 3889,07 

 

4/9/2012 4154,07 

 

7/6/2012 4055,2 

 1/10/2012 3938,84 

 

4/10/2012 4149,8 

 

7/9/2012 3985,04 

 1/11/2012 3909,64 

 

4/11/2012 4130,01 

 

7/10/2012 4009,68 

 1/12/2012 3909,5 

 

4/12/2012 4139,54 

 

7/11/2012 4019,13 

 1/13/2012 3935,33 

 

4/13/2012 4159,28 

 

7/12/2012 3984,12 

 1/16/2012 3909,69 

 

4/16/2012 4146,58 

 

7/13/2012 4019,67 

 1/17/2012 3954,75 

 

4/17/2012 4157,37 

 

7/16/2012 4047,47 

 1/18/2012 3978,13 

 

4/18/2012 4166,24 

 

7/17/2012 4080,67 

 1/19/2012 4001,07 

 

4/19/2012 4163,72 

 

7/18/2012 4081,64 

 1/20/2012 3986,51 

 

4/20/2012 4181,37 

 

7/19/2012 4096,2 

 1/24/2012 3994,58 

 

4/23/2012 4155,49 

 

7/20/2012 4081,2 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 3/22/2012 4041,56 

 

6/22/2012 3889,52 

 

9/21/2012 4244,62 

 3/26/2012 4031,71 

 

6/25/2012 3857,59 

 

9/24/2012 4200,91 

 3/27/2012 4079,38 

 

6/26/2012 3881,4 

 

9/25/2012 4226,89 

 3/28/2012 4090,57 

 

6/27/2012 3934,87 

 

9/26/2012 4180,16 

 3/29/2012 4105,17 

 

6/28/2012 3887,57 

 

9/27/2012 4225,02 

 3/30/2012 4121,55 

 

6/29/2012 3955,58 

 

9/28/2012 4262,56 
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Lampiran 1. (Lanjutan) 

 

Date JCI 

 

Date JCI 
 

Date JCI 
 

10/1/2012 4236,29 

 

1/2/2013 4346,48 

 

4/1/2013 4937,58 

 10/2/2012 4256,84 

 

1/3/2013 4399,26 

 

4/2/2013 4957,25 

 10/3/2012 4251,51 

 

1/4/2013 4410,02 

 

4/3/2013 4981,47 

 10/4/2012 4271,46 

 

1/7/2013 4392,38 

 

4/4/2013 4922,61 

 10/5/2012 4311,31 

 

1/9/2013 4362,93 

 

4/5/2013 4926,07 

 10/8/2012 4268,23 

 

1/10/2013 4317,37 

 

4/8/2013 4897,52 

 10/9/2012 4280,25 

 

1/11/2013 4305,91 

 

4/9/2013 4899,59 

 10/10/2012 4280,01 

 

1/14/2013 4382,5 

 

4/10/2013 4877,48 

 10/11/2012 4284,97 

 

1/15/2013 4400,82 

 

4/11/2013 4924,26 

 10/12/2012 4311,39 

 

1/16/2013 4410,96 

 

4/12/2013 4937,21 

 10/15/2012 4313,52 

 

1/17/2013 4398,38 

 

4/15/2013 4894,59 

 10/16/2012 4329,08 

 

1/18/2013 4465,48 

 

4/17/2013 4998,65 

 10/17/2012 4337,53 

 

1/21/2013 4439,97 

 

4/18/2013 5012,64 

 10/18/2012 4356,97 

 

1/22/2013 4416,55 

 

4/19/2013 4998,46 

 10/19/2012 4331,25 

 

1/23/2013 4418,73 

 

4/22/2013 4996,92 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 : : 

 

: : 

 

: : 

 12/19/2012 4275,86 

 

3/22/2012 4041,56 

 

6/21/2013 4515,37 

 12/20/2012 4254,82 

 

3/26/2012 4031,71 

 

6/24/2013 4429,46 

 12/21/2012 4250,21 

 

3/27/2012 4079,38 

 

6/25/2013 4418,87 

 12/26/2012 4275,09 

 

3/28/2012 4090,57 

 

6/26/2013 4587,73 

 12/27/2012 4281,86 

 

3/29/2012 4105,17 

 

6/27/2013 4675,75 

 12/28/2012 4316,69 

 

3/30/2012 4121,55 

 

6/28/2013 4818,9 
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Lampiran 2. Nilai Lambda dan Box Cox Plot 

 

a. Data asli 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

b. Data setelah transformasi satu kali 
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Lampiran 3. Plot ACF dan PACF Harga Saham Harian JCI 

 

a. Data asli 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

b. Data setelah differencing satu kali 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

c. Plot PACF setelah differencing 
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Lampiran 4. Pendugaan Parameter Model ARIMA 

 

a. ARIMA         atau ARI       
 

Final Estimates of Parameters 

 

Type      Coef  SE Coef     T      P 

AR   1  0.0496   0.0292  1.70  0.090 

 

 

Differencing: 1 regular difference 

Number of observations:  Original series 1173, after 

differencing 1172 

Residuals:    SS =  2416235 (backforecasts excluded) 

              MS =  2063  DF = 1171 

 

 

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic 

 

Lag            12     24     36     48 

Chi-Square   54.0   72.5  100.5  112.1 

DF             11     23     35     47 

P-Value     0.000  0.000  0.000  0.000 

 

 

b. ARIMA         atau ARI       
 

Final Estimates of Parameters 

 

Type      Coef  SE Coef     T      P 

AR   1  0.0482   0.0292  1.65  0.099 

AR   2  0.0280   0.0292  0.96  0.339 

 

 

Differencing: 1 regular difference 

Number of observations:  Original series 1173, after       

differencing 1172 

Residuals:    SS =  2414346 (backforecasts excluded) 

              MS =  2064  DF = 1170 

 

 

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic 

 

Lag            12     24     36     48 

Chi-Square   52.2   69.9   97.5  108.7 

DF             10     22     34     46 

P-Value     0.000  0.000  0.000  0.000 
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Lampiran 4. (Lanjutan) 

 

c. ARIMA         atau ARI       
 

Final Estimates of Parameters 

 

Type       Coef  SE Coef      T      P 

AR   1   0.0519   0.0290   1.79  0.074 

AR   2   0.0340   0.0291   1.17  0.242 

AR   3  -0.1255   0.0291  -4.32  0.000 

 

 

Differencing: 1 regular difference 

Number of observations:  Original series 1173, after 

differencing 1172 

Residuals:    SS =  2376432 (backforecasts excluded) 

              MS =  2033  DF = 1169 

 

 

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic 

Lag            12     24     36     48 

Chi-Square   34.4   52.0   76.7   89.2 

DF              9     21     33     45 

P-Value     0.000  0.000  0.000  0.000 

 

 

d. ARIMA         atau ARI       
 

Final Estimates of Parameters 

 

Type       Coef  SE Coef      T      P 

AR   1   0.0429   0.0292   1.47  0.142 

AR   2   0.0365   0.0290   1.26  0.208 

AR   3  -0.1217   0.0290  -4.19  0.000 

AR   4  -0.0718   0.0292  -2.46  0.014 

 

 

Differencing: 1 regular difference 

Number of observations:  Original series 1173, after 

differencing 1172 

Residuals:    SS =  2364228 (backforecasts excluded) 

              MS =  2024  DF = 1168 

 

 

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic 

 

Lag            12     24     36     48 

Chi-Square   26.4   43.0   65.2   76.4 

DF              8     20     32     44 

P-Value     0.001  0.002  0.000  0.002 
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Lampiran 5. Nilai AIC Model ARIMA 

 

a. ARI          b. ARI       

 

 

c. ARI          d. ARI       
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Lampiran 6. Pengujian Normalitas dan Homoskedastisitas 

 

a. Normalitas 

     

 

 

 

 

 

 

 

 

b. Homoskedasitisitas 

 

Model Summary 

Model R R Square Adjusted R 

Square 

Std. Error of the 

Estimate 

1 .231
a
 .053 .048 5278.03385 

a. Predictors: (Constant), Res_JCI42, JCI_1, Res_JCI12, Res_JCI22, 

Res_JCI32, JCI_4 

dengan : 

                         

  
  15,510 
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Lampiran 7. Source Code R dan Hasil Pendugaan Model MAR 

           
 
EM <- 

function(y,phi,alpha,sigma,maxiter=1000,ctolerance=0.001,toltyp

e=1) 

{if (!is.matrix(y)) 

y=as.matrix(y) 

 

if (!is.list(phi)) 

stop(" phi harus dalam format 'list'!") 

 

phi1 <- phi[[1]] 

phi2 <- phi[[2]] 

 

if ((length(phi1)==1 && is.na(phi1)==TRUE) && (length(phi2)==1 

&& is.na(phi2)==TRUE)) 

phi <- list(c(NA,NA),c(NA,NA)) 

else if ((length(phi1)==1 && is.na(phi1)==TRUE) && 

(length(phi2)>1 && is.na(phi2)==FALSE)) 

phi <- list(c(NA,NA),phi2) 

else if ((length(phi1)>1 && is.na(phi1)==FALSE) && 

(length(phi2)==1 && is.na(phi2)==TRUE)) 

phi <- list(phi1,c(NA,NA)) 

else if ((length(phi1)<=1 && is.na(phi1)==FALSE) || 

(length(phi2)<=1 && is.na(phi2)==FALSE)) 

stop(" Untuk setiap komponen, banyaknya phi harus lebih dari 

1.") 

 

phi1 <- phi[[1]] 

phi2 <- phi[[2]] 

 

if (all(is.na(phi1)==TRUE)){ 

nol.phi1 <- c(0,0) 

ada.NA1 <- 1 

} 

else  

ada.NA1 <- 0 

 

if (all(is.na(phi2)==TRUE)){ 

nol.phi2 <- c(0,0) 

ada.NA2 <- 1 

} 

else  

ada.NA2 <- 0 

 

if ((ada.NA1==1) && (ada.NA2==0)){ 

phi <- list(nol.phi1,phi2) 

p1.title <- 0 

p2.title <- length(phi[[2]])-1} 

 

else if ((ada.NA1==0) && (ada.NA2==1)){ 



73 
 

Lampiran 7. (Lanjutan) 
 

phi <- list(phi1,nol.phi2) 

p1.title <- length(phi[[1]])-1 

p2.title <- 0} 

 

else if ((ada.NA1 == 1) && (ada.NA2 == 1)){ 

phi <- list(nol.phi1,nol.phi2) 

p1.title <- 0 

p2.title <- 0}  

 

else 

{phi <- list(phi1,phi2)  

p1.title <- length(phi[[1]])-1 

p2.title <- length(phi[[2]])-1} 

 

nPhi1 <- length(phi1) 

nPhi2 <- length(phi2) 

p1 <- nPhi1-1 

p2 <- nPhi2-1 

 

orde <- max(p1,p2) 

n <- length(y) 

 

alpha1=alpha 

Lampiran 7. (Lanjutan) 
 

 

alpha2=1-alpha1 

alpha=c(alpha1,alpha2) 

if (!is.matrix(alpha)) 

alpha <- matrix(alpha) 

if (any(alpha<=0)) 

stop(" Setiap nilai alpha harus > 0.\n") 

 

if (missing(sigma)) 

sigma=c(sd(y),sd(y)) 

if (!is.matrix(sigma)) 

sigma <- matrix(sigma) 

 

vbl <- variabel(y,phi) 

 

E <- E_step(vbl,alpha,phi,sigma) 

 

tau <- E$tau 

resi <- E$resi 

chi <- Chi(y,n,p1,p2) 

 

q <- Q(tau,resi,alpha,sigma) 

 

for (i in 1:maxiter){ 

par <- M_step(tau,chi,vbl,alpha,sigma,resi,n,p1,p2,orde) 
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Lampiran 7. (Lanjutan) 
 

alpha <- par$alpha 

 

phi1 <- par$phi1 

phi2 <- par$phi2 

sigma <- par$sigma 

 

if (ada.NA1==1 && ada.NA2==0) 

phi <- list(nol.phi1,phi2) 

 

else if (ada.NA1==0 && ada.NA2==1) 

phi <- list(phi1,nol.phi2) 

 

else if (ada.NA1 == 1 && ada.NA2 == 1) 

phi <- list(nol.phi1,nol.phi2)  

 

else 

phi <- list(phi1,phi2)  

 

E <- E_step(vbl,alpha,phi,sigma) 

 

tau <- E$tau 

resi <- E$resi 

qi <- Q(tau,resi,alpha,sigma) 

bic <- bic(qi,n,orde,p1,p2) 

 

if (ada.NA1==1 && ada.NA2==0) 

par_bic <- 

list(alpha=alpha,sigma=sigma,K1.phi=NA,K2.phi=phi[[2]],BIC=bic) 

 

else if (ada.NA1==0 && ada.NA2==1) 

par_bic <- 

list(alpha=alpha,sigma=sigma,K1.phi=phi[[1]],K2.phi=NA,BIC=bic) 

 

else if (ada.NA1 == 1 && ada.NA2 == 1) 

par_bic <- 

list(alpha=alpha,sigma=sigma,K1.phi=NA,K2.phi=NA,BIC=bic) 

 

else 

par_bic <- 

list(alpha=alpha,sigma=sigma,K1.phi=phi[[1]],K2.phi=phi[[2]],BI

C=bic) 

 

konvergen <- abs(qi-q) 

if (toltype==1) 

tolerance <- ctolerance 

else if (toltype==2) 

tolerance <- abs(q*ctolerance) 

else 
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Lampiran 7. (Lanjutan) 
 
stop(" Tipe toleransi 'toltype=",toltype,"' tidak ada.\n", 

"   Type tolerance yang ada adalah 'toltype=1' atau 

'toltype=2'.\n", 

"   Secara default, tipe toleransi:'toltype=1', konstanta 

toleransi: 'ctolerance=0.001'.")  

 

if (konvergen<(tolerance)){ 

cat("\t      Expectation Maximization\n") 

cat(" \tMixture Autoregressive ( 2 

;",p1.title,";",p2.title,")\n\n") 

cat("Konvergensi dicapai pada iterasi ke:",i,"\n\n") 

cat("Parameter dan BIC:\n") 

class(par_bic) <- "EM.parameter" 

return(par_bic)} 

else if (i==maxiter) 

{stop(" Konvergensi belum tercapai hingga iterasi ke-

",maxiter,"\n")}  

else 

q <- qi }} 

 

Tau <- function(alpha,sigma,resi) 

{dresi1 <- dnorm(resi[[1]]/sigma[1]) 

dresi2 <- dnorm(resi[[2]]/sigma[2]) 

 

tau1.numer <- alpha[1]*(1/sigma[1])*dresi1 

tau2.numer <- alpha[2]*(1/sigma[2])*dresi2 

 

tau.denom <- 

(alpha[1]*(1/sigma[1])*dresi1)+(alpha[2]*(1/sigma[2])*dresi2) 

 

tau1 <- matrix(c(tau1.numer/tau.denom)) 

tau2 <- matrix(c(tau2.numer/tau.denom)) 

tau <- list(tau1,tau2) 

tau} 

 

Resi <- function(vbl,phi) 

{phi1 <- phi[[1]] 

phi2 <- phi[[2]] 

 

yhat1 <- vbl[[2]]%*%phi1 

yhat2 <- vbl[[4]]%*%phi2 

 

resi1 <- vbl[[1]]-yhat1 

resi2 <- vbl[[3]]-yhat2 

 

nr1 <- length(resi1) 

nr2 <- length(resi2) 

minnr <- min(nr1,nr2) 

 

resi1 <- resi1[(nr1-(minnr-1)):nr1,] 

resi2 <- resi2[(nr2-(minnr-1)):nr2,] 
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Lampiran 7. (Lanjutan) 
 

resi <- list(resi1,resi2) 

resi} 

 

Q <- function(tau,resi,alpha,sigma) 

{nTau1 <- length(tau[[1]]) 

nTau2 <- length(tau[[2]]) 

nResi1 <- length(resi[[1]]) 

nResi2 <- length(resi[[2]]) 

 

q1 <- matrix(0,nTau1,1) 

q2 <- matrix(0,nTau2,1) 

 

matq1 <- 

matrix(c(tau[[1]]*log10(alpha[1,]*dnorm((resi[[1]]/sigma[1,])))

),ncol=1) 

matq2 <- 

matrix(c(tau[[2]]*log10(alpha[2,]*dnorm((resi[[2]]/sigma[2,])))

),ncol=1) 

q <- sum(matq1)+sum(matq2) 

q} 

 

M_step <- function(tau,chi,vbl,alpha,sigma,resi,n,p1,p2,orde) 

{alpha1 <- sum(tau[[1]])/(n-orde)   

alpha2 <- sum(tau[[2]])/(n-orde)   

alpha <- matrix(c(alpha1,alpha2)) 

rownames(alpha) <- c("K1","K2") 

 

sigma1 <- sqrt(sum(tau[[1]]*resi[[1]]^2)/sum(tau[[1]])) 

sigma2 <- sqrt(sum(tau[[2]]*resi[[2]]^2)/sum(tau[[2]])) 

sigma <- matrix(c(sigma1,sigma2)) 

rownames(sigma) <- c("K1","K2") 

 

ymat1 <- matrix(rep(vbl[[1]],(p1+1)),ncol=(p1+1)) 

ymat2 <- matrix(rep(vbl[[3]],(p2+1)),ncol=(p2+1)) 

 

taumat1 <- matrix(rep(tau[[1]],(p1+1)),ncol=(p1+1)) 

taumat2 <- matrix(rep(tau[[2]],(p2+1)),ncol=(p2+1)) 

 

phi1 <- 

(taumat1*chi[[1]]*ymat1)/sum(matrix(tau[[1]])*diag(chi[[1]]%*%t

(chi[[1]]))) 

phi1 <- margin.table(phi1,2) 

nPhi1 <- length(phi1) 

phi1 <- phi1[nPhi1:1] # reverse 

 

phi2 <- 

(taumat2*chi[[2]]*ymat2)/sum(matrix(tau[[2]])*diag(chi[[2]]%*%t

(chi[[2]]))) 

phi2 <- margin.table(phi2,2) 

nPhi2 <- length(phi2) 

phi2 <- phi2[nPhi2:1] # reverse 
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Lampiran 7. (Lanjutan) 
 

hasil <- list(alpha=alpha,sigma=sigma,phi1=phi1,phi2=phi2) 

hasil} 

 

E_step <- function(vbl,alpha,phi,sigma) 

{resi <- Resi(vbl,phi) 

tau <- Tau(alpha,sigma,resi) 

E <- list(tau=tau,resi=resi) 

E} 

 

variabel <- function(y,phi){ 

 

if (!is.matrix(y)) 

y=as.matrix(y) 

 

ny <- length(y) 

 

phi1 <- phi[[1]] 

phi2 <- phi[[2]] 

 

nPhi1 <- length(phi1) 

yt1 <- y[nPhi1:ny] 

nyt1 <- length(yt1) 

 

ylag.mat1 <- matrix(NA,nyt1,(nPhi1-1)) 

 

ylag1 <- NA 

 

for (lag in 1:nPhi1){  

ylag1 <- y[lag:(lag+(ny-nPhi1))] 

ylag.mat1 <- cbind(ylag1,ylag.mat1)} 

 

 

dimen1 <- dim(ylag.mat1)[2] 

Kolom1 <- dimen1-nPhi1+1 

 

ylag.mat1 <- ylag.mat1[,2:Kolom1] 

 

satu1 <- rep(1,nyt1) 

 

ylag.mat1 <- cbind(matrix(satu1),matrix(ylag.mat1,ncol=(nPhi1-

1))) 

 

nPhi2 <- length(phi2) 

yt2 <- y[nPhi2:ny] 

nyt2 <- length(yt2) 

 
ylag.mat2 <- matrix(NA,nyt2,(nPhi2-1)) 

 

ylag2 <- NA 

 

for (lag in 1:nPhi2){  
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Lampiran 7. (Lanjutan) 
 

ylag2 <- y[lag:(lag+(ny-nPhi2))] 

ylag.mat2 <- cbind(ylag2,ylag.mat2)} 

dimen2 <- dim(ylag.mat2)[2] 

Kolom2 <- dimen2-nPhi2+1 

 

ylag.mat2 <- ylag.mat2[,2:Kolom2] 

satu2 <- rep(1,nyt2) 

 

ylag.mat2 <- cbind(matrix(satu2),matrix(ylag.mat2,ncol=(nPhi2-

1))) 

 

minnyt <- min(nyt1,nyt2) 

 

yt1=yt1[(nyt1-(minnyt-1)):nyt1] 

yt2=yt2[(nyt2-(minnyt-1)):nyt2] 

 

ylag.mat1=ylag.mat1[(nyt1-(minnyt-1)):nyt1,] 

ylag.mat2=ylag.mat2[(nyt2-(minnyt-1)):nyt2,] 

 

variabel <- list(yt1,ylag.mat1,yt2,ylag.mat2) 

variabel} 

 

bic <- function(qi,n,orde,p1,p2){ 

bic <- -2*qi+log10((n-orde))*(3*2-1+(p1+p2)) 

bic} 

 

Chi <- function(y,n,p1,p2){  

chi1 <- chi1.vct <- chi.vct1 <- matrix(NA,1,(p1+1)) 

chi2 <- chi2.vct <- chi.vct2 <- matrix(NA,1,(p2+1)) 

 

for (i in 1:(n-p1)){ 

chi1.vct <- y[i:(i+p1-1)] 

chi.vct1 <- append(chi1.vct,1,after=length(chi1.vct)) 

chi1 <- rbind(chi1,chi.vct1)} 

 

for (i in 1:(n-p2)){ 

chi2.vct <- y[i:(i+p2-1)] 

chi.vct2 <- append(chi2.vct,1,after=length(chi2.vct)) 

chi2 <- rbind(chi2,chi.vct2)} 

 

chi1 <- matrix(chi1[-1,],ncol=(p1+1)) 

chi2 <- matrix(chi2[-1,],ncol=(p2+1)) 

 

nChi1 <- dim(chi1)[1] 

nChi2 <- dim(chi2)[1] 

nChi <- min(nChi1,nChi2) 

 

chi <- list(chi1[1:nChi,],chi2[1:nChi,]) 

chi} 

 

EM.emv <- function(y,EM.parameter) 
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{if (!is.matrix(y)) 

y <- as.matrix(y) 

 

if (class(EM.parameter)!="EM.parameter") 

stop("Class obyek 'EM.parameter' yang digunakan tidak dikenal. 

  Inputan yang harus dimasukkan adalah output dari fungsi EM.") 

 

alpha <- EM.parameter$alpha 

phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

sigma <- EM.parameter$sigma 

nol.phi <- c(0,0) 

 

if (is.na(phi1)==TRUE && is.na(phi2)==FALSE) 

phi <- list(nol.phi,phi2) 

 

else if (is.na(phi1)==FALSE && is.na(phi2)==TRUE) 

phi <- list(phi1,nol.phi) 

 

else if (is.na(phi1)==TRUE && is.na(phi2)==TRUE) 

phi <- list(nol.phi1,nol.phi2) 

 

else 

phi <- list(phi1,phi2)  

 

phi1 <- phi[[1]] 

phi2 <- phi[[2]] 

 

vbl <- variabel(y,phi) 

 

yhat1 <- vbl[[2]]%*%phi1 

yhat2 <- vbl[[4]]%*%phi2 

 

miu <- cbind(yhat1,yhat2) 

colnames(miu) <- c("K1","K2") 

miusq <- miu^2 

nmiu <- dim(miu)[1] 

 

alpha1 <- rep(alpha[1,],nmiu) 

alpha2 <- rep(alpha[2,],nmiu) 

alpha.mat <- cbind(alpha1,alpha2)  

 

sigma1 <- rep(sigma[1,],nmiu) 

sigma2 <- rep(sigma[2,],nmiu) 

sigma.vct <- cbind(sigma1,sigma2) 

sigmasq <- sigma.vct^2 

 

alpha.sigmasq <- alpha.mat*sigmasq 

alpha.miusq <- alpha.mat*miusq 

alpha.miu_sq <- (alpha.mat*miu)^2 
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expect.mat <- alpha.mat*miu 

expect.vct <- margin.table(expect.mat,1) 

expect.vct <- matrix(expect.vct) 

 

var.vct <- alpha.sigmasq+alpha.miusq-alpha.miu_sq 

var.vct <- margin.table(var.vct,1) 

var.vct <- matrix(var.vct) 

 

err <- (matrix(vbl[[1]])-expect.vct)/var.vct 

emv <- list(mu=miu,variance=var.vct,residual=err) 

emv} 

evaluasi_phi <- function(phi) 

{if (!is.list(phi)) 

stop(" phi harus dalam format 'list'!") 

 

phi1 <- phi[[1]] 

phi2 <- phi[[2]] 

 

if ((length(phi1)==1 && is.na(phi1)==TRUE) && (length(phi2)==1 

&& is.na(phi2)==TRUE)) 

phi <- list(c(NA,NA),c(NA,NA)) 

else if ((length(phi1)==1 && is.na(phi1)==TRUE) && 

(length(phi2)>1 && is.na(phi2)==FALSE)) 

phi <- list(c(NA,NA),phi2) 

else if ((length(phi1)>1 && is.na(phi1)==FALSE) && 

(length(phi2)==1 && is.na(phi2)==TRUE)) 

phi <- list(phi1,c(NA,NA)) 

else if ((length(phi1)<=1 && is.na(phi1)==FALSE) || 

(length(phi2)<=1 && is.na(phi2)==FALSE)) 

stop(" Untuk setiap komponen, banyaknya phi harus lebih dari 

1.") 

 

phi1 <- phi[[1]] 

phi2 <- phi[[2]] 

 

if (all(is.na(phi1)==TRUE)){ 

nol.phi1 <- c(0,0) 

ada.NA1 <- 1} 

else  

ada.NA1 <- 0 

 

if (all(is.na(phi2)==TRUE)){ 

nol.phi2 <- c(0,0) 

ada.NA2 <- 1} 

else  

ada.NA2 <- 0 

 

if ((ada.NA1==1) && (ada.NA2==0)){ 

phi <- list(nol.phi1,phi2) 

p1.title <- 0 

p2.title <- length(phi[[2]])-1} 
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else if ((ada.NA1==0) && (ada.NA2==1)){ 

phi <- list(phi1,nol.phi2) 

p1.title <- length(phi[[1]])-1 

p2.title <- 0} 

 

else if ((ada.NA1 == 1) && (ada.NA2 == 1)){ 

phi <- list(nol.phi1,nol.phi2) 

p1.title <- 0 

p2.title <- 0}  

 

else 

{phi <- list(phi1,phi2)  

p1.title <- length(phi[[1]])-1 

p2.title <- length(phi[[2]])-1} 

 

phi} 

 

get_vbl_resi_tau <- function(y,EM.parameter) 

{if (!is.matrix(y)) 

y <- as.matrix(y) 

 

if (class(EM.parameter)!="EM.parameter") 

stop("Class obyek 'EM.parameter' yang digunakan tidak dikenal. 

  Inputan yang harus dimasukkan adalah output dari fungsi EM.") 

 

alpha <- EM.parameter$alpha 

phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

phi12 <- list(phi1,phi2) 

phi_eval <- evaluasi_phi(phi12) 

sigma <- EM.parameter$sigma 

vbl <- variabel(y,phi_eval[[1]]) 

resi <- Resi(vbl,phi_eval[[1]]) 

tau <- Tau(alpha,sigma,resi) 

vbl_resi_tau <- list(vbl=vbl,resi=resi,tau=tau) 

vbl_resi_tau} 

 

ordeMAR <- function(EM.parameter) 

{p1 <- length(EM.parameter$K1.phi)-1 

p2 <- length(EM.parameter$K2.phi)-1 

orde <- max(p1,p2) 

orde} 

 

evaluasi_phi <- function(phi) 

{if (!is.list(phi)) 

stop(" phi harus dalam format 'list'!") 

 

phi1 <- phi[[1]] 

 
phi2 <- phi[[2]] 
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if ((length(phi1)==1 && is.na(phi1)==TRUE) && (length(phi2)==1 

&& is.na(phi2)==TRUE)) 

phi <- list(c(NA,NA),c(NA,NA)) 

else if ((length(phi1)==1 && is.na(phi1)==TRUE) && 

(length(phi2)>1 && is.na(phi2)==FALSE)) 

phi <- list(c(NA,NA),phi2) 

else if ((length(phi1)>1 && is.na(phi1)==FALSE) && 

(length(phi2)==1 && is.na(phi2)==TRUE)) 

phi <- list(phi1,c(NA,NA)) 

else if ((length(phi1)<=1 && is.na(phi1)==FALSE) || 

(length(phi2)<=1 && is.na(phi2)==FALSE)) 

stop(" Untuk setiap komponen, banyaknya phi harus lebih dari 

1.") 

 

phi1 <- phi[[1]] 

phi2 <- phi[[2]] 

 

if (all(is.na(phi1)==TRUE)){ 

nol.phi1 <- c(0,0) 

ada.NA1 <- 1} 

else  

ada.NA1 <- 0 

 

if (all(is.na(phi2)==TRUE)){ 

nol.phi2 <- c(0,0) 

ada.NA2 <- 1} 

else  

ada.NA2 <- 0 

 

if ((ada.NA1==1) && (ada.NA2==0)){ 

phi <- list(nol.phi1,phi2) 

p1.title <- 0 

p2.title <- length(phi[[2]])-1} 

 

else if ((ada.NA1==0) && (ada.NA2==1)){ 

phi <- list(phi1,nol.phi2) 

p1.title <- length(phi[[1]])-1 

p2.title <- 0} 

 

else if ((ada.NA1 == 1) && (ada.NA2 == 1)){ 

phi <- list(nol.phi1,nol.phi2) 

p1.title <- 0 

p2.title <- 0}  

 

else 

{phi <- list(phi1,phi2)  

p1.title <- length(phi[[1]])-1 

p2.title <- length(phi[[2]])-1} 

 

phi_eval <- list(phi,ada.NA1,ada.NA2,p1.title,p2.title) 

phi_eval} 
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yt_eval <- function(y,index,orde_MAR,nyt) 

{awal <- (orde_MAR+1)-index 

akhir <- awal+(nyt-1) 

yt <- y[,1] 

yt_ev <- yt[awal:akhir] 

yt_ev} 

 

 

yt_eval2 <- function(y,index,orde_MAR,nyt) 

{if (index==0) 

yt_ev <-1 

else { 

awal <- (orde_MAR+1)-index 

akhir <- awal+(nyt-1) 

yt <- y[,1] 

yt_ev <- yt[awal:akhir]} 

yt_ev} 

 

hitung_Ic0 <- function(y,EM.parameter) 

{alpha <- EM.parameter$alpha 

vrt <- get_vbl_resi_tau(y,EM.parameter) 

matriks_alpha <- 

sum((vrt$tau[[1]]/alpha[1]^2)+(vrt$tau[[2]]/alpha[2]^2)) 

matriks_alpha} 

 

hitung_Ic1 <- function(y, EM.parameter) 

{vrt <- get_vbl_resi_tau(y,EM.parameter) 

phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

phi12 <- list(phi1,phi2) 

nphi1 <- length(phi1) 

p1 <- nphi1-1 

nphi2 <- length(phi2) 

p2 <- nphi2-1 

sigma <- EM.parameter$sigma 

alpha <- EM.parameter$alpha 

 

orde_MAR <- max(p1,p2) 

 

matriks_Ic1 <- matrix(NA,nrow=p1+2,ncol=p1+2) 

for (i in 1:(p1+2)){ 

for (j in 1:(p1+2)){ 

 if (i==1 && j==1){ 

      matriks_Ic1[i,j] <-  sum(vrt$tau[[1]]/sigma[1]^2)}

   

 else if (i==1 && j!=1 && j!=(p1+2)){ 

      matriks_Ic1[i,j] <- 

sum((vrt$tau[[1]]*yt_eval(y,index=(j-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[1]])[1]))/sigma[1]^2)} 

 else if (i!=1 && i!=(p1+2) && j==1){ 
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     matriks_Ic1[i,j] <- sum((vrt$tau[[1]]*yt_eval(y,index=(i-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[1]])[1]))/sigma[1]^2)} 

 else if (i==(p1+2) && j==(p1+2)){ 

      matriks_Ic1[i,j] <- 

sum((vrt$tau[[1]]/(sigma[1]^2))*((3*vrt$resi[[1]]^2/sigma[[1]]^

2)-1))} 

 else if ((i==(p1+2) && j==1) || (i==1 && j==(p1+2))){ 

      matriks_Ic1[i,j] <- 

sum(2*vrt$tau[[1]]*vrt$resi[[1]]/sigma[1]^3)}  

 else if (i==(p1+2) && j!=1 && j!=(p1+2)){ 

      matriks_Ic1[i,j] <- 

sum(2*vrt$tau[[1]]*yt_eval(y,index=(j-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[1]])[1])*vrt$resi[[1]]/sigma[1]^3)

} 

 else if (i!=1 && i!=(p1+2) && j==(p1+2)){ 

      matriks_Ic1[i,j] <- 

sum(2*vrt$tau[[1]]*yt_eval(y,index=(i-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[1]])[1])*vrt$resi[[1]]/sigma[1]^3)

} 

 else {matriks_Ic1[i,j] <- 

sum(vrt$tau[[1]]*yt_eval(y,index=(i-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[1]])[1])*yt_eval(y,index=(j-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[1]])[1])/sigma[1]^2)}}} 

matriks_Ic1} 

 

hitung_Ic2 <- function(y, EM.parameter) 

{vrt <- get_vbl_resi_tau(y,EM.parameter) 

phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

phi12 <- list(phi1,phi2)  

nphi1 <- length(phi1) 

p1 <- nphi1-1 

nphi2 <- length(phi2) 

p2 <- nphi2-1 

sigma <- EM.parameter$sigma 

alpha <- EM.parameter$alpha 

orde_MAR <- max(p1,p2) 

 

matriks_Ic2 <- matrix(NA,nrow=p2+2,ncol=p2+2) 

matriks_Ic2 <- matrix(NA,nrow=p2+2,ncol=p2+2) 

for (i in 1:(p2+2)){ 

for (j in 1:(p2+2)){ 

 if (i==1 && j==1){ 

      matriks_Ic2[i,j] <-sum(vrt$tau[[2]]/sigma[2]^2)} 

else if (i==1 && j!=1 && j!=(p2+2)){ 

      matriks_Ic2[i,j] <- 

sum((vrt$tau[[2]]*yt_eval(y,index=(j-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[2]])[1]))/sigma[2]^2)} 

 else if (i!=1 && i!=(p2+2) && j==1){ 
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      matriks_Ic2[i,j] <- 

sum((vrt$tau[[2]]*yt_eval(y,index=(i-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[2]])[1]))/sigma[2]^2)} 

 else if (i==(p2+2) && j==(p2+2)){ 

      matriks_Ic2[i,j] <- 

sum((vrt$tau[[2]]/(sigma[2]^2))*((3*vrt$resi[[2]]^2/sigma[[2]]^

2)-1))} 

 else if ((i==(p2+2) && j==1) || (i==1 && j==(p2+2))){ 

      matriks_Ic2[i,j] <- 

sum(2*vrt$tau[[2]]*vrt$resi[[2]]/sigma[2]^3)}  

 else if (i==(p2+2) && j!=1 && j!=(p2+2)){ 

      matriks_Ic2[i,j] <- 

sum(2*vrt$tau[[2]]*yt_eval(y,index=(j-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[2]])[1])*vrt$resi[[2]]/sigma[2]^3)

} 

 else if (i!=1 && i!=(p2+2) && j==(p2+2)){ 

      matriks_Ic2[i,j] <- 

sum(2*vrt$tau[[2]]*yt_eval(y,index=(i-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[2]])[1])*vrt$resi[[2]]/sigma[2]^3)

} 

 else {matriks_Ic2[i,j] <- 

sum(vrt$tau[[2]]*yt_eval(y,index=(i-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[2]])[1])*yt_eval(y,index=(j-

1),orde_MAR,nyt=dim(vrt$tau[[2]])[1])/sigma[2]^2)}}} 

matriks_Ic2} 

 

matriks_blok_diagonal <- function(y,EM.parameter) 

{phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

phi12 <- list(phi1,phi2) 

nphi1 <- length(phi1) 

p1 <- nphi1-1 

nphi2 <- length(phi2) 

p2 <- nphi2-1 

Ic0 <- hitung_Ic0(y,EM.parameter) 

Ic1 <- hitung_Ic1(y,EM.parameter) 

Ic2 <- hitung_Ic2(y,EM.parameter) 

mbd <- matrix(0,nrow=(p1+p2+5),ncol=(p1+p2+5)) 

for (i in 1:(p1+p2+5)){ 

for (j in 1:(p1+p2+5)){ 

 if (i==1 && j==1){ 

  mbd[i,j] <- Ic0} 

 else if (i>=2 && i<=(1+p1+2) && j>=2 && j<=(1+p1+2)){ 

        mbd[i,j] <- Ic1[(i-1),(j-1)]} 

 else if (i>=(1+p1+3) && j>=(1+p1+3)){ 

        mbd[i,j] <- Ic2[(i-(1+p1+2)),(j-(1+p1+2))]}}} 

mbd }  

 

get_Im00 <- function(y,EM.parameter) 

{alpha <- EM.parameter$alpha 
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elemen1 <- vrt$tau[[1]]*(1-vrt$tau[[1]])/alpha[1]^2 

elemen2 <- vrt$tau[[2]]*(1-vrt$tau[[2]])/alpha[2]^2 

elemen3 <- 2*vrt$tau[[1]]*vrt$tau[[2]]/(alpha[1]*alpha[2]) 

Im00 <- sum(elemen1+elemen2+elemen3) 

Im00} 

 

get_Imk0 <- function(y,EM.parameter) 

{phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

p1 <- length(phi1)-1 

p2 <- length(phi2)-1 

#phi_target <- list(phi1,phi2) 

#phi_eval <- evaluasi_phi(phi_target)[[1]] 

 

vrt <- get_vbl_resi_tau(y,EM.parameter) 

alpha <- EM.parameter$alpha 

sigma <- EM.parameter$sigma 

 

Im10 <- rep(0,p1+2) 

for (i in 1:(p1+2)){ 

  if (i!=(p1+2)){ 

yt_eval_i <- yt_eval2(y,(i-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[1]])[1]) 

 elemen1 <- (1-vrt$tau[[1]])/alpha[1] 

 elemen2 <- vrt$tau[[2]]/alpha[2] 

 elemen3 <- 

(vrt$tau[[1]]*yt_eval_i*vrt$resi[[1]])/(sigma[1]^2) 

 Im10[i] <- sum((elemen1+elemen2)*elemen3)} 

  

  else { 

 elemen1 <- (1-vrt$tau[[1]])/alpha[1] 

 elemen2 <- vrt$tau[[2]]/alpha[2] 

 elemen3 <- vrt$tau[[1]]/sigma[1] 

 elemen4 <- (((vrt$resi[[1]]^2)/(sigma[1]^2))-1) 

 Im10[i] <- sum((elemen1+elemen2)*elemen3*elemen4)}} 

 

Im20 <- rep(0,p2+2) 

for (j in 1:(p2+2)){ 

  if (j!=(p2+2)){ 

 yt_eval_j <- yt_eval2(y,(j-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[2]])[1]) 

 elemen1 <- (1-vrt$tau[[2]])/alpha[2] 

 elemen2 <- vrt$tau[[2]]/alpha[2] 

 elemen3 <- 

(vrt$tau[[2]]*yt_eval_j*vrt$resi[[2]])/(sigma[2]^2) 

 Im20[j] <- sum((elemen1+elemen2)*elemen3)} 

 else { 

 elemen1 <- (1-vrt$tau[[2]])/alpha[2] 

 elemen2 <- vrt$tau[[2]]/alpha[2] 

 elemen3 <- vrt$tau[[2]]/sigma[2] 
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 elemen4 <- (((vrt$resi[[2]]^2)/(sigma[2]^2))-1) 

 Im20[j] <- sum((elemen1+elemen2)*elemen3*elemen4)}} 

 

Imk0 <- list(Im10=Im10,Im20=Im20) 

Imk0} 

 

get_Imkl <- function(y,EM.parameter) 

{phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

phi_target <- list(phi1,phi2) 

phi_eval <- evaluasi_phi(phi_target)[[1]] 

p1 <- length(phi1)-1 

p2 <- length(phi2)-1 

vrt <- get_vbl_resi_tau(y,EM.parameter) 

alpha <- EM.parameter$alpha 

sigma <- EM.parameter$sigma 

 

Imkl_pojok_kanan_atas <- matrix(0,nrow=p1+2,ncol=p2+2) 

for (i in 1:(p1+2)){ 

for (j in 1:(p2+2)){ 

if (i==(p1+2) && j==(p2+2)){ 

 elemen1 <- 

(vrt$tau[[1]]*vrt$tau[[2]])/(sigma[1]*sigma[2]) 

 elemen2 <- ((vrt$resi[[1]]^2)/sigma[1]^2)-1 

 elemen3 <- ((vrt$resi[[2]]^2)/sigma[2]^2)-1 

 Imkl_pojok_kanan_atas[i,j] <- sum(-

elemen1*elemen2*elemen3)} 

else if (i!=(p1+2) && j==(p2+2)){ 

 yt_eval_i <- yt_eval2(y,(i-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[1]])[1]) 

 elemen1 <- 

(vrt$tau[[1]]*vrt$tau[[2]]*yt_eval_i*vrt$resi[[1]])/((sigma[1]^

2)*sigma[2]) 

 elemen2 <- ((vrt$resi[[2]]^2)/sigma[2]^2)-1 

 Imkl_pojok_kanan_atas[i,j] <- sum(-elemen1*elemen2)} 

else if (i==(p1+2) && j!=(p2+2)){ 

 yt_eval_j <- yt_eval2(y,(j-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[2]])[1]) 

 elemen1 <- 

(vrt$tau[[1]]*vrt$tau[[2]]*yt_eval_j*vrt$resi[[2]])/(sigma[1]*(

sigma[2]^2)) 

 elemen2 <- ((vrt$resi[[1]]^2)/sigma[1]^2)-1 

 Imkl_pojok_kanan_atas[i,j] <- sum(-elemen1*elemen2)} 

else { 

 yt_eval_i <- yt_eval2(y,(i-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[1]])[1]) 

yt_eval_j <- yt_eval2(y,(j-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[2]])[1]) 

 elemen1 <- 

(vrt$tau[[1]]*vrt$tau[[2]]*yt_eval_i*yt_eval_j*vrt$resi[[1]]*vr

t$resi[[2]])/((sigma[1]^2)*(sigma[2]^2)) 
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Imkl_pojok_kanan_atas[i,j] <- sum(-elemen1)}}} 

Imkl_pojok_kiri_bawah <- t(Imkl_pojok_kanan_atas) 

 

Imkl <- list(Imkl_pojok_kanan_atas,Imkl_pojok_kiri_bawah) 

Imkl} 

 

get_Imkk <- function(y,EM.parameter) 

{vrt <- get_vbl_resi_tau(y,EM.parameter) 

phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

p1 <- length(phi1)-1 

p2 <- length(phi2)-1 

 

alpha <- EM.parameter$alpha 

sigma <- EM.parameter$sigma 

 

Im11 <- matrix(0,nrow=p1+2,ncol=p1+2) 

for (i in 1:(p1+2)){ 

for (j in 1:(p1+2)){ 

 if (i==1 && j==1){ 

   Im11[1,1] <- sum((vrt$tau[[1]]*(1-

vrt$tau[[1]])*vrt$resi[[1]]^2)/sigma[1]^4)} 

 else if (i==(p1+2) && j==(p1+2)){ 

   elemen1 <- vrt$tau[[1]]*(1-vrt$tau[[1]])/sigma[1]^2 

   elemen2 <- (((vrt$resi[[1]]^2)/sigma[1]^2)-1)^2 

   Im11[i,j] <- sum(elemen1*elemen2)} 

 else if ((i==1 && j==(p1+2))|| (i==(p1+2) && j==1)){### 

   elemen1 <- vrt$tau[[1]]*(1-

vrt$tau[[1]])*vrt$resi[[1]]/sigma[1]^3 

   elemen2 <- (((vrt$resi[[1]]^2)/sigma[1]^2)-1)^2 

   Im11[i,j] <- sum(elemen1*elemen2)} 

 else if (i!=1 && i!=(p1+2) && j==(p1+2)){ 

   elemen1 <- vrt$tau[[1]]*(1-

vrt$tau[[1]])*vrt$resi[[1]]*yt_eval(y,(i-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[1]])[1])/sigma[1]^3 

   elemen2 <- (((vrt$resi[[1]]^2)/sigma[1]^2)-1)^2 

   Im11[i,j] <- sum(elemen1*elemen2)} 

 else if (i==(p1+2) && j!=1 && j!=(p1+2)){ 

   elemen1 <- vrt$tau[[1]]*(1-

vrt$tau[[1]])*vrt$resi[[1]]*yt_eval(y,(j-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[1]])[1])/sigma[1]^3 

   elemen2 <- (((vrt$resi[[1]]^2)/sigma[1]^2)-1)^2 

   Im11[i,j] <- sum(elemen1*elemen2)} 

 else { 

   yt_eval_i <- yt_eval2(y,(i-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[1]])[1]) 

   yt_eval_j <- yt_eval2(y,(j-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[1]])[1]) 

   elemen1 <- (vrt$tau[[1]]*(1-

vrt$tau[[1]])*yt_eval_i*yt_eval_j*vrt$resi[[1]]^2)/sigma[1]^4 

   Im11[j,i] <- Im11[i,j] <- sum(elemen1)}}} 
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Im22 <- matrix(0,nrow=p2+2,ncol=p2+2) 

for (i in 1:(p2+2)){ 

for (j in 1:(p2+2)){ 

 if (i==1 && j==1){ 

   Im22[1,1] <- sum((vrt$tau[[2]]*(1-

vrt$tau[[2]])*vrt$resi[[2]]^2)/sigma[2]^4)} 

 else if (i==(p2+2) && j==(p2+2)){ 

   elemen1 <- vrt$tau[[2]]*(1-vrt$tau[[2]])/sigma[2]^2 

   elemen2 <- (((vrt$resi[[2]]^2)/sigma[2]^2)-1)^2 

   Im22[i,j] <- sum(elemen1*elemen2)} 

 else if ((i==1 && j==(p2+2))|| (i==(p2+2) && j==1)){ 

   elemen1 <- vrt$tau[[2]]*(1-

vrt$tau[[2]])*vrt$resi[[2]]/sigma[2]^3 

   elemen2 <- (((vrt$resi[[2]]^2)/sigma[2]^2)-1) 

   Im22[i,j] <- sum(elemen1*elemen2)} 

 else if (i!=1 && i!=(p2+2) && j==(p2+2)){ 

  elemen1 <- vrt$tau[[2]]*(1-

vrt$tau[[2]])*vrt$resi[[2]]*yt_eval(y,(i-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[2]])[1])/sigma[2]^

3 

   elemen2 <- (((vrt$resi[[2]]^2)/sigma[2]^2)-1) 

  

 
         Im22[i,j] <- sum(elemen1*elemen2)} 

 else if (i==(p2+2) && j!=1 && j!=(p2+2)){ 

   elemen1 <- vrt$tau[[2]]*(1-

vrt$tau[[2]])*vrt$resi[[2]]*yt_eval(y,(j-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[2]])[1])/sigma[2]^3 

   elemen2 <- (((vrt$resi[[2]]^2)/sigma[2]^2)-1) 

   Im22[i,j] <- sum(elemen1*elemen2)} 

 else {yt_eval_i <- yt_eval2(y,(i-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[2]])[1]) 

   yt_eval_j <- yt_eval2(y,(j-

1),ordeMAR(EM.parameter),dim(vrt$tau[[2]])[1]) 

   elemen1 <- (vrt$tau[[2]]*(1-

vrt$tau[[2]])*yt_eval_i*yt_eval_j*vrt$resi[[2]]^2)/sigma[2]^4 

   Im22[j,i] <- Im22[i,j] <- sum(elemen1)}}} 

Imkk <- list(Im11,Im22) 

Imkk} 

 

matriks_Im <- function(y,EM.parameter) 

{phi1 <- EM.parameter$K1.phi 

phi2 <- EM.parameter$K2.phi 

phi_target <- list(phi1,phi2) 

phi_eval <- evaluasi_phi(phi_target)[[1]] 

p1 <- length(phi_eval[[1]])-1 

p2 <- length(phi_eval[[2]])-1 

Imkk1 <- get_Imkk(y,EM.parameter)[[1]] 

Imkk2 <- get_Imkk(y,EM.parameter)[[2]] 

Imkl1 <- get_Imkl(y,EM.parameter)[[1]] 
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Lampiran 7. (Lanjutan) 
 

Imkl2 <- get_Imkl(y,EM.parameter)[[2]] 

Im00 <- get_Im00(y,EM.parameter) 

Imk0 <- get_Imk0(y,EM.parameter) 

Im <- matrix(0,nrow=(p1+p2+5),ncol=(p1+p2+5)) 

Im_kiri <- 

matrix(rbind(Im00,matrix(Imk0$Im10),matrix(Imk0$Im20))) 

Im_tengah <- rbind(Imk0$Im10,Imkk1,Imkl2) 

Im_kanan <- rbind(Imk0$Im20,Imkl1,Imkk2) 

Im <- cbind(Im_kiri,Im_tengah,Im_kanan) 

Im} 

 

std_error <- function(Ic,Im) 

{#Ic = matriks blok diagonal 

#Im = matriks Im  

matriks_I <- Ic-Im 

invers_I <- solve(matriks_I) 

stderr <- diag(invers_I) 

stderr} 

 

EM.tabulasi <- function(y,EM.parameter) 

{nphi1 <- length(EM.parameter$K1.phi) 

nphi2 <- length(EM.parameter$K2.phi) 

tabel_output <- 

as.data.frame(matrix(NA,nrow=(4+nphi1+nphi2),ncol=5),row.names=

F) 

phi1_label <- rep("phi1",nphi1) 

phi2_label <- rep("phi2",nphi2) 

colnames(tabel_output) <- c("Parameter","Nilai_duga","SE","t-

hit","Nilai-p") 

tabel_output$Parameter <- 

c("alpha1",phi1_label,"sigma1","alpha2",phi2_label,"sigma2") 

tabel_output$Nilai_duga <- 

c(EM.parameter$alpha[1],EM.parameter$K1.phi,EM.parameter$sigma[

1],EM.parameter$alpha[2],EM.parameter$K2.phi,EM.parameter$sigma

[2])  

Ic <- matriks_blok_diagonal(y,EM.parameter) 

Im <- matriks_Im(y,EM.parameter) 

SE <- std_error(Ic,Im) 

SE1 <- SE[1:(nphi1+2)] 

SE2 <- c(SE[1],SE[(nphi1+3):length(SE)]) 

SE <- c(SE1,SE2)  

tabel_output$SE <- SE 

thit <- tabel_output$Nilai_duga/tabel_output$SE 

tabel_output[,4] <- round(thit,4) 

nyt <- dim(y)[1] 

orde_MAR <- ordeMAR(EM.parameter) 

p_value <- round(2*pt(abs(thit),nyt-orde_MAR,lower=F),4) 

tabel_output[,5] <- p_value 

 

tabel_output} 
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Lampiran 8. Hasil Pendugaan Parameter  Model MAR 

 

a. MAR          
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Lampiran 8. (Lanjutan) 

 

b. MAR          tanpa konstanta 
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Lampiran 8. (Lanjutan) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

c. MAR           
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Lampiran 8. (Lanjutan) 
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Lampiran 8. (Lanjutan) 

 

d. MAR          tanpa konstanta 
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Lampiran 8. (Lanjutan) 
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Lampiran 9. Diagnostik Model MAR             
 

a. MAR          
 

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Q 509,2 509,6 516 520,4 523,4 525,4 525,9 526,4 527,1 527,7 

Nilai p 0,00 0,00 0,0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

b. MAR          
 

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Q 599,4 826,7 876,3 879,3 881,7 883,7 884,9 885,9 886,6 887,4 

Nilai p 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 
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Lampiran 10. Pengujian Unsur ARCH MAR          
 

a. Plot PACF Sisaan Kuadrat  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

b.  Uji Lagrange Multiplier (LM) 

 

 

Statistik Uji LM : 

 

                           

 

       
        

 

 

 

 

 

 

Model Summary 

Model R R Square Adjusted R 

Square 

Std. Error of the 

Estimate 

1 .994
a
 .989 .989 .00082 

a. Predictors: (Constant), et_22, et_12 
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Lampiran 11. Source Code MAR-ARCH                  
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Lampiran 11. (Lanjutan) 
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Lampiran 11. (Lanjutan) 
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Lampiran 12. Hasil Pendugaan Parameter Model MAR-ARCH 

                 
 

a. MAR-ARCH              
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Lampiran 12. (Lanjutan) 
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Lampiran 12. (Lanjutan) 

 

b. MAR-ARCH              
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Lampiran 12. (Lanjutan) 
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Lampiran 12. (Lanjutan) 

 

c. MAR-ARCH              tanpa     
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Lampiran 12. (Lanjutan) 
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Lampiran 12. (Lanjutan) 

 

d. MAR-ARCH              Dengan     

 

Parameter Nilai Duga Std Error t hit p-value 

alpha1 0,1757 0,03987 4,406822 0 

phi10 0,1084 0,7355 0,039627 0,4842 

phi11 0,2219 0,005003 44,3534 0 

phi12 0,2984 0,039174 7,6173 0 

phi13 0,2737 0,035884 7,6273 0 

phi14 0,2741 0,048273 5,6781 0 

beta10 0,1842 0,038579 4,7746 0 

beta11 0,1139 0,036016 3,162483 0,000802 

beta12 0,2429 0,048273 5,031798 0 

phi20 0,1829 0,7904 0,048253 0,4808 

phi21 0,2492 0,003295 75,6206 0 

phi22 0,2155 0,036135 5,96375 0 

phi23 0,2690 0,039441 6,82031 0 

phi24 0,2731 0,037503 7,28208 0 

beta20 0,1684 0,044459 3,78776 0 

beta21 0,0561 0,049903 1,124181 0,1306 

beta22 0,3449 0,038856 8,876364 0 
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Lampiran 12. (Lanjutan) 

 

e.  MAR-ARCH              
 

Parameter Nilai Duga Std Error t hit p-value 

alpha1 0,4880 0,05252 9,291698 0 

phi10 0,3063 1,334 0,070674 0,4719 

phi11 0,3454 0,055389 4,43048 0 

phi12 0,2088 0,045143 4,625302 0 

phi13 0,2412 0,038847 6,20897 0 

phi14 0,2138 0,032895 6,49947 0 

beta10 0,0673 0,039224 1,715786 0,04324 

beta11 0,2124 0,147545 1,439561 0,07514 

beta12 0,2537 0,136018 1,865194 0,03121 

beta13 0,2047 0,130204 1,572148 0,0581 

phi20 0,2944 0,041247 7,13749 0 

phi21 0,2359 0,039619 5,95421 0 

phi22 0,3110 0,05536 5,617775 0 

phi23 0,2837 0,083148 3,41199 0 

phi24 0,2575 0,066749 3,85774 0 

beta20 0,0473 0,165575 0,285671 0,3876 

beta21 0,1387 0,2185 0,634783 0,2629 

beta22 0,2073 0,2283 0,908016 0,1820 

beta23 0,2246 0,201925 1,112294 0,1331 
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Lampiran 12. (Lanjutan) 

 

f.  MAR-ARCH              Tanpa     

Parameter Nilai Duga Std Error t hit p-value 

alpha1 0,2237 0,04561 4,904626 0 

phi10 0,1121 2,5355 0,044212 0,4824 

phi11 0,2238 0,00524 42,70992 0 

phi12 0,2997 0,04253 7,046791 0 

phi13 0,2763 0,060915 4,535829 0 

phi14 0,2766 0,04943 5,595792 0 

beta10 0,2015 0,045726 4,406683 0 

beta11 0,1374 0,026627 5,160176 0,000802 

beta12 0,2732 0,049321 5,539223 0 

phi20 0,2069 2,5218 0,082045 0,4673 

phi21 0,2402 0,005254 45,72103 0 

phi22 0,2261 0,04185 5,402628 0 

phi23 0,2706 0,049519 5,464569 0 

phi24 0,2615 0,038904 6,721674 0 

beta20 0,1972 0,046712 4,221613 0 

beta22 0,3778 0,05904 6,399051 0 
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Lampiran 13. Diagnostik Model MAR-ARCH              dan 

Peramalan Harga Saham Harian JCI 

 

 

a. Uji Ljung Box Q 

 

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Q 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

Nilai p 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

 

 

b. Plot ACF Sisaan 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

c. Peramalan Harga Saham Harian JCI 

 

Periode Hasil Ramalan         

1174 4575,899 

1175 4588,391 

1176 4577,327 

1177 4580,534 

1178 4579,493 
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