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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 (2; p1,p2; 91,92). Model MAR - ARCH yang terbentuk
adalah MAR - ARCH (2; 4,4; 2,2) dan MAR - ARCH
(2; 4,4; 3,3). Namun, pada model MAR — ARCH (2; 4,4; 3,3)
terdapat beberapa parameter yang tidak signifikan sehingga model
yang digunakan hanya model MAR — ARCH (2; 4,4; 2,2). 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)



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 (2; p1,p2; 91,92)- MAR -
ARCH model was formed is MAR - ARCH (2; 4,4; 2,2) and MAR
- ARCH (2; 4, 4; 3,3). 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)
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BAB |
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 y,
akan diikuti pula dengan perubahan besar (kecil) oleh y; 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

1



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
(2; 3,0;1,0). 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 Yyaitu
membantu pengambilan keputusan dalam transaksi saham, apakah
harus membeli, menjual atau mempertahankan saham tersebut,
sehingga diperolen 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 (2; 0, 1). Kemudian, pada
penelitian ini akan dilakukan pengembangan lebih lanjut mengenai



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; p1,p2; 91,92)
pada data deret waktu harga saham JCI?
2. Bagaimana meramalkan data deret waktu  tersebut
menggunakan model MAR-ARCH (2; p1,p2; q1,92) 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
ordeq=0dan 0 <p <5

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; p1,P2; 91, 92)-

2. Meramalkan data deret waktu tersebut menggunakan model
MAR-ARCH (2; p1,p2; 91,92) 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.






BAB Il
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 (Y;) 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 Y, dikatakan stasioner kuat apabila
distribusi bersama dari Y;, Y;,...,Y; sama dengan distribusi
bersama  dari Y _p, YV, g, ..., Ve,—x UNtuk semua titik waktu
ty,ty, ...,t, dan semua pilihan time lag k. Sedangkan proses
stokastik Y; dikatakan stasioner lemah jika fungsi rata-rata konstan
pada setiap waktu dan y¢¢—r = yox UNtuk semua waktu t dan
time lag k, di mana y.._, adalah autokovarians antara Y; dengan
Y:_r (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



ditransformasi dengan menggunakan transformasi Box Cox dengan
bentuk transformasi sebagai berikut (Cryer, 2008) :

(l)
T(r) =¥ = {

A merupakan parameter transformasi yang diduga dari data
pengamatan dengan menggunakan metode kemungkinan maksimum.

T(Y,) ditransformasikan menjadi W = XB + ¢, di mana
W = T(Y;) sehingga :

n 1
L8, 2,0%) = (20%) 2exp {—ﬁ (we = o = Bux?)]

InL = — (g) 2T — (Z)Ina ——(WL Bo — ﬁlXiz)
L maks(1) = —;lnﬁ +1InJ(4, Z;) (2.2)

di mana n adalah banyaknya amatan, 62 (1) adalah jumlah kuadrat
residual (SSR)/n setelah menduga model regresi dengan A yang

A+0
log(Yy), A=0

.1)

ditentukan dan J(4, Z;) = ’113‘2 =[1t Zgli‘l, untuk semua nilai A
sehingga :
L maks(1) = ——ln 2D+ (A-1)X InZy
Jika mereduksi konstanta :
L maks(A) = ——ln ) (2.3)

Memaksimalkan fungsi |Ike|IhOOd dengan nilai A yang telah
ditentukan adalah identik dengan meminimumkan SSR yang
diperoleh dengan pengepasan model regresi.

Cara mendapatkan nilai A adalah dengan menentukan
terlebih  dahulu  kisaran nilai A yaitu berkisar antara
+1,+1/2,+1/3,+1/4 dan 0. Kemudian untuk masing-masing 1 ,
dibuat model W =XB +¢ di mana W=T(Y;) seperti pada
persamaan (2.1), sehingga diperoleh SSR. Proses tersebut dilakukan
terus-menerus pada setiap A yang ditetapkan sehingga diperoleh
beberapa nilai SSR. Selanjutnya membuat plot antara SSR dengan A
dan nilai A yang dapat meminimumkan SSR adalah nilai penduga 4
yang dapat digunakan.

Cryer (2008) menyatakan bahwa dengan mengurangi 1
dan membagi dengan A membuat Y; berubah secara perlahan
selama nilai 2 mendekati 0. Pada persamaan (2.1), jika nilai A =
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1, maka tidak diperlukan transformasi. Oleh karena itu, data
dianggap telah stasioner terhadap ragam apabila nilai A - 1 (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 (@« = 0,05) masuk
ke dalam selang + 2/+/n. 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 d.
Bentuk differencing pertama (d = 1) adalah :

V=Y -Y (2.4)
sedangkan bentuk differencing kedua (d = 2) adalah :

Yo SNV | (2.5)
dan secara umum dapat dituliskan sebagai berikut :

(1 - B)%Y, (2.6)

di mana:
Y; = pengamatan pada periode waktu ke - t
Y;_1 = pengamatan pada periode waktu ke - (t-1)
VY; = hasil differencing pertama pengamatan Y;

VY;_1 = hasil differencing pertama pengamatan Y;_,
V2Y, = hasil differencing kedua pengamatan Y;
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 p;. Menurut Cryer (2008), p; dapat diduga dengan :

_ ST Fease=T)
Tk = (T 27)
di mana :
. = koefisien autokorelasi duga pada lag k
Y, = pengamatan pada periode waktu ke - t
Y:+r = pengamatan pada periode waktu ke - (t+k)
Y = rata-rata data pengamatan Y,

2.1.4 Fungsi Autokorelasi Parsial Sampel (SPACF)

Koefisien autokorelasi parsial mengukur tingkat keeratan
hubungan antara Y; dan Y;_, sedangkan pengaruh dari time lag
1,2, ...,k dianggap konstan. PACF dapat ditulis sebagai berikut
(Cryer, 2008) :

b = Corr(Ye, Vel Ye—1, Ye—2, ) Yeoiet1) (2.8)

dengan &g,  merupakan korelasi pada distribusi bivariat dari Y;
dan Y;_, bersyarat Y;_;,Y;_5, ..., Yi_x 41 diketahui.

Menurut Cryer (2008), metode umum menentukan fungsi
PACF untuk proses yang stasioner dengan menggunakan fungsi
autokorelasi p, adalah berdasarkan persamaan = Yule-Walker
untuk k time lag, yaitu :

P1 = Pr1 + Grzpr + o+ PrrPr-1
P2 = Gr1p1 + Srz + o+ Prrpr—2 (2.9)

Prc = PrapPr-1 + PraPr—2 + -+ Prre
Dari persamaan (2.9) didapatkan pendugaan nilai PACF
atau disebut juga SPACF (sample PACF) sebagai berikut :
=~ Tk—Zf':_ll Pr—1,jTk—j
brae = 1-35 1 p1,j7; e
dengan (bk] = Cl)k—l,j = q)kk(bk—l,j—k’ UntUkj =12, .., k—1
di mana:

b = koefisien autokorelasi parsial pada lag k
Tk = koefisien autokorelasi pada lag k

7j = koefisien autokorelasi pada lag j

r.—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 (p,d,q) atau disingkat ARIMA
(p,d,q), di mana p adalah ordo dari parameter autoregressive
(AR), d adalah besaran yang menyatakan berapa kali dilakukan
differencing sehingga proses menjadi stasioner dan g adalah
ordo dari parameter moving average (MA).

Menurut Cryer (2008), model ARIMA (p, d, q) merupakan
model deret waktu dengan differencing sebanyak d pada proses
stasioner ARMA (p, q).

Cryer (2008) merumuskan beberapa model umum
ARIMA sebagai berikut:

1. Model AR (p)

Ye=1Veq + O2Yep + -+ pYiy (2.11)
2. Model MA (q)
Yo =a;— 0101 —6a; 5 — =050, (2.12)
3. Model ARMA (p,q) (2.13)
Vi =¢iYe1 + -+ pYep +ar —01ac 4 — = 04a:—¢
4. Model ARIMA (p,d, q)
W, = vay, (2.14)
We=qiWeog + -+ OpWepy +ap — 0101 — = 0ga;—
di mana:
W =Y -V
Y: = data pengamatan pada waktu ke-t
[0) = parameter autoregressive (AR)
0 = parameter moving average (MA)
p = orde/derajat autoregressive
q = orde/derajat moving average
a; = 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



apabila sisaan yang dihasilkan memberikan indikasi bahwa tidak
ada lagi proses iteratif yang diperlukan (Hanke dkk, 2003).

Metode Box-Jenkins terdiri dari tiga langkah vyaitu
identifikasi model, pendugaan parameter dan diagnostik model.
1. Identifikasi Model

Ada dua hal yang dilakukan untuk mengidentifikasi
model ARIMA, vyaitu 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 (p, d, q) 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

Menurun
AR (p) eksponensial/mengikuti Berbeda nyata pada lag p
gelombang sinus teredam

Menurun

MA (q) | Berbeda nyata pada lag q eksponensial/mengikuti

gelombang sinus teredam

Menurun Menurun

AERM')A‘ eksponensial/mengikuti eksponensial/mengikuti
p.q gelombang sinus teredam | gelombang sinus teredam

Salah satu model umum ARIMA yaitu model AR (p). Model
AR (p) menunjukkan nilai peubah Y; merupakan fungsi linier dari
sejumlah peubah Y; sebelumnya, yaitu Y;_q,Y;_5, ..., Y;—, ditambah
dengan sebuah a;. Model AR (p) dapat ditulis sebagai berikut :

Vi =Yg+ Y+ -+ dpYpy +a (2.15)
atau dengan persamaan ¢, (B)Y; = a, dimana ¢,(B) =1— ¢;B —
--+— ¢, BP dan a; merupakan white noise dengan rata-rata nol dan
ragam o¢.
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Model AR (p) tersebut harus memenuhi syarat stasioner
yaitu nilai parameter penduga model AR terletak pada batas-batas
tertentu. Kondisi stasioner untuk model AR (1) adalah ¢? < 1 atau
|p| < 1. Sedangkan kondisi stasioner untuk model AR (2) adalah
|d,| < 1, ¢y + P, < 1dan b, — Py < 1 (Cryer, 2008).

2. Pendugaan Parameter

Langkah selanjutnya adalah melakukan proses pendugaan
parameter untuk mendapatkan nilai- parameter dari model ARIMA
(p,d,q) sementara yang telah didapatkan.

Salah satu metode pendugaan parameter yang  biasa
digunakan untuk menduga parameter model ARIMA (p,d,q)
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 (p, 0, g) berdasarkan
persamaan (2.13) menggunakan metode maximum likelihood
dengan fungsi likelihood sebagai berikut:

L(¢,1,6,08) = @nod) 2exp (- = Tiqa?)  (216)
dan fungsi log likelihood dari persamaan (2.1651yaitu :
InL (¢,u,0,a§) =YW= —%ln(ZTr) - gln(a,f) — %Z’le a?
Kemudian misalkan Z = (Zy,Z,, ...,Z,)" dan asumsikan
bahwa Z, = (Z1_p,..,Z_1Zp)" dan a, = (a1_p,...,0-1,09)"
diketahui. Fungsi log likelihood bersyarat yang digunakan yaitu :

S*(¢+t,9)
InlL, (¢,u, o, a(f) = —gln(Zn) — %ln(ag) NV

di mana 5*(¢,u,9):2?=1a§(¢,u,9|z*,a*,2) merupakan
fungsi kuadrat bersyarat (conditional sum of square function).
Fungsi kemungkinan bersyarat Ln L*(¢,u,9,o—,§) dengan

(2.17)

ragam tertentu merupakan fungsi linier dari S, (¢,y,0) sehingga
penduga parameter melalui metode kemungkinan maksimum dapat
dilakukan melalui analisis yang meminimumkan S, (¢,,u,9).
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Metode ini disebut sebagai penduga jumlah Kkuadrat terkecil
bersyarat dan pendugaan o2 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 (p,d,0) atau disebut sebagai model ARI (p,d),
pengujian signifikansi parameter menggunakan hipotesis sebagai
berikut :

Hy: ¢y =--=¢, =0 (parameter model ARI (p,d) tidak
signifikan)

H, : Paling tidak terdapat satu i di mana ¢; + 0 ( parameter model
ARI (p, d) signifikan)

Statistik uji yang digunakan untuk pengujian signifikansi
parameter model ARI yaitu statistik uji ¢t yang dapat dihitung
berdasarkan persamaan (2.18).

thitung = % (2.18)
Apabila nilai |tpiryngl > tzxn/fp) atau p — value < a = 0,05 maka
dapat diputuskan bahwa H,, 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 :
Hy: py = py, =~ = pg =0 (tidak terdapat autokorelasi dalam
sisaan)
H; : paling tidak terdapat satu k di mana p, # 0 (terdapat
autokorelasi dalam sisaan)

Rumus untuk statistik uji Q adalah :

2
Q =n(n+2) X, & (2.19)
di mana:
n = banyak pengamatan
Tk = koefisien autokorelasi sisaan pada lag ke-k
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k = lag maksimum
Keputusan untuk menerima hipotesis nol didasarkan
pada apabila Q bernilai lebih kecil daripada X,%_p_qpada taraf

nyata o di mana p dan q adalah orde dari ARIMA atau apabila
p-value dari statistik uji Q bernilai lebih besar daripada taraf nyata o
(Cryer, 2008).

Selain memeriksa apakah terdapat autokorelasi dalam sisaan,
dilakukan pemeriksaan asumsi apakah sisaan model ARIMA
berdistribusi  normal dan memiliki ragam Yyang 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 :

Hy: F(x) = Fy(x) (sisaan berdistribusi normal)

Hy: F(x) # Fy(x) (sisaan tidak berdistribusi normal)

Statistik uji yang digunakan adalah :

Doy = sup | S(0) — Fy() | (2.20)
di mana :
F(x) = fungsi distribusi yang belum diketahui
Fy(x) = fungsi distribusi yang dihipotesiskan berdistribusi
normal
S(x) = fungsi distribusi kumulatif dari data

Apabila  nilai D4y > D(n,q), Maka dapat
diputuskan bahwa H, 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 vyaitu dengan menggunakan uji  White’s
Heteroscedasticty. Hipotesis yang digunakan yaitu :

H,: Tidak terdapat unsur heteroskedastisitas pada sisaan

H;: 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 :
Vi = by + bixy + bz + €4

di mana by, by, dan b, merupakan parameter yang diduga
dan e, merupakan sisaan model. Statistik uji diperoleh
berdasarkan regresi pembantu sebagai berikut :

e’ = ag+ arxe + ayz; + azx;? + a4z + asxez, (2.21)
sehingga statistik uji White’s dihitung menggunakan rumus :

S = nR? (2.22)

di mana n adalah banyaknya pengamatan dan R? adalah
koefisien determinasi dari persamaan (2.21). H, ditolak
apabila S bernilai lebih besar daripada X? 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 :

AlC = =% + = (2.23)
atau menurut Cryer (2008), dapat dltullskan sebagai berikut :

AIC = —2log() + 2k (2.24)
di mana :
n = Dbanyaknya pengamatan yang diikutkan dalam proses

pendugaan parameter
| = fungsi log likelihood yang diperoleh melalui rumus :
l = —§<1 + log(2m) + log <e e))

m = banyaknya parameter yang diduga dalam model
k = p+ q + 1 jika model mengandung intersep atau

konstanta dan p + q jika model tidak mengandung intersep
atau konstanta
Menurut Wei (2006), model terbaik adalah model yang memiliki
nilai AIC terkecil.

14



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 :

F()’t')’t—p ---ryt—p) =P; <y; |}’t—1' ---'yt—pk)
YK 4 @ [yt—(¢ko+2f=k1<l>kiyt—i)
= Lik=10ak

Ok

] (2.25)

Yt—bko —Zikl bkiVe—i

= ZII§=1 ax @ [ N
Persamaan (2.25) merupakan model MAR (K; p1,p2, -, Pk)
di mana :
F(ye|ve—1) ) ¥e—p) = fungsi distribusi kumulatif bersyarat dari Y;

yang diketahui informasi sebelumnya

@ [.] =fungsi distribusi kumulatif dari ditribusi normal baku
@, = proporsi mixture dengan syarat a; + -+ + ax = 1, a;, > 0
pr = orde model AR (p) ke - k

p  =maksimum (py,pz, ..., Pk)
Secara alternatif, y, dapat disusun menurut persamaan

berikut (Boshnakov, 2006) :
[ P10+ Zf;l b1,y + 0161
$z0 + 212, 2iVe—i + 0p5,  dENGaN peluang a;,

dengan peluang a; (2.26)

|

bko + Z?fl bk iye-i + oxex, dengan peluang ay
dengan ey, . merupakan sisaan komponen ke - k.

Pada persamaan (2.25) dan (2.26) fungsi distribusi kumulatif
bersyarat dari ¥; merupakan gabungan K komponen normal model
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AR (p) yang mempunyai rata-rata ¢y o +Zf:"1 bk ive—; dan ragam
sebesar oy, 2.

Selain itu, model MAR (K; py,p3, ..,Px) juga dapat
dinyatakan dalam bentuk fungsi peluang bersyarat  sebagai
berikut (Lanne dan Saikkonen, 2003) : (2.27)
f(Ytl}’t—L ---J’t—l)) = 25:10%‘1)(% Do e-s (bkpkyt_pk)ak

Ok

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 (u; () pada setiap komponen.
Persamaan py, , yaitu :

Uit = bro + Z?fl briVeoi (2.28)
sehingga fungsi harapan bersyarat dari Y, dapat ditulis sebagai
berikut :

K Pk
E()’tb’t—p ---'yt—p) X zk—1ak (q)ko + ) 1¢ki3’t—i>

1=

= Koy Ok it (2.29)

Sedangkan fungsi ragam bersyarat dari Y; yang bergantung
pada . dapat ditulis sebagai berikut : (2.30)

Var()’tb’t—p ""yt—p) = Yko1 O OF + Xhoy QO et — (Zlk{=1 ay .uk,t)z

Persamaan Yx_ aj pye? — (Th-y ax uk,t)z akan bernilai
positif dan nol jika u; ¢ = pp¢ = -+ = g . Ragam bersyarat akan
bernilai besar ketika selisih p; . 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 (K; p1,p2, -, Pr), parameter yang akan diduga yaitu ay, dg;
dang, dimanak =1,...,Kdani=1,...,px

a. Metode Maximum Likelihood (MLE)

Menurut Wong dan Li (2000), misalkan Y = (yy, ..., )
merupakan data bangkitan dari model MAR. Kemudian X =
(X4, ..., X)) merupakan peubah acak yang tidak teramati di mana X,
adalah vektor berdimensi K dengan komponen k akan bernilai 1 jika
y; berasal dari komponen ke — k dari fungsi distribusi bersyarat dan
bernilai 0 untuk selainnya. Kemudian a = (a4, ..., ax_1)’, ok =

(bro brer » s Prepr Ok ). k=1,2,..,K dan
0=(a' o1, k).
Fungsi log likelihood dari persamaan (2.25) adalah :

log L(f(X16)) =1 = log [H?:p+1l'[’;§:1{ak¢ (%:)}Xk't]

= Tpa ko Xieclog {ar @ (25} 231)
di mana :
ekt = Ve — Pro — Sk1Yeo1 — o — Cl)kpkyt—pk

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 6 diketahui, kemudian menghitung nilai harapan

bersyarat dari data pengamatan yang tidak teramati X . yaitu 7.

dan menghitung nilai harapan fungsi log likelihood (Q(9|9(")))
sebagai berikut :

n K
. , e
= 3 e Otog(w)o (£25)
Ok
t=p+1 k=1
n K
) . . . Crt
Q(ng(z,)) - {Tk,t(l)logak(l) + Tk,t(l) lOg ((I) ﬁ )}
tglkzzl (O-k )
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D1 ekt
a1/, ) (")

Teaar(5,0) o)

Indeks (i) menunjukkan langkah iterasi algoritma, 8 menunjukkan
vektor parameter pada iterasi ke — i. Persamaan (2.32) dan (2.33)
merupakan Expectation Step (Zeevi dkk, 1998).

dengan 7,V = k=1,..,K (2.33)

b) M - Step

Misalkan data yang tidak teramati diketahui, pendugaan
parameter 6 dapat diperolen dengan memaksimumkan nilai
Q(016W), 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 — (i + 1). Persamaan penduga parameter model MAR
adalah sebagai berikut :

®

i n
2,0+ = thﬁ%, k=1,..K (2.34)

~ (i+1) =~ (i+17
[<l>ki , ko S

(Z?=p+1 Tk,t(i)Xt—l Xt—ll)(2?=p+1 Tk,t(i)ytxt—l) (2.35)

n ) > 1/2
’5‘k(i+1) _ {Zt=p+1Tt,k()’t_cl)k(:l_d’kﬂ/t—l_'"_cl)kkat—pk} (2.36)
Yt=p+1Tht
di mana X1 merupakan vektor

berukuran (1x(p + 1)), sehingga (X;_,)" = [(yf:;)', 1].
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) :

|Q(616 D) — (616®)| < 107°

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 :

Hy : 6 = 0 (parameter model MAR tidak signifikan)
H; : 0 # 0 (parameter model MAR signifikan)
Statistik uji yang digunakan adalah :

thitung = %

a
Apabila nilai [tpiryng| > t(rffp) atau p — value < a maka dapat

diputuskan bahwa H, 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 (1) dapat dihitung dari Matriks
informasi  lengkap (/.) dan matriks informasi tidak lengkap
(I,,) dengan hubungan sebagai berikut (Wong, 1998) :

- R AS (2.38)
921 al
—F [_N@ 0, Y]a — var [Nﬁ 0, Y]@
Matriks ragam untuk menduga & dapat diperoleh dari invers matriks
informasi 1.

(2.37)

)

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 :

o = Ye—EWe|Ye-1.Yt—-2,-Yt—p) (2.39)
¢ Var (Velye-1.Yt—2,--Yt—p) '

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 py
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) :

BIC = =2I" +log (0 — pmax) Bk — 1+ XK_1px)  (2.40)
dengan fungsi log likelihood :
n

1
I=x Z log f (¥elye-1, ) Ye—p )
t=p+1

di mana f (yt|yt_1,..., yt_p) merupakan fungsi peluang bersyarat
model MAR pada persamaan (2.26) dan p,,., Merupakan orde p
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 t
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 (m), m disebut sebagai ordo. m juga
menunjukkan banyaknya kuadrat sisaan data sebelumnya yang
mempengaruhi ketidakkonstanan ragam. Secara umum, model
ARCH (m) dapat ditulis sebagai berikut (Enders, 1995):

Y, = u+ &, 8 ~N(0,02)

& = opag,ar ~ N(0,1)

02 =ag+ 1612+ -+ Ao’ (2.41)
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of = ag + X, ayei”
di mana :
u = rata-rata model
& = ragam bersyarat ke-t
o# = ragam/volatilitas model pada waktu ke-t
a; = koefisien kuadrat sisaan ragam bersyarat ke t—i, i =
1,2,..,m
a; = white noise dan bebas dari &;_,
Model ARCH (m) tersebut dengan syarat a, >0, a; =0 dan
Xiti a4 sl

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
(£2). Prosedur uji LM menurut Enders (2004) adalah sebagai berikut

1. Menghitung sisaan dari mean model kemudian masing-masing
sisaan dikuadratkan (&;2).

2. Meregresikan kuadrat sisaan ke - t terhadap konstanta dan
k lag nilai g,_12, €52, ..., €r_x > S€hingga €? = ay + a1&_12 +
-+ + age_k 2. Nilai K menunjukkan lag maksimum.

3. Menghitung nilai 7nR? di mana n menunjukkan jumlah
pengamatan dan R? menunjukkan koefisien determinasi pada

langkah ke-2.
Hipotesis yang digunakan dalam uji LM adalah :
Hy:a; = - = a,, = 0(Tidak terdapat efek ARCH)

H, : Minimal ada salah satu a; # 0 (Terdapat efek ARCH)
Untuk menguji hipotesis tersebut, digunakan statistik uji LM sebagai
berikut :

LM = nR?
Apabila nR? > X*(%/,,k), maka dapat diputuskan bahwa H,
ditolak dan dapat dikatakan bahwa terdapat efek ARCH pada sisaan
model sehingga pemodelan ARCH dapat dilakukan. Sebaliknya,
apabila nR? < X?(%/,,k), maka H, 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 :

Y; = u+ &, & ~N(0,07)
dan n merupakan banyaknya pengamatan maka fungsi likelihood
untuk sisaan yaitu :
2
=} (2.42)

—_TT 1
L=1l= {\/ 27'[0'2} § 4 {Zatz
Kemudian fungsi log likelihood untuk L dapat ditulis sebagai berikut
(Enders, 2004) :

n 1 N S
In(L) = I = — SIn(2m) — —Z Ine? — —Z &
2 - 2

2
2 t=1 O-t

Untuk model ARCH (m) vyang memiliki persamaan
0 = ag + A16_1° + -+ U Ep—m?
maka fungsi log likelihood untuk sisaannya adalah : (2.43)
l= _%Z?=1ln (@o+are1? + - + Amerom?®) —

i g2
_thl 2 2
2 Ao+ Er— 1%+ +AmEt—m

Untuk mendapatkan penduga parameter, fungsi log
likelihood diturunkan terhadap setiap parameter dan disamakan
dengan nol yaitu :

al 1 n S B e
a_ao = —E{thl[ao + o1& 17+t ApEn ] }

&

1 n
+§Z_ (ap + 21+ 75z = !
t=1(&o T X1&q Amét—m

a1

n
P _E{Z gr-i’lag + ayer1® + -+ a,mgt_mz]—1}
i -

t=1
N 1271 g_;2e? 0
2Lupmg (@g + 1612 + o+ ApEr_m?)?

Pendugaan parameter dilakukan dengan optimasi numerik
yaitu menggunakan algoritma Marquardt.

22



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 :

Hy : a; = 0 (parameter model ARCH tidak signifikan)
H, : Paling tidak terdapat satu i di mana a; = 0 (parameter model

ARCH signifikan)

Statistik uji yang digunakan untuk pengujian signifikansi
parameter model ARCH vyaitu statistik uji t yang dapat dihitung
berdasarkan persamaan (2.44).

thitung = %‘; (2.44)

L
(04
Apabila nilai |tpityngl > t(nfm) atau p —value < a maka dapat

diputuskan bahwa H, ditolak.

2.2.2.4 Diagnostik Model ARCH

Diagnostik model ARCH dilakukan dengan menggunakan
sisaan yang dibakukan sebagai berikut :

&t

Jh
dengan h; 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 :
Hy:py=-=pg=0
H, : minimal terdapat satu p; # 0

Statistik uji yang digunakan yaitu statistik uji Q seperti pada
persamaan (2.19). Apabila statistik uji Q < X? (a/z,k), maka dapat
diputuskan bahwa H, diterima yang menyatakan bahwa tidak
terdapat efek ARCH sehingga model ARCH tersebut layak.

8h =
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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 y, mengikuti proses AR. Sedangkan ragam
bersyarat dari y; mengikuti proses ARCH (Engle, 1982).

Berdasarkan model MAR pada persamaan (2.25), dapat
diperoleh ey  untuk model MAR sebagai berikut :

exr = Yt — Pro — GraVe-1— = — cl)kpkyt—pk

Kemudian, berdasarkan model ARCH pada persamaan
(2.41), dapat diketahui bahwa ragam model mean dengan adanya
efek ARCH adalah sebagai berikut :

62 = hie = Bro + Brike-1° + =+ Brqrit—ai”
sehingga model MAR-ARCH (K; p4, P2, -, Px; 91,92, -, qx) dapat
ditulis sebagai berikut :

F(ytlyt—l' ---'yt—p) = 25:1 ay @ (;%) (2.45)

K
_ z o, ® /}’t = bko — GraYe—1 — " — (1>kpk}’t—pk\
k=1 \Jﬁko + Br1re-1% + - + Brgpr t-qi”

di mana :

F(y¢|ye—1, w0 ¥e—p) = fungsi distribusi kumulatif bersyarat dari Y;
yang diketahui informasi
sebelumnya,

®(.) = fungsi distribusi kumulatif dari ditribusi normal baku

ay = proporsi mixture dengan syarat a; + -+ a = 1,a; > 0

untukk = 1,2,..., K

p = maks (p1, P2, -, Px)

q = maks (41, g2, -, qx)

hi: = nilai duga volatilitas/ragam model

Untuk menghindari kemungkinan ragam bersyarat bernilai
nol atau negatif, maka Py >0(k=1,2,..,K),0;;=0( =
1, 2., glk=1, 2, .., A. Dari persamaan (2.45) dapat diketahui
bahwa model MAR-ARCH merupakan model MAR ketika g, =
g, = - = qxg = 0 (Wong and Chan, 2006).
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Kemudian untuk model MAR-ARCH dengan dua komponen
AR dan ARCH vyaitu model MAR-ARCH (2; p1,p2; q1,9>) dapat
ditulis sebagai berikut : (2.46)
Ye=b10—P11YVe—1——b1p, Ve—p,

J/310+B11e1,t—12+“'+ﬁ1q191,t—q12

F(ytb}t—l' "':Yt—p) = aq (3

Ye—b20—P21YVe—1——d2p, Ve—p,
\/520+521ez,t—12+"'+52q2ez,t—qzz

Salah satu karakteristik model MAR-ARCH vyaitu 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 y; untuk model MAR-ARCH sama
seperti rata-rata bersyarat dari y, untuk model MAR yaitu :
Ee|ye-1, o Veep) = Zie1 @i (dro + L1E, bri Vei) (2.47)

Ragam bersyarat dari y, adalah sebagai berikut :

var(ytlyt_l, -"'yt—p) o Z§=1 aphy: + Zlk(=1 “k#k,tz [ (2.48)

Sl

k=1
di mana XX_, ayhy memodelkan ketergantungan ragam bersyarat

pada kesalahan/error di masa lampau. Yr_; apu.® dan

+a, ®

K 2
(Zk=1 ak.uk,t) 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
ay, Oy dan Brj dimanak=1,..., K,i=1,...,pg danj=1,...,qx.
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a. Metode Maximum Likelihood (MLE)

Menurut Wong (1998), misalkan Y = (y4, ..., )’
merupakan data bangkitan dari model MAR - ARCH. Kemudian
X= (X4, ..., X,)  merupakan peubah acak yang tidak teramati di
mana X; adalah vektor berdimensi K dengan komponen k akan
bernilai 1 jika y; berasal dari komponen ke — k dari fungsi distribusi
bersyarat dan bernilai O untuk selainnya.

Kemudian @ = (ay, ..., ax-1)", Sk = (dkos Pr1s s Pipy) +
Bx = (ﬁko.3k1,---,ﬁqu) , k=1,2,.,K. Parameter-parameter
model MAR - ARCH tersebut dapat ditulis sebagai berikut :

0 = (a',d1,B1', ., dkBk')’ (2.49)

Fungsi log likelihood model MAR-ARCH adalah : (2.50)
2
logL =1 Z% t=p+q+l Yi1 Xielnay, — Y- 1X:t Inhy — Y= X:,i:’zt

di mana N=n—p—q dengan p = max(py,..,px) dan q =
max(qy, -, qg) dan eg; = ¥ — Gro — Gr1Ve-1 — = — SipVe—py-

Turunan pertama fungsi log likelihood terhadap parameter 6
adalah sebagai berikut :
untuk k = 1,..., K

ol _1yn Xt Xkt
o R Nk e (2.51)
untuk k =1,...,K,i =0,..., 0k, (2.52)

oL _1fyn Xit Ohpt (€t 1) thektaekt}

Odki N{ t=p+q= 12hkt Ok (hkt t= PHA=L hy . O

untuk k =1,...,K,j=0,...,qx,

Ol _1gn Xit Ol (€t
0Brj N t=p+q= 12hkt 0Brkj (hkt 1) &R
di mana :

Oepe {—1, jikai=0

0by; =Ye—1,  Jjikai>0
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ahkt ekt ]
g :22
Ty Pritit-igg,,

e {1, jikaj =0
B err—jp  Jjikaj>0

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 8 (dimisalkan parameter 6 diketahui). Kemudian dilanjutkan
dengan menghitung nilai harapan bersyarat dari data pengamatan
yang tidak teramati X., yaitu 7., dan menghitung nilai harapan

fungsi log likelihood (Q(9|9(i))) model MAR-ARCH sebagai

berikut :

Q(616®) =E® (2.54)
= E(§Zipiqra )

! 3, Xpte
= E(_Z? p+q+1 (leg 1 Xy elnay — Y- 1%lnhkt Zic=a :’:kkt))

Zt prq+1 k=1 Tkt [E(lnak) -2 E(lnhkt) _1 E <ekt >]

hi,t

ak/@ (ekt/mc) k=K (2.55)
oA q,(/ ﬁ_)

dengan 7, =
b) M - Step

Misalkan data yang tidak teramati diketahui, pendugaan
parameter 6 dapat diperoleh dengan memaksimumkan nilai
Q(9|0(i)), 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 aj untuk model MAR-ARCH adalah
sebagai berikut :
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~

ag = mZt prqi1 Tt k=1, K (2.56)

Metode Newton Rhapson digunakan untuk menduga
parameter ¢ dan Bj. Pendugaan parameter ini diawali dengan
menginisialisasi nilai ¢® dan B,® sehingga diperoleh penduga
parameter sebagai berikut :

(l)k(i+1) P (1) o

cl)(l)B(l)} ¢ Pon (2.57)

{'3<l>k 0ok

DB

(i+1) _ (1)
B 7 = Px {ask T (2.58)

ol
¢(1+1)B(1)j x| GATDRD

di mana :
untuk i,j = 0,1, ..., p
921 1% < L Ohyy Ohyge | 1 O aek,t>
0¢riddy; N 2h% ; 0y 0dy;  hi Ok 0dy;

untuk i,j = 0,1, ..., qx
021 1 Z": ( Xier Ohye ahk_t>
OBkiOBxj N & 2h3 ; OPyi OBk

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) :

l@(616@Y) — 0(616D)| < 10-°

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 vyaitu :
H, : 6 = 0 (parameter model MAR-ARCH tidak signifikan)
H; : 0 # 0 (parameter model MAR-ARCH signifikan)
Statistik uji yang digunakan adalah :
6
SEg

thitung = (2.59)
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a
di mana apabila nilai [tpitungl > tU{Ep) atau p — value < a maka

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

Untuk menghitung standard error dari penduga parameter
model MAR-ARCH, juga dapat dihitung menggunakan Missing
Information Matrix (1) (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 p, dan
qi 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)
BIC = —2NI" + log (n ~ Pmax — qmax)(3K -1+ 21}§=1 Pr + ZII§=1 Qk)

di mana p;uq, Merupakan orde p maksimum, g,,q, Merupakan orde
g maksimum dan fungsi log likelihood yang digunakan adalah :

== Z 10g f (VelYeo1 o Vep )
t=p+1
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di mana f(y¢lye-1,.,¥t—p ) Merupakan fungsi peluang bersyarat
dari model MAR-ARCH dengan rumus sebagai berikut :

f(}’tb’t 1 0 Ye— p) Z

P

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
(K; p1, .-, Px; 91, ---» qx) Menggunakan persamaan berikut : (2.61)

Ye =
$10 + Zlel b1p, Vi—p, T+ ellt\/ﬁw + Z‘itl Biq, eft_ql dengan peluang a4

boo + 252, ba2p,Ve-—p, T ez,t\/ﬁzo + E?ﬁl B2q, ezz,t_qz dengan peluang a,

P q
_<l>1(0 NS G NS eK,t\/ﬁKO T P eZZ,t—qK dengan peluang a
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BAB IlI
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
¢. 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 (p, d, 0) atau model
ARI (p,d)
dengan melihat plot PACF dan plot ACF
f. Menduga parameter model ARI (p,d) dan menguji
signifkansi parameter
g. Menentukan model tentatif ARI (p, d)
h. Menguji kelayakan model ARI (p,d) menggunakan uji
kelayakan Ljung Box (Q) berdasarkan persamaan (2.19)
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I. Pemilihan model terbaik ARI (p, d) berdasarkan nilai AIC
terkecil dengan menggunakan persamaan (2.22) atau
persamaan (2.23)

3. Pengujian asumsi sisaan model ARIMA (p,d,0), 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 (p,d), 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 (2; p1,p2) :

a. Identifikasi model MAR (K; p4,p2), Yaitu menentukan
orde p;dan p, dari model ARI (p,d) di mana
diasumsikan bahwa ordo p; dan p, sama dengan ordo p
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 (2; p1,p2)
menggunakan metode kemungkinan maksimum dengan
penyelesaian algoritma EM. Adapun langkah-langkah
algoritma EM yaitu :

i). E-Step : menentukan nilai awal setiap parameter
model MAR (2; p4,p, ) dan mencari nilai harapan
bersyarat  fungsi log  likelihood Q(8]6®)
berdasarkan persamaan (2.32) dan menghitung nilai
Tp¢ berdasarkan persamaan (2.33). Nilai awal
parameter dihitung berdasarkan persamaan (2.34),
persamaan (2.35) dan persamaan (2.36) sebelum
nilai peubah tidak teramati (X}, ;) diduga dengan 7 .
di mana nilai X, ditentukan dari plot histogram
data.

ii). M-Step : memaksimumkan Q(616®) untuk menduga
parameter 6 dengan mengiterasikan persmaan
(2.34), persamaan (2.35) dan persamaan (2.36).
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¢. Pengujian signifikansi model MAR

(2; p1,p2) untuk  melihat apakah parameter yang

dihasilkan signifikan atau tidak dengan menggunakan

persamaan (2.37) dan menentukan model tentatif MAR

(2; P pZ)

d. Pengujian kelayakan model MAR (2; p1,p, ) untuk
melihat apakah model yang dihasilkan layak digunakan

atau tidak dengan menggunakan uji Ljung Box (Q)

berdasarkan persamaan (2.19).

e. Pemilihan  model MAR (2; p1,p2) terbaik
menggunakan nilai BIC terkecil berdasarkan persamaan

(2.40).

6. Pengujian asumsi sisaan model MAR (2; py,p2), VYaitu
memeriksa adanya efek ARCH pada sisaan model MAR
(2; p1,p2) 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
(2; p1,p2 ) dan data  berdistribusi bimodal, maka dapat
dilakukan pemodelan MAR-ARCH (2; p1,P2; 91,92 )-
7. Pembentukan model MAR-ARCH (2; p1,02; 91,92) :
a. ldentifikasi model MAR - ARCH (2; p1,p2; 91,92), di
mana ordo p;dan p, telah ditentukan berdasarkan model

MAR (2; py,p2 ) terbaik. Sedangkan nilai awal ordo g,

dan g, berdasarkan pada ordo m 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

(2; p1,pP2; 91,92) 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 (2; p1,p2; 91,92), mencari
nilai harapan bersyarat fungsi log likelihood
Q(616®) 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 (Xj ;)
diduga dengan 7y, di mana nilai X, . ditentukan dari
plot histogram data.

ii). M-Step : memaksimumkan Q(6]6®) untuk menduga
parameter 6 dengan mengiterasikan persamaan
(2.56), persamaan (2.57) dan persamaan (2.58).

c¢. Pengujian signifikansi model MAR-ARCH
(2; p1,02; 91,92) untuk melihat apakah parameter
yang - dihasilkan signifikan atau tidak dengan
menggunakan persamaan (2.59) dan menentukan model
tentatif MAR-ARCH (2; p1,92; 91,92)-

d. Pengujian kelayakan model MAR - ARCH
(2; p1,P2; 91,92) untuk melihat apakah model yang
dihasilkan layak digunakan atau tidak dengan
menggunakan uji Ljung Box (Q) berdasarkan persamaan
(2.19). Jika model MAR-ARCH (2; p1,p2; 91,92) Yang
dihasilkan tidak layak, maka pemodelan MAR-ARCH
(2; p1,P2; 91,92) pada penelitian ini langsung berakhir
yang berarti bahwa model MAR-ARCH
(2; p1,02; 91,92) belum layak untuk menggambarkan
karakteristik data.

8. Peramalan data deret waktu periode lima tahun ke depan
menggunakan model MAR-ARCH (2; p1,p2; 91,92) Yang
sesuali 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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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.

5000+

4000

3000+

Harga saham

2000

10004

1 117 234 351 468 585 702 819 93 1053 1170
Indeks

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 Kkinerja 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 1
yang dihasilkan adalah sebesar 0,39. Karena nilai A 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 A yang mendekati nilai 1.

Tabel 4.1. Hasil Transformasi Box Cox Data Harga Saham
Harian JCI

Data JCI Nilai A Batas Batas | Kesimpulan
Bawah Atas
Sebelum 0,39 0,24 0,55 Belum
Transformasi Stasioner
Transformasi 1 0,79 0,49 1,12 Sudah
Stasioner
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Berdasarkan Tabel 4.1 dapat diketahui bahwa nilai 1 yang
dihasilkan setelah transformasi Box Cox pertama adalah sebesar 0,79
di mana nilai A 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 Kkali.

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 i\/%,
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. ldentifikasi 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 g 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 (1,1,0),
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ARIMA (2,1,0), ARIMA (3,1,0) dan ARIMA(4,1,0) atau dapat
ditulis sebagai ARI (1,1), ARI (2,1), ARI(3,1) dan ARI(4, 1).

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

E1\)1 (,152 cl)3 Cl)4_
ARI (1,1) | 0,049 :

ARI (2,1) 0,0482 0,0280

ARI(3,1) | 00519 | 00340 | -0,1255 y

ARI(41) | 00429 | 00365 | -0,1217 | -0.0718

4.15. 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
Lag12 | Lag24 | Lag 36 | Lag48

ARI (1,1) | 0,000 0,000 0,000 0,000 | Tidak Sesuai

ARI (2,1) | 0,000 0,000 0,000 0,000 | Tidak Sesuai

ARI(3,1) | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | Tidak Sesuai

ARI (4,1) | 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

40



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
p1 dan p, pada pemodelan MAR (2; p1, p2)-

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 AlIC
ARI (1,1) 10,4716
ARI (2,1) 10,4733
ARI (3,1) 10,4600
ARI (4,1) 10,4573

Pada Tabel 4.5 dapat diketahui bahwa model ARI (4,1)
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
(4,1,0) atau ARI (4,1).

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 (4,1) secara rinci dapat dilihat pada Lampiran 6. Berdasarkan
Lampiran 6, statistik uji Kolmogorov Smirnov (KS) yang digunakan
untuk menguji asumsi normalitas sisaan model ARI (4,1)
menghasilkan nilai-p sebesar 0.000, di mana nilai-p bernilai lebih
kecil dari taraf nyata 0,05 yang menunjukkan bahwa sisaan model
ARI (4,1) 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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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 (4,1) mempunyai ragam
yang tidak homogen karena nilai statistik uji S yang dihasilkan
bernilai lebih besar dari nilai X3 yaitu sebesar 62.169.

Jadi, dapat disimpulkan bahwa sisaan model ARI (4,1) 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. ldentifikasi 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 (2;p,, p;). Orde p; dan p,
diidentifikasi dari orde p 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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Gambar 4.5 Histogram Data Harga Saham Harian JCI
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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 (2; p;, p) dan
diasumsikan bahwa setiap komponen berdistribusi normal.

Model ARIMA terbaik berdasarkan pembahasan sebelumnya
adalah model ARI (4,1) dengan orde AR sebesar empat, sehingga
identifikasi awal untuk model MAR pada data harga saham harian
JCl adalah model MAR (2; 4, 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 (2; 4, 4) dan dapat ditulis sebagai
berikut.

FelYe-1,Ye-20 Vi3, Ye-a)

— 4 [Yt — $10 — d11Ye-1 — P12Ve-2 — D13Ye3 — (1)143’t—4]
=aq
01
[J/t — $20 — Po1Ve-1 = 22Vi—2 — Pa3¥i-3 — (1)243’t—4]
+ a,® -
2

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 (2; 4, 4) dapat
dilihat pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Nilai Duga Parameter Awal Model MAR (2; 4, 4)

Parameter Nilai Duga Awal
ay 0,3216
d1o 12,4506
11 0,9661
$s2 0,0432
d13 -0,0903
d1a 0,0773
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Tabel 4.6 Nilai Duga Parameter Awal Model MAR (2; 4, 4)

(Lanjutan)
Parameter Nilai Duga Awal

b0 34,875
$21 1,0577
P22 -0,0298
b3 -0,1733
P24 0,1372

01 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 (2;4,4)
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 (2; 4,4)

Parameter Nilai Duga Nilai p Kesimpulan
a 0,8371 0,000 Signifikan
d10 0,000068 0,999 Tidak Signifikan
d1q 0,2516 0,000 Signifikan
b1 0,2512 0,000 Signifikan
b3 0,2508 0,000 Signifikan
P14 0,2505 0,000 Signifikan
b0 0,000063 0,999 Tidak Signifikan
byq 0,2458 0,000 Signifikan
[OP 0,2468 0,000 Signifikan
dos 0,2476 0,000 Signifikan
baa 0,2479 0,000 Signifikan
01 41,2674 0,000 Signifikan
0y 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 a = 0,05. Untuk parameter
selain ¢4, memiliki nilai p yang bernilai lebih kecil daripada taraf
nyata a = 0,05sehingga 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 @ = 0,05 sehingga dapat dikatakan
bahwa setiap parameter tersebut signifikan.

Kemudian menentukan model tentatif dari model MAR
(2; 4,4)dengan melakukan overfitting, yakni menaikkan satu orde
model MAR tersebut menjadi MAR (2;5,5). Hasil pendugaan
parameter model MAR (2; 5, 5) disajikan pada Tabel 4.8 berikut dan
secara rinci pada Lampiran 8.

Tabel 4.8 Nilai Duga Parameter MAR (2; 5, 5)

Parameter Nilai Duga Nilai p Kesimpulan
aq 0,8379 0,000 Signifikan
d10 0,000054 0,999 Tidak Signifikan
b1g 0,2015 0,000 Signifikan
$s2 0,2012 0,000 Signifikan
b3 0,2008 0,000 Signifikan
b4 0,2006 0,000 Signifikan
b1 0,2005 0,000 Signifikan
b0 0,000057 0,999 Tidak Signifikan
doyq 0,1961 0,000 Signifikan
byo 0,1970 0,000 Signifikan
bys 0,1977 0,000 Signifikan
bos 0,1980 0,000 Signifikan
by 0,1980 0,000 Signifikan
01 43,95 0,000 Signifikan
g, 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 « = 0,05 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 (2; 4, 4) disajikan pada Tabel 4.9
berikut.

Tabel 4.9. Hasil Pengujian Sisaan Model MAR (2; 4, 4)

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Nilaip | 0,0 { 00 | 0,0 | 0,0 | 00 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0

Sedangkan hasil pengujian kelayakan model MAR (2;5,5)
disajikan pada Tabel 4.9 berikut.

lag | 1 | 2 | 3 |4 |5 | 6|7 |8/ 9|10

Nilaip | 0,0 ( 00 | 00 | 00 | 00 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0

Berdasarkan Tabel 4.8 dan Tabel 4.9, dapat diketahui bahwa
model MAR (2;4,4) dan MAR (2;5,5) tidak sesuai digunakan
untuk memodelkan data harga saham harian JCI. Hal ini didasarkan
pada nilai p yang bernilai lebih kecil daripada taraf nyata « = 0,05.

Selain itu, ketidaksesuaian model MAR (2; 4, 4) dan MAR
(2;5,5) dalam memodelkan data harga saham harian JCI dapat
ditunjukkan melalui plot ACF sisaan model MAR (2;4,4) dan
MAR (2;5,5). Plot ACF sisaan dapat dilihat pada Lampiran 9 di
mana terlihat bahwa terdapat nilai autokorelasi sisaan yang berbeda
nyata. Dari pertimbangan tersebut, model MAR (2; 4,4) dan MAR
(2;5,5) 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 (2; p4, p2) Terbaik

Berdasarkan pembahasan sebelumnya, tidak terdapat satu
pun model MAR yang sesuai untuk memodelkan data harga saham
harian JCI. Meskipun demikian, pemilihan model MAR (2; py,p2)
terbaik tetap dilakukan karena orde p; dan p, pada model MAR
digunakan untuk menentukan orde p, dan p, pada pemodelan MAR
—ARCH (2; p1, 25 91, 92 )-
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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 (2; py, p2)

Model BIC
MAR (2;4,4) 1931,792
MAR (2;5,5) 1935,051

Berdasarkan Tabel 4.10, dapat diketahui bahwa model MAR
(2;4,4) memiliki nilai BIC terkecil sehingga model MAR terbaik
untuk data harga saham harian JCI adalah model MAR (2; 4, 4).

4.25. Pemeriksaan Unsur ARCH

Telah diketahui sebelumnya bahwa model MAR terbaik
yaitu MAR (2; 4, 4) 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
(2;4,4) 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 (XZ,s.,)
sehingga dapat dikatakan bahwa terdapat unsur ARCH pada sisaan
model MAR (2; 4, 4).

4.3. Pemodelan MAR-ARCH (2;p1, P2; 41, 92 )
4.3.1. ldentifikasi 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 (2; p1,02; 91, q2 )- Orde p, dan p, diidentifikasi dari
orde p pada model MAR terbaik, di mana diasumsikan sama untuk
setiap komponen. Sedangkan orde g, dan g, 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 (2;4, 4; 2, 2).
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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 (2;4, 4;2,2) dan dapat
ditulis sebagai berikut :

Fyelye-1,Yt-2,Yt-3,Vt-a)
Ve = $10 — P11Ve—1 — P12Ve-2 — P13Ye-3 — (1)143’t—4\

- ach
\/.310 + .311912,t—1 + .812612,15—2

Ve — G20 — $21Ve-1 — $P22Ve—2 — G23Ve3 — ‘1324%—4\

2 2
Jﬁzo + Br1€1 -1 + Bazeit—

+ azq)

Kemudian menentukan nilai awal untuk setiap parameter
model MAR-ARCH. Hasil inisialisasi awal parameter model MAR
(2; 4, 4)dapat dilihat pada Tabel 4.11.

Tabel 4.11 Nilai Duga Parameter Awal Model MAR-ARCH

(2;4,4; 2,2)
Parameter Nilai Duga

a, 0,3237
b1o 0,9992
b1q 0,9821
b12 0,0362
b13 -0,0805
P14g 0,0729
B1o 0,9639
B11 0,0278
B2 0,0593
doo 0,9999
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Tabel 4.11 Nilai Duga Parameter Awal Model MAR-ARCH
(2;4,4;2,2) (Lanjutan)

Parameter Nilai Duga
by 1,0258
byo -0,0373
b3 -0,1926
bos 0,1564
Bao 0,9639
Boq 0,0137
B>> 0,0842

Langkah selanjutnya adalah melakukan
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 (2;4,4;2,2) yang konvergen. Hasil pendugaan parameter
dapat dilihat pada Lampiran 12 dan secara ringkas disajikan pada

iterasi dengan

Tabel 4.12.
Tabel 4.12 Nilai Duga Parameter Model MAR-ARCH
(2;4,4;2,2)

Parameter Nilai Duga Nilai p Kesimpulan
aq 0,1757 0,0000 Signifikan
b1 0,1084 0,4842 | Tidak Signifikan
b1q 0,2219 0,0000 Signifikan
b1 0,2984 0,0000 Signifikan
b3 0,2737 0,0000 Signifikan
P14 0,2741 0,0000 Signifikan
B1o 0,1842 0,0000 Signifikan
P11 0,1139 0,0008 Signifikan
B2 0,2429 0,0000 Signifikan
doo 0,1829 0,4808 | Tidak Signifikan
boq 0,2492 0,0000 Signifikan
bao 0,2155 0,0000 Signifikan
bys 0,2690 0,0000 Signifikan
boy 0.2731 0,0000 Signifikan
B2 0.1684 0,0000 Signifikan
By 0.0561 0,1306 | Tidak Signifikan
B> 0.3449 0,0000 Signifikan

49




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 d10 dan
B21, memiliki nilai p yang bernilai lebih kecil daripada taraf nyata
sehingga dapat dikatakan bahwa parameter tersebut signifikan.

Kemudian model tentatif dari model MAR-ARCH
(2; 4, 4; 2,2) yaitu model MAR-ARCH (2;4,4;3,3) disajikan pada
Tabel 4.13 dan secara rinci pada Lampiran 12.

Tabel 4.13 Nilai Duga Parameter MAR-ARCH (2; 4, 4; 3,3)

Parameter Nilai Duga Nilai p Kesimpulan
a; 0,4880 0,0000 Signifikan
d10 0,3063 0,4719 Tidak Signifikan
d1g 0,2454 0,0000 Signifikan
d1o 0,2088 0,0000 Signifikan
d13 0,2412 0,0000 Signifikan
d1a 0,2138 0,0000 Signifikan
B1o 0,0673 0,0432 Signifikan
B11 0,2124 0,0751 Tidak Signifikan
B 0,2537 0,0312 Signifikan
B3 0,2047 0,0581 Tidak Signifikan
bo0 0,2944 0,0000 Signifikan
byq 0,2359 0,0000 Signifikan
byo 0,3110 0,0000 Signifikan
dos 0,2837 0,0000 Signifikan
bos 0,2575 0,0000 Signifikan
B 0,0473 0,3876 Tidak Signifikan
B21 0,1387 0,2629 Tidak Signifikan
B2 0,2037 0,1820 Tidak Signifikan
B3 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 &9, P11, Piz Bz0,  B21, P2z dan
pB23. Karena beberapa parameter fyq, untuk kedua komponen tidak
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signifikan pada taraf nyata a = 0,05, maka tidak terdapat model
tentatif dari model MAR-ARCH (2; 4, 4; 2, 2).

Kemudian, dilakukan pendugaan parameter kembali untuk
model MAR-ARCH (2; 4, 4; 2, 2) tanpa mengikutsertakan parameter
yang tidak signifikan. Hasil pendugaan parameter disajikan pada
Tabel 4.14.

Tabel 4.12 Nilai Duga Parameter Model MAR-ARCH

(2;4,4;2,2)
Parameter Nilai Nilai p Kesimpulan
Duga

a, 0,2237 0,0000 Signifikan
d10 0,1121 0,4824 | Tidak Signifikan
b1q 0,2238 0,0000 Signifikan
b1 0,2997 0,0000 Signifikan
b13 0,2763 0,0000 Signifikan
b1a 0,2766 0,0000 Signifikan
P10 0,2015 0,0000 Signifikan
B11 0,1374 0,0008 Signifikan
B12 0,2732 0,0000 Signifikan
boo 0,2069 0,4673 | Tidak Signifikan
byy 0,2402 0,0000 Signifikan
byo 0,2261 0,0000 Signifikan
bos 0,2706 0,0000 Signifikan
bos 0.2615 0,0000 Signifikan
B2 0.1972 0,0000 Signifikan
B2 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
(2; 4, 4; 2, 2) disajikan pada Tabel 4.14.
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Tabel 4.14. Hasil Pengujian Sisaan Model MAR-ARCH
(2;4,4;2,2)

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9

10

Nilai

0 099 (09 | 099 | 099 | 099 | 099 | 0,99 | 0,99 | 0,99

0,99

Berdasarkan Tabel 4.14, dapat diketahui bahwa model
MAR-ARCH (2; 4, 4; 2, 2) 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
a = 0,05.

Selain itu, kesesuaian model MAR-ARCH
(2; 4, 4; 2,2) dalam memodelkan data harga saham harian JCI dapat
ditunjukkan melalui plot ACF sisaan model MAR-ARCH
(2;4,4;2,2). 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
(2; 4, 4; 2, 2) sesuai untuk memodelkan data harga saham harian JCI.

4.3.4. Pemilihan Model MAR-ARCH (2; p1,P2; 41,92) Terbaik

Berdasarkan pembahasan sebelumnya, hanya terdapat satu
model MAR-ARCH vyaitu MAR-ARCH (2; 4, 4; 2, 2). Model MAR-
ARCH (2;4,4;2,2) 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 (2;4,4;2,2)
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
(2;4,4;2,2). Model MAR-ARCH (2; 4, 4; 2, 2) yang terbentuk yaitu

FYelye-1,Ye-2, Ve-3, Ye—a)
€1t €2t
= 0,2237 ® + 0,7763 ©

vV hl,t vV hZ,t
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di mana :
e1r =y: — 02238y, — 0,2997 y;_, — 0,2763 y,_5
—0,2766 V;_4
eyt =y —0,2402 y_; — 0,2261 y;_, — 0,2706 y;_3
—0,2615y;_4
hir =0,2015 40,1374 ef,_; + 0,2732 e, _,
h,y =0,1972 + 03778 eZ;_,
sehingga model MAR-ARCH (2; 4,4; 2,2) untuk data JCI dengan
nilai parameter &, dan ¢, sama dengan nol ditulis sebagai berikut:
FelYe-1,Ye-2,Ve-3) Ye-a)

yt - 0’2238yt—1 - 0,2997 yt_z - 0,2763 yt—3 - 0,2766 Yt—4\

=0,2237 @

Jo,2015 +0,1374 e2,_, + 0,2732 €2, _,

Ve — 0,2402 y,_; — 0,2261 y;_, — 0,2706 y,_5 — 0,2615yt_4\

+0,7763 @

J0,1972 +0,3778 €2, _,

Selain dalam bentuk fungsi distribusi kumulatif bersyarat,
model MAR-ARCH juga dapat ditulis sebagai berikut :
¥e = 0,2238y;_1 + 0,2997 y;_, + 0,2763 y;_3 + 0,2766 y;_4

+ ellt\/o,zms +0,1374 ef, ; +0,2732 ef,_,

dengan peluang 0,2237. Model tersebut merupakan model untuk
komponen pertama. Sedangkan model untuk data pada komponen
kedua dapat ditulis sebagai berikut :

ye = 0,2502 y,_; + 0,2261 y,_, + 0,2706 y;_3 + 0,2755y;_,4

+ ez_tJ0,1972 +0,3778 £, _,

dengan peluang 0,7763.

Model MAR-ARCH (2; 4,4; 2,2) menunjukkan bahwa
data komponen pertama dan kedua mengikuti proses AR(4) dengan
ragam mengikuti proses ARCH (2). Kemudian, pada model tersebut
diperoleh nilai a; 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 (2;4,4;2,2)
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 (2; 4, 4; 2, 2) disajikan pada Tabel 4.15.

Tabel 4.15 Hasil Peramalan Harga Saham Harian JCI

Periode Hasil Aktual (y;) Hasil Ramalan (9;4,)
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 Kkedua dari model MAR-ARCH
(2;4,4;2,2).

Untuk  mengetahui ~ kebaikan = model ~ MAR-ARCH
(2;4,4;2,2) 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 (2; 4,4; 2,2) 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.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan
Kesimpulan yang diperoleh dari penelitian ini yaitu :

1. Model MAR-ARCH (2;4,4;2,2) sesuai digunakan untuk
memodelkan dan meramalkan harga saham harian JCI. Model
MAR-ARCH (2; 4, 4; 2,2) ditulis dalam bentuk fungsi distribusi
kumulatif sebagai berikut :

Fyelye-1,Ye-2,Ye-3, Ve-a)

—0,2238y,_, — 0,2997 y,_, — 0,2763 y,_; — 0,2766 _\
=0,2237 ® Yt Vi1 Vt—2 Vt-3 Vi—a

Jo,2015 +0,1374 €2,_, +0,2732 €2, _,

+ 0 7763 q) /yt - 0,24’02 yt—l 17 0,2261 yt_z - 0,2706 yt—3 - 012615yt—4—\

\[0,1972 +0,3778 €2,_,

2. Hasil peramalan harga saham harian JCI untuk 5 periode ke
depan dengan menggunakan model MAR-ARCH (2;4,4;2,2)
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 | 424462

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 | 43825 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

Box-Cox Plot of JCI

Lower CL Upper CL
2501 Lambda
(using 95.0% confidence)
Estimate 0.39
2000 Lower CL 0.24
Upper CL 0.55
150 Rounded Value  0.50
>
]
&
100
1 /
Limit
04
T T T T T
-5.0 =25 0.0 235 5.0
Lambda
b. Data setelah transformasi satu kali
Box-Cox Plot of TRANS 1
Lower CL Upper CL
0.45 Lambda
(using 95.0% confidence)
Estimate 0.79
0.40 4 Lower CL 0.49
Upper CL 112
Rounded Value  1.00
>
0.354
8
&
0.30
0.254 L
Limit
T T T T T
-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0
Lambda
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Lampiran 3. Plot ACF dan PACF Harga Saham Harian JCI

a. Data asli

Autocorrelation Function for TRANS 1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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b. Data setelah differencing satu kali

Autocorrelation Function for DIFF1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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c. Plot PACF setelah differencing

Partial Autocorrelation Function for DIFF1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Lampiran 4. Pendugaan Parameter Model ARIMA

a. ARIMA (1,1, 0) atau ARI (1,1)

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,
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 (2, 1,0) atau ARI (2,1)

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,
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 (3,1,0) atau ARI (3,1)

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 (4, 1, 0) atau ARI (4, 1)

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T 2
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



Lampiran 5. Nilai AIC Model AR

a. ARI (1,1)

Dependent Variable: D{JCI)

Method: Least Squares

Date: 11/28M3 Time: 09:38

Sample(adjusted): 3 1173

Included observations: 1171 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 2 iterations

IMA

b. ARI (2,1)

Dependent Variable: D{JCI}

Method: Least Squares

Date: 11/28M13  Time: 09:41

Sample(adjusted): 4 1173

Included observations: 1170 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 2 iterations

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob. Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
AR(1 0.048224 0.029261 1.6438064 0.0996
AR{1) 0.049603  0.029213  1.697955  0.0898 ARE2§ 0027977  0.029268 0955884  0.3393
R-squared -0.001085 Mean dependent var 2.697959
- R-squared -0.000318 Mean dependent var 271229
Adjusted R-squared  -0.001065 S.D. dependentvar 4541981 Adjuqsled Resquared  -0.001174 SD. depzndent var 4543658
SE of fegression 4544398 Akaike info Em_E”D” 10.47163 S E. of regression 4546325  Akaike info criterion 1047339
Sum squared resid 2416232, Schwarz criterion 1047602 gy squared resid 2414143, Schwarz criterion 10.48205
Log likelihood -6130.175  Durbin-Watson stat 2.001810 Log likelihood 5124935  Durbin-Watson stat 1.992098
Inverted AR Roots 05 Inverted AR Roots RE: 14
c. ARI (3,1) d. ARI (4,1)
Dependent Variable: D{JCI) Dependent Variable: DUIC)
Mathod Least Sql_Jares Method: Least S ua-res
Date: 11/28/13 Time: 09:41 Date: 1?03”3 qT\me’ 0948
Sample(adjusted). 5 1173 o . Sample(adjusted): 6 1173
Included nbsewat_mns: 1169 after a'_jJ“S“”g endpoints Included observations: 1168 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 3 iterations Convergence achieved after 2 iterations
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob. Variable Coefiicient  Std. Emor  t-Statistic  Prob.
AR(1) 0.051792 0029067  1.781811  0.0750 AR(1) 0042868 0029251 1465510 01431
AR(2) 0.034046 0029094 1170216  0.2422 AR(2) 0.036621  0.029062  1.260108  0.2079
AR(3) -0.125498  0.029100 -4.312707  0.0000 AR(3) -0.121685  0.023030  -4.183081  0.0000
AR(4) -0.071781 0.029289 -2.450800  0.0144
i-ds_quarsc'lq d gg}ggi% gle[;anddeper;dem var 42151312-1{2; R-squared 0.020431 Mean dependent var 2721045
justed R-square I 0. dependent var - - . -
S.E. of regression 4514054  Akaike info criterion 10.46000 gdéuso‘ﬁfe;;;;ao’:d 35"[‘);33; iém‘iﬁgi‘?g‘exz’n jgjg?gg
Sum.sqqared resid 2375921 Schwarz criterion 10.47300 Sum squared resid 2363493 Schwarz criterion 10.47467
Log likelihood -6110.871 Durbin-Watson stat 2016450 | 0 yielinood 5103.080 Durbin Watson stat  1.993481
Inverted AR Roots 2841 28+40 -1 Inverted AR Roots 40-46i  40+46  -38+23  -38-23i

70



Lampiran 6. Pengujian Normalitas dan Homoskedastisitas

a. Normalitas

Hypothesis Test Summany
Mull Hypaothesis Test Sig. Decision
The distribution of Moise residual p
from JCl-Madel_1 is normal with_ C"O‘I’f_l'fo;';’r%'j oo fei et
214&;; 2.000 and standard deviatio mirmow Tast hypoth esis.

Asymptotic significances are displayed. The significance level iz .05.

b. Homoskedasitisitas

Model Summary

Model R R Square Adjusted R Std. Error of the
Square Estimate
1 .231% .053 .048 5278.03385

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

Res_JCI32, JCI_4

dengan :

S =nR? =1173(0,053) = 62,169

X% =15,510
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Lampiran 7. Source Code R dan Hasil Pendugaan Model MAR
(2; p1,p2)

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'!")

phil <- phi[[1]]
phi2 <- phi[[2]]

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

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

else if ((length(phil)==1 && is.na(phil)==TRUE) &&
(length(phi2)>1 && is.na(phi2)==FALSE))

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

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

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

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

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

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

stop (" Untuk setiap komponen, banyaknya phi harus lebih dari
1.")

phil <- phi[[1]]
phi2 <- phi[[2]]

if (all(is.na(phil)==TRUE)) {
nol.phil <- c(0,0)

ada.NA1l <- 1

}

else

ada.NA1 <- 0

if (all(is.na(phi2)==TRUE)) {
nol.phi2 <- ¢ (0,0)

ada.NA2 <- 1

}

else

ada.NA2 <- 0

if ((ada.NAl==1) && (ada.NA2==0)) {
phi <- list(nol.phil,phi2)
pl.title <- 0

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

else if ((ada.NAl==0) && (ada.NA2==1)) {
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Lampiran 7. (Lanjutan)

phi <- list(phil,nol.phi2)
pl.title <- length(phi[[1]])-1
p2.title <- 0}

else 1if ((ada.NAl == 1) && (ada.NA2 == 1)) {
phi <- list(nol.phil,nol.phi2)

pl.title <= 0

p2.title <= 0}

else
{phi <- list(phil,phi2)
pl.title <- length(phi[[1]])-1

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

nPhil <- length (phil)
nPhi2 <- length (phi?2)
pl <- nPhil-1
p2 <- nPhi2-1

orde <- max(pl,p2)
n <- length (y)

alphal=alpha
Lampiran 7. (Lanjutan)

alpha2=1-alphal

alpha=c (alphal,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 <- EStau

resi <- ES$resi

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

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

for (i in l:maxiter) {

par <- M step(tau,chi,vbl,alpha,sigma,resi,n,pl,p2,orde)
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Lampiran 7. (Lanjutan)
alpha <- par$alpha

phil <- par$phil
phi2 <- parS$phi2
sigma <- par$sigma

if (ada.NAl==1 && ada.NA2==0)
phi <- list(nol.phil,phi2)

else if (ada.NAl==0 && ada.NA2==1)
phi <- list(phil,nol.phi2)

else if (ada.NAl == 1 && ada.NA2 == 1)
phi <- list(nol.phil,nol.phi2)

elee
phi <- list(phil,phi2)

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

tau <- EStau

resi <- ESresi

gi <- Q(tau,resi,alpha,sigma)
bic <- bic(gi,n,orde,pl,p2)

if (ada.NAl==1 && ada.NA2==0)
par_bic <-
list (alpha=alpha, sigma=sigma,Kl.phi=NA,K2.phi=phi[[2]],BIC=bic)

else if (ada.NAl==0 && ada.NA2==1)
par bic <-
list (alpha=alpha, sigma=sigma,Kl.phi=phi[[1]],K2.phi=NA,BIC=bic)

else if (ada.NAl == 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,Kl.phi=phi[[1l]],K2.phi=phi[[2]],BI
C=bic)

konvergen <- abs(gi-q)

if (toltype==1)

tolerance <- ctolerance

else if (toltype==2)

tolerance <- abs(g*ctolerance)
else
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stop (" Tipe toleransi 'toltype=",toltype,"' tidak ada.\n",
» Type tolerance yang ada adalah 'toltype=1' atau
'toltype=2"'.\n",

i Secara default, tipe toleransi:'toltype=l', konstanta
toleransi: 'ctolerance=0.001"'.")

if (konvergen<(tolerance)) {

cat ("\t Expectation Maximization\n")

cat (" \tMixture Autoregressive ( 2
;",pl.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 <= gi }}

Tau <- function(alpha,sigma,resi)
{dresil <- dnorm(resi[[1l]]/sigmal[l])
dresi2 <- dnorm(resi[[2]]/sigma[2])

taul.numer <- alpha[l]*(l/sigma[l])*dresil
tau2.numer <- alpha[2]*(l/sigma[2])*dresi?2

tau.denom <-
(alpha[l]* (1/sigma[l]) *dresil)+ (alpha[2]* (1/sigma[2]) *dresi2)

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

tau}

Resi <- function(vbl,phi)
{phil <- phi[[1]]
phi2 <- phi[[2]]

vhatl <- vbl[[2]]%*%phil
vhat2 <- vbl[[4]]1%*%phi2

resil <- vbl[[1l]]-vhatl
resi2 <- vbl[[3]]-vhat2

nrl <- length(resil)
nr2 <- length(resi2)
minnr <- min(nrl,nr2)

resil <= resil[ (nrl-(minnr-1)) :nrl, ]
resi2 <- resi2[(nr2- (minnr-1)) :nr2,]
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resi <- list(resil,resi2)
resi}

Q <- function(tau,resi,alpha,sigma)
{nTaul <- length(taul[1l]])

nTau2 <- length(taul[[2]])
nResil <- length(resi[[1l]])
nResi2 <- length(resi[[2]])
gl <- matrix(0,nTaul,l)

g2 <- matrix(0,nTau2,1)

matgl <-

matrix (c(taul[[1l]]*1logl0(alphall,]*dnorm((resi[[1]]/sigmall,])))
) ,ncol=1)

matg2 <-

matrix (c(taul[[2]]*1logl0 (alpha[2,]*dnorm((resi[[2]]/sigmal[2,])))
) ,ncol=1)

g <- sum(matgl)+sum(matqg2)

a}l

M step <- function(tau,chi,vbl,alpha,sigma, resi,n,pl,p2,orde)
{alphal <- sum(tau[[1]])/ (n-orde)
alpha2 <- sum(tau[[2]])/ (n-orde)

alpha <- matrix(c(alphal,alphaZ2?))

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

sigmal <- sqgrt(sum(taul[[l]]*resi[[1]]172)/sum(taul[l]]))
sigma2 <- sqrt(sum(tau[[2]]*resi[[2]]72)/sum(taul[2]]))
sigma <- matrix(c(sigmal,sigma2))

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

ymatl <- matrix(rep(vbl[[1]], (pl+1)),ncol=(pl+l))

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

taumatl <- matrix(rep(tau[[1]], (pl+l)),ncol=(pl+l))

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

phil <-
(taumatl*chi[[1]]*ymatl) /sum(matrix (tau[[1]])*diag(chi[[1]]%*%t
(chi[[1]1)))

phil <- margin.table(phil,2)
nPhil <- length (phil)
phil <- phil[nPhil:1] # reverse

phi2 <-
(taumat2*chi[[2]]*ymat2) /sum(matrix (taul[2]]) *diag(chi[[2]]1%*%t
(chil[[2]11)))

phi2 <- margin.table (phi2, 2)

nPhi2 <- length (phi?2)

phi2 <- phi2[nPhi2:1] # reverse
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hasil <- list (alpha=alpha, sigma=sigma,phil=phil, 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)

phil <- phi[[1]]
phi2 <- phi[[2]]

nPhil <- length (phil)

ytl <= y[nPhil:ny]

nytl <- length (ytl)

ylag.matl <- matrix(NA,nytl, (nPhil-1))
ylagl <- NA

for (lag in 1:nPhil) {

ylagl <- yl[lag: (lag+(ny-nPhil))]
ylag.matl <- cbind(ylagl,ylag.matl) }

dimenl <- dim(ylag.matl) [2]
Koloml <- dimenl-nPhil+1l
ylag.matl <- ylag.matl[,2:Koloml]
satul <- rep(l,nytl)

ylag.matl <- cbind(matrix (satul),matrix(ylag.matl,ncol=(nPhil-
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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yvlag2 <- yllag: (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(l,nyt2)

ylag.mat2 <- cbind(matrix(satu?2),matrix(ylag.mat2,ncol=(nPhi2-
1)))

minnyt <- min(nytl,nyt2)

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

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

variabel <- list(ytl,ylag.matl,yt2,ylag.mat2)
variabel}

bic <- function(gi,n,orde,pl,p2) {
bic <= -2*gi+loglO ((n-orde))* (3*2-1+(pl+p2))
bic}

Chi <- function(y,n,pl,p2) {
chil <- chil.vct <- chi.vectl <- matrix (NA,1, (pl+l))
chi2 <- chi2.vct <- chi.vct2 <- matrix(NA,1, (p2+1))

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

chil.vct <- y[i: (i+pl-1)]

chi.vctl <- append(chil.vct,1l,after=length(chil.vct))
chil <- rbind(chil,chi.vctl)}

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

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

chi.vct2 <- append(chi2.vct,l,after=length(chi2.vct))
chi2 <- rbind(chi2,chi.vct2)}

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

nChil <- dim(chil) [1]
nChi2 <- dim(chi2) [1]
nChi <- min (nChil,nChi2)

chi <- list(chil[l: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$alpha
phil <- EM.parameter$Kl.phi
phi2 <- EM.parameter$K2.phi
sigma <- EM.parameter$sigma
nol.phi <- c(0,0)

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

phi <- list(nol.phi,phi2)

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

phi <- list(phil,nol.phi)

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

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

else
phi <- list (phil,phi2)

phil <- phi[[1]]
phi2 <- phi[[2]]

vbl <- variabel (y,phi)

yhatl <- vbl[[2]]%*%phil
yhat2 <- vbl([[4]]%*%phi2

miu <- cbind(yhatl, yhat2)
colnames (miu) <- c("K1","K2")
miusg <- miu”2

nmiu <- dim(miu) [1]

alphal <- rep(alphall,],nmiu)
alpha2 <- rep(alphal2,],nmiu)
alpha.mat <- cbind(alphal, alpha2)

sigmal <- rep(sigma[l,],nmiu)
sigma?2 <- rep(sigmal[2,],nmiu)
sigma.vct <- cbind(sigmal,sigmaZ2)
sigmasg <- sigma.vct”2

alpha.sigmasg <- alpha.mat*sigmasqg
alpha.miusg <- alpha.mat*miusqg
alpha.miu sqg <- (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.sigmasqgt+alpha.miusg-alpha.miu_sq
var.vct <- margin.table(var.vct,1)
var.vct <- matrix (var.vct)

err <- (matrix(vbl[[1l]])-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'!")

phil <- phi[[1]]
phi2 <- phi[[2]]

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

phil <- phi[[1]]
phi2 <- phi[[2]]

if (all(is.na(phil)==TRUE)) {
nol.phil <- c¢(0,0)

ada.NA1l <- 1}

else

ada.NA1 <- 0

if (all(is.na(phi2)==TRUE)) {
nol.phi2 <- ¢ (0,0)

ada.NA2 <- 1}

else

ada.NA2 <- 0

if ((ada.NAl==1) && (ada.NA2==0)) {
phi <- list(nol.phil,phi2)
pl.title <= 0

p2.title <- length(phi[[2]])-1}
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else if ((ada.NAl==0) && (ada.NA2==1)) {
phi <- list(phil,nol.phi2)

pl.title <- length(phi[[1]])-1
p2.title <- 0}

else if ((ada.NAl == 1) && (ada.NA2 == 1)) {
phi <- list(nol.phil,nol.phi2)

pl.title <= 0

p2.title <- 0}

else

{phi <- list(phil,phi2)
pl.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.parameterS$alpha
phil <- EM.parameter$Kl.phi
phi2 <- EM.parameter$K2.phi
phil2 <- list(phil,phi2)

phi eval <- evaluasi phi (phil2)
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)
{pl <- length (EM.parameter$Kl.phi) -1
p2 <- length (EM.parameter$K2.phi)-1
orde <- max(pl,p2)

orde}

evaluasi phi <- function (phi)
{if (!is.list(phi))

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

phil <- phi[[1]]

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

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

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

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

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

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

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

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

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

stop (" Untuk setiap komponen, banyaknya phi harus lebih dari
1.")

phil <- phi[[1]]
phi2 <- phi[[2]]

if (all(is.na(phil)==TRUE)) {
nol.phil <- ¢ (0,0)

ada.NA1l <- 1}

else

ada.NA1l <- 0

if (all(is.na(phi2)==TRUE)) {
nol.phi2 <- c¢(0,0)

ada.NA2 <- 1}

else

ada.NA2 <- 0

if ((ada.NAl==1) && (ada.NA2==0)) {
phi <- list(nol.phil,phi2)
pl.title <= 0

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

else if ((ada.NAl1l==0) && (ada.NA2==1)){
phi <- list(phil,nol.phi2)

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

p2.title <- 0}

else if ((ada.NAl == 1) && (ada.NA2 == 1)) {
phi <- list(nol.phil,nol.phi2)

pl.title <- 0

p2.title <= 0}

else

{phi <- list(phil,phi2)
pl.title <- length(phi[[1]])-1
p2.title <- length(phi[[2]1])-1}

phi _eval <- list (phi,ada.NAl,ada.NA2,pl.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)

vyt <= 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[,l]
yt ev <- yt[awal:akhir]}
yt ev}

hitung IcO <- function(y,EM.parameter)

{alpha <- EM.parameter$alpha

vrt <- get vbl resi tau(y,EM.parameter)

matriks alpha <-

sum ( (vrtStaul[[1l]]/alpha[l]~2)+ (vrtStau[[2]]/alphal[2]72))
matriks alpha}

hitung Icl <- function(y, EM.parameter)
{vrt <- get vbl resi tau(y,EM.parameter)
phil <- EM.parameter$Kl.phi

phi2 <- EM.parameter$K2.phi

phil2 <- list (phil,phi2)

nphil <- length (phil)

pl <- nphil-1

nphi2 <- length (phi?2)

p2 <- nphi2-1

sigma <- EM.parameterS$sigma

alpha <- EM.parameter$alpha

orde MAR <- max (pl,p2)

matriks Icl <- matrix (NA,nrow=pl+2,ncol=pl+2)
for (1 in 1:(pl+2)){
for (J in 1:(pl+2)){
if (i==1 && j==1){
matriks Icl[i,j] <- sum(vrt$taul[[1l]]/sigma[1]"2)}

else if (i==1 && j!=1 && j!=(pl+2)){
matriks Icl[i,j] <-
sum( (vrtStau[[1]]*yt eval (y, index=(j-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrt$taul[1]]) [1]))/sigma[1l]"2)}
else 1if (i!=1 && i!=(pl+2) && j==1){
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matriks Icl[i,j] <- sum((vrtStau[[l]]*yt eval (y,index=(i-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrt$taul[[1]])[1]))/sigmal[l]"2)}
else if (i==(pl+2) && Jj==(pl+2)){
matriks Icl[i,]j] <-
sum( (vrt$tau[[1]]/ (sigma[l]"2))* ((3*vrtSresi[[1l]]"2/sigma[[l]]"
2)-1))}
else if ((i==(pl+2) && j==1) || (i==1 && Jj==(pl+2))){
matriks Icl[i,]j] <-
sum(2*vrt$tau[[1]]*vrtSresi[[1]]/sigma[l]"3)}
else if (i==(pl+2) && J'=1 && j!=(pl+2)){
matriks Icl[i,j] <-
sum(2*vrtStau[ [1]]*yt eval (y, index=(j-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrt$tau[[1]]) [1])*vrtSresi[[1]]/sigma[l]"3)
}
else if (i!=1 && i!=(pl+2) && Jj==(pl+2)) {
matriks Icl[i,]j] <-
sum (2*vrtStau[[1]]*yt eval (y,index=(i-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrt$tau[[1]]) [1])*vrtSresi[[1]]/sigma[1l]"3)
}
else {matriks Icl[i,]j] <-
sum(vrtStau[[1]]*yt eval (y, index=(i-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrt$taul[[1]]) [1])*yt eval (y,index=(j-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrts$tau(l[1]])[1])/sigma[l]"2)}}}
matriks Icl}

hitung Ic2 <- function(y, EM.parameter)
{vrt <- get vbl resi tau(y,EM.parameter)
phil <- EM.parameter$Kl.phi

phi2 <- EM.parameter$K2.phi

phil2 <- list(phil,phi2)

nphil <- length (phil)

pl <- nphil-1

nphi2 <- length (phi2)

p2 <- nphi2-1

sigma <- EM.parameter$sigma

alpha <- EM.parameter$alpha

orde MAR <- max (pl,p2)

matriks Ic2 <- matrix(NA,nrow=p2+2,ncol=p2+2)
matriks Ic2 <- matrix (NA,nrow=p2+2,ncol=p2+2)
for (1 in 1: (p2+2)){
for (j in 1:(p2+2)) {
if (i==1 && J==1){
matriks Ic2[i,j] <-sum(vrt$tau[[2]]/sigma[2]"2)}
else if (i==1 && j'!=1 && J!=(p2+2)){
matriks Ic2[i,]j] <-
sum( (vrtStau[[2]]*yt eval (y, index=(j-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrt$taul[2]]) [1]))/sigma[2]"2)}
else if (i!=1 && i!=(p2+2) && j==1) {
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matriks Ic2[i,j] <-
sum( (vrtStau[[2]]*yt eval (y, index= (i-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrt$tau([[2]]) [1]))/sigma[2]"2)}
else 1f (i==(p2+2) && Jj==(p2+2)){
matriks Ic2[i,j] <-
sum( (vrt$Staul[[2]]1/ (sigma[2]72)) * ((3*vrtSresi[[2]]"2/sigma[[2]]"
2)-1))}
else if ((i==(p2+2) &s& j==1) || (i==1 s& j==(p2+2))) {
matriks Ic2[i,j] <-
sum (2*vrt$tau[[2]]*vrtSresi[[2]]/sigma[2]"3)}
else 1if (i==(p2+2) && J!=1 && Jj!=(p2+2)){
matriks Ic2[i,j] <-
sum (2*vrt$taul[[2]]*yt eval (y,index=(j-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrts$taul[2]]) [1])*vrtSresi[[2]]/sigma[2]"3)
}
else if (i!=1 && i!=(p2+2) && j==(p2+2)) {
matriks Ic2[i,j] <-
sum(2*vrtStau[[2]]*yt eval (y,index=(i-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrtStau[[2]]) [1])*vrtSresi[[2]]/sigma[2]"3)
}
else {matriks Ic2[i,]] <=
sum (vrtStau[[2]]*yt eval (y,index=(i-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrtstau[[2]]) [1])*yt eval (y,index=(j-
1) ,orde MAR,nyt=dim(vrts$tau([2]]) [1])/sigma[2]"2)}}}
matriks Ic2}

matriks blok diagonal <- function (y,EM.parameter)
{phil <- EM.parameter$Kl.phi
phi2 <- EM.parameter$K2.phi
phil2 <- list(phil,phi2)
nphil <- length (phil)
pl <- nphil-1
nphi2 <- length (phi2)
p2 <- nphi2-1
IcO0 <- hitung IcO(y,EM.parameter)
Icl <- hitung Icl (y,EM.parameter)
Ic2 <- hitung Ic2(y,EM.parameter)
mbd <- matrix (0,nrow=(pl+p2+5),ncol=(pl+p2+5))
for (1 in 1: (pl+p2+5)) {
for (j in 1:(pl+p2+5)){
if (i==1 && j==1) {
mbd[i,j] <- IcO0}
else 1f (i>=2 && i<=(l+pl+2) && 3>=2 && J<=(1+pl+2)){
mbd(i,j] <- Icl[(i-1), (3-1)]}
else 1if (i>=(1+pl+3) && j>=(1+pl+3)){
mbd[i,]j] <- Ic2[(i-(1+pl+2)), (j-(1+pl+2))]}}}
mbd }

get Im00 <- function(y,EM.parameter)
{alpha <- EM.parameterS$alpha
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elemenl <- vrt$taul[[l]]*(l-vrtStau[[1]])/alphal[l]"2
elemen2 <- vrtStaul[[2]]*(l-vrtStau[[2]])/alphal2]"2
elemen3 <- 2*vrt$taul[[l]]*vrtStau[[2]]/ (alpha[l]*alpha[2])
Im00 <- sum(elemenl+elemen2+elemen3)

Im00}

get ImkO <- function (y,EM.parameter)

{phil <- EM.parameter$Kl.phi

phi2 <- EM.parameter$K2.phi

pl <- length(phil) -1

p2 <- length(phi2)-1

#phi target <- list(phil,phi2)

#phi eval <- evaluasi phi (phi target) [[1]]

vrt <- get vbl resi tau(y,EM.parameter)
alpha <- EM.parameter$alpha
sigma <- EM.parameter$sigma

Iml0 <- rep(0,pl+2)
for (1 in 1:(pl+2)) {
if (i!'=(pl+2)){
yt_eval i <- yt eval2(y, (i-

1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrtStau[[1]]) [1])
elemenl <- (l-vrtStau[[l]])/alpha[l]
elemen2 <- vrt$Staul[2]]/alphal2]
elemen3 <-

(vrtStaul[[1]]*yt eval i*vrtSresi[[1]])/(sigma[l]"2)
Iml0[i] <- sum((elemenl+elemen?) *elemen3) }

else {
elemenl <- (l-vrt$tau[[1]])/alpha[l]
elemen2 <- vrtStau[[2]]/alphal2]
elemen3 <- vrtStau[[l]]/sigma[l]
elemend <- (((vrtSresi[[1]]72)/(sigmal[l]”"2))-1)
Iml0[i] <- sum((elemenl+elemen2)*elemen3*elemend) }}

Im20 <- rep(0,p2+2)
for (j in 1:(p2+2)){
if (J!=(p2+2)){
yt eval j <- yt eval2(y, (3-

1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrt$taul [2]]) [1])
elemenl <- (l-vrtStau[[2]])/alphal2]
elemen2 <- vrt$taul[[2]]/alphal2]
elemen3 <-

(vrt$taul[2]]*yt eval j*vrtSresi[[2]])/(sigma[2]"2)
Im20[j] <- sum((elemenl+elemen?) *elemen3) }
else {
elemenl <- (l-vrtStau[[2]])/alphal2]
elemen2 <- vrt$taul[[2]]/alphal2]
elemen3 <- vrtStaul[[2]]/sigmal[2]
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elemend <- (((vrtSresi[[2]]72)/(sigma[2]"2))-1)
Im20[j] <- sum((elemenl+elemen2)*elemen3*elemend) }}

Imk0 <- 1list(Iml0=Iml0, Im20=Im20)
ImkO0}

get Imkl <- function(y,EM.parameter)
{phil <- EM.parameter$Kl.phi

phi2 <- EM.parameter$K2.phi

phi target <- list(phil,phi2)

phi eval <- evaluasi phi (phi target) [[1]]
pl <- length(phil)-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=pl+2,ncol=p2+2)
for (1 in 1:(pl+2)){
for (j in 1:(p2+2)){
if (i==(pl+2) && j==(p2+2)){
elemenl <-
(vrtStaul[[1l]]*vrtStaul[[2]])/ (sigma[l]l*sigma[2])

elemen2 <- ((vrt$resi[[1l]]72)/sigma[l]"2)-1
elemen3 <- ((vrt$resi[[2]]"2)/sigma[2]"2)~-1
Imkl pojok kanan atas([i,j] <- sum(-

elemenl*elemen2*elemen3) }
else if (i!=(pl+2) && Jj==(p2+2)){

yt eval 1 <- yt eval2(y, (i-
1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrtStaul[1]]) [1])

elemenl <-
(vrt$tau[ [1]]*vrtStaul[2]]*yt eval i*vrtSresi[[1]])/((sigma[l]"
2)*sigma[2])

elemen2 <- ((vrt$Sresi[[2]]72)/sigma[2]"2)-1

Imkl pojok kanan atas[i,j] <- sum(-elemenl*elemen2) }
else if (i==(pl+2) && J!=(p2+2)){

yt eval j <- yt eval2(y, (j-
1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrt$taul[2]]) [1])

elemenl <-
(vrtStau[[1]]*vrtStaul[[2]]*yt eval j*vrtSresi[[2]])/ (sigmal[l]*(
sigma[2]72))

elemen2 <- ((vrt$resi[[1]]72)/sigma[l]"2)-1

Imkl pojok kanan atas([i,]j] <- sum(-elemenl*elemen2) }

else {
yt_eval 1 <- yt eval2(y, (i-

1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrt$Staul[1]]) [1])
yt eval j <- yt eval2(y, (j-

1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrtStaul[[2]]) [1])

elemenl <-
(vrtStau[[1]]*vrtStau[[2]]*yt eval i*yt eval j*vrtSresi[[1l]]*vr
tSresi[[2]1])/((sigma[l]”2)* (sigma[2]"2))
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Imkl pojok kanan atas[i,]j] <- sum(-elemenl) }}}
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)
phil <- EM.parameter$Kl.phi

phi2 <- EM.parameter$K2.phi

pl <- length(phil) -1

p2 <- length(phi2)-1

alpha <- EM.parameter$alpha
sigma <- EM.parameterS$sigma

Imll <- matrix(0,nrow=pl+2,ncol=pl+2)
for (1 in 1:(pl+2)){
for (3 in 1:(pl+2)){
if (i==1 && j==1){
Iml1[1,1] <- sum((vrtStaul[[l]]*(1-
vrtStaul[[1]]) *vrtSresi[[1]]"2)/sigmal[l]"4)}
else if (i==(pl+2) && j==(pl+2)) {
elemenl <- vrtStau[[l]]*(l-vrtStaul[[1]])/sigma[l]"2
[1172)-1)"2

elemen2 <- (((vrt$resi[[1]]"2)/sigma
Imll([i,j] <- sum(elemenl*elemen2) }
else if ((i==1 && j==(pl+2)) || (i==(pl+2) && j==1)) {###
elemenl <- vrtStau[[l]]*(1-
vrtStaul[1]]) *vrtSresi[[1]]/sigma[l]"3
elemen2 <- (((vrtSresi[[1l]1]72)/sigma[l]”2)-1)"2

Imll[i,j] <- sum(elemenl*elemen2) }
else if (i!=1 && i!=(pl+t2) && Jj==(pl+2)){
elemenl <- vrtStaul[[l]]*(1-
vrtStau[[1]]) *vrtSresi[[1]]*yt eval(y, (i-
1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrt$Stau[[1]])[1])/sigma[l]"3
elemen2 <- (((vrtSresi[[1]]72)/sigmall]”2)-1)"2
Imll[i,j] <- sum(elemenl*elemen2) }
else if (i==(pl+2) && j!=1 && jl!=(pl+2)){
elemenl <- vrtStaul[[l]]*(1-
vrtStaul[[1]]) *vrtSresi[[1]]*yt eval(y, (j-

1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrt$Stau[[1]]) [1])/sigma[l]"3
elemen2 <- (((vrtSresi[[1l]]72)/sigma[l]”2)-1)"2
Imll([i,j] <- sum(elemenl*elemen2?) }
else {
yt eval i <- yt eval2(y, (i-
1),o0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrt$taul[[1]]) [1])
yt eval j <- yt eval2(y, (3-
1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim (vrtStaul[[1]]) [1])

elemenl <- (vrt$taul[l]]*(1l-
vrt$tau[[1]]) *yt _eval i*yt eval j*vrt$resi[[1]]72)/sigma[l]"4
Imll[j,1] <= Imll1[1,J] <- sum(elemenl)}}}
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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)){

vrt$taul[2]]) *vrtSresi[[2]]/sigma[2]"3
elemen2 <- (((vrtSresi[[2]]72)/sigma[2]"2)-1)
Im22[1i,Jj] <- sum(elemenl*elemen2) }

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

vrtStau[[2]]) *vrtSresi[[2]]*yt eval (y, (J-

1) ,0ordeMAR (EM.parameter) ,dim(vrt$taul[[2]]) [1]) /sigma[2]"3
elemen?2 <- (((vrtSresi[([2]]1"2)/sigmal2]"2)-1)
Im22[1i,j] <- sum(elemenl*elemen2) }

else {yt eval i <- yt eval2(y, (i-

1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrtStaul[2]]) [1])

1) ,0rdeMAR (EM.parameter) ,dim(vrtStaul[2]]) [1])

vrt$taul[[2]]) *yt eval i*yt eval j*vrtSresi[[2]]"2)/sigma[2]"4
Im22[j,1] <= Im22[i,J] <- sum(elemenl) }}}

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

Im22[1,1] <- sum((vrtStaul[[2]]*(1-

vrt$taul[[2]]) *vrt$Sresi[[2]]172) /sigma[2]"4)}

else if (i==(p2+2) && Jj==(p2+2)){
elemenl <- vrtS$taul[[2]]* (1-vrtStaull
elemen2 <- (((vrtSresi[[2]]72)/sigma
Im22[1i,]j] <- sum(elemenl*elemen2) }

else if ((i==1 && j==(p2+2)) ||
elemenl <- vrt$taul[[2]]1*(1-

elemenl <- vrtS$taul[2]]*(1-

vrtStau[[2]]) *vrtSresi[[2]]*yt eval (y, (i-
1) ,ordeMAR (EM.parameter) ,dim (vrt$Stau[[2]]) [1]) /sigma[2
3

elemen2 <- (((vrtSresi[[2]]72)/sigma[2]"2)-1)

Im22[1i,3] <—- sum(elemenl*elemenz) }
else if (i==(p2+2) && j!=1 && j!=(p2+2)){

elemenl <- vrt$taul[2]]*(1-

yt eval j <- yt eval2(y, (j-

elemenl <- (vrtStaul[[2]]1*(1-

Imkk <- list(Imll,Im22)

Imkk}

matriks Im <- function(y,EM.parameter)

{phil

<- EM.parameter$Kl.phi

phi2 <- EM.parameter$K2.phi
phi target <- list(phil,phi2)

phi _eval <- evaluasi phi (phi target) [[1]]

pl <-
p2 <-
Imkkl
Imkk2
Imkll

length(phi eval[[1]])-1
length (phi eval[[2]])-1
<- get Imkk (y,EM.parameter) [[1]]
<- get Imkk(y,EM.parameter) [[2]]
<- get Imkl (y,EM.parameter) [[1]]

1~
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Imkl2 <- get Imkl(y,EM.parameter) [[2]]

Im00 <- get Im0O0(y,EM.parameter)

Imk0 <- get ImkO(y,EM.parameter)

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

Im kiri <-

matrix (rbind (Im00, matrix (Imk0S$SIml0), matrix (Imk0$Im20)))
Im tengah <- rbind(Imk0$Iml0, Imkkl, Imkl2)

Im kanan <- rbind(Imk0$Im20, Imkll, 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 T)
stderr}

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

{nphil <- length (EM.parameter$Kl.phi)

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

tabel output <-

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

phil label <- rep("phil",nphil)

phi2 label <- rep("phi2",nphi2)

colnames (tabel output) <- c("Parameter","Nilai duga","SE","t-
hit","Nilai-p")

tabel outputS$Parameter <-

c("alphal",phil label,"sigmal","alpha2",phi2 label, "sigma2")
tabel outputS$Nilai duga <-

c (EM.parameter$Salphal[l],EM.parameter$Kl.phi,EM.parameterS$Ssigma [
1],EM.parameter$alpha[2],EM.parameter$K2.phi, EM.parameter$sigma
[21)

Ic <- matriks blok diagonal (y,EM.parameter)

Im <- matriks Im(y,EM.parameter)

SE <- std error(Ic,Im)

SE1 <= SE[1l:(nphil+2)]

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

SE <- c(SE1l,SE2)

tabel output$SE <- SE

thit <- tabel outputS$Nilai duga/tabel outputS$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 (2; 4,4)

=zource ("D:V\A\Source Code\\3CMarFix.t=t")
read.table ("D://datag.txt™)

VWOV Y Y VY Y Y

EM(v,phi,alpha,sigma, maxiter=1000,ctolerance=0,00001)
Expectation Maximization
Mixture Autoregressive ( 2 ; 4 ; 4 )

FKonvergensi dicapai pada iterasi ke: 155

Parameter dan EBIC:
Zalpha
[,11]
Kl 0.8371817
K2 0.1628183

Ssigma

[.1]
Kl 41.2674
K2 115.4500

SK1.phi

11 6.814901e-05 2.516561le—01 2.512126e-01 2.508272e-01 2.505560e-01
$K2.phi

[1] 6.338846e—-05 2.458572e-01 2.468797e-01 2.476496e—01 2.479052e-01

SBIC
[1] 1931.792

attr(, "class")
[1] "EM.parameter"”
> emy=EM(v,phi,alpha,sigma, maxiter=1000, ctolerance=0.,000001)
Expectation Maximization
Mixture Autoregressive ( 2 ; 4 ; 4

Eonvergensi dicapai pada iterasi ke: 178

Parameter dan BIC:
> tabel output=EM.tabulasi (v,emy)
> tabel output

Parameter Nilai duga SE t-hit

1 alphal 8.371818e-01 7.772892e-05 10770.5325
2 phil &,814901e-05 3,032077e401 Q.0000
3 phil 2,516561e-01 4,188449e-04 600.8336
4 phil 2,5121262-01 3,451563e2-03 72.7822
5 phil 2,508272e-01 4.077636e-03 61.5129
& phil 2,505560e-01 2,608536e-03 96.0523
7 sigmal 4.126741e+401 4,513102e-04 91439,1298
8 alpha? 1.628182e-01 7.772892e-05 2094,6924
9 phi2 &,338846e-05 1,6993062403 Q.0000
10 phi2 2,458572e-01 6€,415981e-03 38,3195
11 phi2 2.4687972-01 5,597934e-02 4,4102
12 phi2 2.4764962-01 7,318921e-02 3.3837
13 phiz2 2.479052e-01 3.8T76286e-02 6.3954
1.154500e+02 1.615343e+01 7.1471
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Lampiran 8. (Lanjutan)

b. MAR (2; 4,4) tanpa konstanta

zource ("D:h

WOWN O N YW Y Y Y

sigma=c (60.741,89.430)
EM(v,phi,alpha,sigma, maxiter=1000,ctolerance=0.00001)

\Source Code\\3CMarFix.txt"™)
read.table ("D://datag.txt™)

1=c(0,0.9661,0.0432,-0.0903,0.0773)
2=c(0,1.0577,-0.0298,-0.1733,0.1372)

hiz)

Expectation Maximization
Mixture Autoregressive

(2 : 4 4

Konvergensi dicapai pada iterasi ke: 154

Parameter dan BIC:
Salpha
[,1]
Kl 0.8371817
K2 0.1s828183

£zigma
[,1]
K1 41.2674
K2 115.4500
SK1.phi
[1] 6.814%01e-05 2
SK2.phi
[1] 6.338846e-05 2

$BIC
[1] 1931.792

attri(, "class"

.51656le-01

L.458572e-01

[1] "EM.parameter™

> em;

<

2

.512126e-01

.468T787e-01

Expectation Maximization
Mixture Autoregressive

[ 2 5 4 : 4

Konvergensi dicapai pada iterasi ke: 154

92

)

<

2

.508272e-01

.476496e-01

)

<

e

.505560e-01

.478052e-01

EM(yv,phi,alpha,sigma, maxiter=1000, ctolerance=0.00001)
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Parameter dan BIC:
> tabel output=EM.tabulasi (v, emy)
> tabel output

Parameter Nilai_duga SE t-hit
1 alphal &.371817e-01 7.772897e-05 10770.5241
2 phil 6.814901e-05 3.032077e+01 0.0000
3 phil 2.516561e-01 4.18844%e-04 600.8336
4 phil 2.512126e-01 3.451564e-03 72.7822
] phil 2.508272e-01 4.077637e-03 61.5129
& phil 2.505560e-01 2.608537e-03 96.0523
7 zigmal 4.126740e+01 4.513420=-04 91432.6769
& alpha? 1.628183e-01 7.772887e-05 2084.6324
9 rhi2 6.338846e-05 1.699304e+403 0.0000
10 phi2 2.458572e-01 &.415976e-03 38.3195
11 phi2 2.468797e-01 5.5973931e-02 4.4102
12 phi2 2.476496e-01 7.318315e-02 3.3837
13 phi2 2.479052e-01 3.876282e-02 6.3954
14 zigma2 1.154500e+02 1.615341e+401 7.1471

c. MAR (2; 5,5)

gource ("D:\\Source Code CMarFix.txt™)
read.table ("D://datag.txt"™)
(12.299%8,0.9670,0.0425,-0.0902,0.0840,-0.0070)
(34.625,1.0453,-0.0139,-0.1706,0.0419,0.0895)
=t (phil,phi2)

7,80.338)

ha,sigma, maxiter=1000, ctolerance=0.000001)
Expectation Maximization

Mixture Autoregressive (2 ; 5 ; 5

VWOV VYV Y VY

FKonvergensi dicapai pada iterasi ke: 179

Parameter dan BIC:
Zalpha
[11]
K1 0.8379345
K2 0.16208655

S=zigma

[,1]
Kl 43.95774
K2 122.05&862

$K1.phi
[1] 5.457437e-05 2.015338e-01 2.012120e-01 2.008240e-01 2.006666e-01 2.005010e-01

SK2.phi
[1] 5.057505e-05 1.961530e-01 1.970918e-01 1.977512e-01 1.98002%9e-01 1.980011e-01
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SBIC
[1] 1935.051

attr(,"class")
[1] "EM.parameter™
> emy=EM|(v,phi,alpha,zigma, maxiter=1000,ctolerance=0.000001)
Expectation Maximization
Mixture Butoregressive ( 2 : 5 ; 5 )

Konvergensi dicapai pada iterasi ke: 179
Parameter dan BIC:

> tabel output=EM.tabulasi (y,emny)

> tabel output

Paramster Nilai duga SE t-hit
1 alphal 8.379345e-01 7.671510e-05 10922.6789
2 phil 5.457437e-05 3.474855e+01 0.0000
3 phil 2.01593Be-01 8.424487e-04 239.2950
4 phil 2.012120e-01 4.146299e-03 48.5281
5 phil 2.008940e-01 4.656344e-03 43.1442
@ phil 2.006666e-01 4.896799%e-03 40.9791
7 phil 2.005010e-01 1.861481e-03 107.7105
8 sigmal 4.395774e+01 1.196511e-02 3673.8253
9 alpha2 1.620655e-01 7.671510e-05 2112.5637
10 phi2? 5.057505e-05 1.946533e+03 0.0000
11 phi2z 1.961530e-01 1.177232e-02 16.6622
12 phi2 1.970918e-01 &6.183241e-02 3.1875
13 phi2 1.977512e-01 7.665355e-02 2.5798
14 phi2? 1.980029e-01 8.255337e-02 2.3985
15 phiz 1.980011e-01 3.18977%e-02 6.2074
16_ sigmaZ 1.220566e+02 1.818120e+01 6.7133
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d. MAR (2; 5,5) tanpa konstanta

zource ("D:WM\Source Code’\\SCMarFix.txt")

v = read.table("D://datag.txt™)

=c(0,0.9670,0.0425,-0.0902,0.0840,-0.0070)

2=c{0,1.0453,-0.0139,-0.1706,0.0415,0.0835)

1list (phil,phi2)

alpha=0.321&

zigma=c (60.741,89.430)

EM{v,phi,alpha,sigma, maxiter=1000,ctolerance=0.000001)
Expectation Maximization

Mixture Autoregressive { 2 : 5 ; 5

R U

FKonvergensi dicapai pada iterasi ke: 178

Parameter dan BIC:
Zalpha
[,1]1
K1 0.8379345
K2 0.16208655

Zzigma

[,11
Kl 43.95774
K2 122.05862

SE1.phi
[1] 5.457437e-05 2.015938e-01 2.012120e-01 2Z.008%940e-01 2.006666e-01 2.005010e-01

$K2.phi
[1] 5.0575052-05 1.961530e-01 1.970918e-01 1.977512e-01 1.280029s-01 1.98001le-01

SEIC
[1] 1935.051

atcr(,"class"
[1] "EM.parameter™
> emy=EM (v,phi,alpha, sigma, maxiter=1000,ctolerance=0.000001)
Expectation Maximization
Mixture Iutoregressive ( 2 ; 5 ; 5

Fonvergensi dicapai pada iterasi ke: 179
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FParameter dan BIC:
> tabel output=EM.tabulasi (y,emy)

> tabel output

o B T ¥ 3 BT SO L L

[ R e T e ]
[T T S

1a

96

Farameter
alphal
phil
phil
phil
phil
phil
phil
sigmal
alphal
phi2
phi2
phi2
phi2
phi2
phi2
sigmal

o b 0 R s R R ORI R R L1 0D

Hilai duga

.379345e-01
.45743Te-05
.015938e-01
.012120e-01
.008940e-01
.00&6666e-01
.005010e-01
.3957T74e+01
.620655e-01
.057505e-05
.961530e-01
.970918e-01
.977512e-01
.98002%9e-01
.980011e-01
.220566e+02

N

e T T S ST SR R & s ]

5E

.671510e-05
.474855e+01
.424487e-04
.146233e-03
.656344e-03
.896733e-03
.861481e-03
.196511e-02

671510e-05

.946533e+03
J1T7T232e-02
.183241e-02
.665355e-02
.255337e-02
.189778e-02
.818120e+01

i0s2z2.

239.

a

O

43.
40.
107.
3673,

2112

o k3R LA

t-hit
6789
. Q000
2950
5281
1442
9791
7105
8254
. 5637
. Q000

6.6622

1875
. 5798
. 3985
2074
.T133



Lampiran 9. Diagnostik Model MAR (2; p4,p,)

a. MAR (2; 4,4)

Lag

1

2 3 4 5 6 7

10

Q

509,2

509,6 | 516 | 520,4 | 523,4 | 525,4 | 525,9

526,4

527,1

5277

Nilai p

0,00

0,00 | 0,0 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

0,00

0,00

0,00

Autocorrelation Function for Sisaan
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0+
0.8+
0.6
0.4+
0.2+
0.0

-0.2
-0.4
-0.6+4
-0.8+
-1.0

Autocorrelation

T T T T T T T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
Lag

b. MAR (2; 5,5)

Lag

1

2 8 4 5 6 7

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

1.0+
0.84
0.6
0.4
0.2

0.0

Autocorrelation

Autocorrelation Function for Sisaan
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

-0.24
-0.4
-0.64
-0.84
-1.04

T T T T T T T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
Lag
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Lampiran 10. Pengujian Unsur ARCH MAR (2; 4,4)

a. Plot PACF Sisaan Kuadrat

Partial Autocorrelation Function for SisaanKwd
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1.0
0.8+
0.6

0.4+
0.2
oo+t ——————(#¥.(H—0o0—0—— —

-0.24
-0.4
-0.64
-0.84
-1.0

Partial Autocorrelation

—T T T T u T T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
Lag

b. Uji Lagrange Multiplier (LM)

Model Summary

Model R R Square Adjusted R Std. Error of the
Square Estimate
1 .994% .989 .989 .00082

a. Predictors: (Constant), et_22, et_12
Statistik Uji LM :
LM = nR? = 1173(0.989) = 1160,09

X052 = 5491
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Lampiran 11. Source Code MAR-ARCH (2; p1, 25 91,92)

icmnax=1icil) 2

for i=2:k
if(ig (i) =icmax)
igmax=iq (i) :

for i=1l:k
icord|{i)=0.0;
for 9=1:1
icordii)=icordii)+ip () +ig(d) +1;

for iter=1:10

ipmax=ip (1) ;

for i=2:k
if{ipii) »ipmax)
ipmax=ipi(i) :

igmoax=ig (1)

for i=2Z:k
if (dicridi) »icmax)
icgnax=icg(i) :

for i=ipmax+icgmax+l:n
for 4=1:k
com=v (i) :
for 33=1:ip (3]
com=com-phat (3,33) *v(1-373)
end;

ht=bhat (3,1):
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Lampiran 11. (Lanjutan)

for jj=1:iqi3j)
error=y(i-J3):
for j33=1:ip (3}
error=error-phat(j,333) *v(i-33-333):
end;
bhatl=bhat' *error™2.0;
end;
hi{j)=1/sgrtiht) *expi(-com"2.0/error.”2/2);
end;
end;

denom=0.0;

for j=1:k
denom=denom+ahat (j) *h{j):
end;
for j=1:k

z(i,d)=ahat(j) *h(5)/denom;
end;
for 9=1:k

asn(q)=0.0;
asumd=0.0;
end;

for i=ipmax+icqmax+l:n
for 9=1:k
asn(j)=asn(j)+z(i,J):
asumd=asumd+z (i, ) ;

for 9=1:k
ahatl(j)=asn(j)/asumd;
end;

for i=l:k-14icordik)
for g=l:k-14+icordik)
dim(i,j)=0.0:



Lampiran 11. (Lanjutan)

for ki=1:k-1
for 1=1:k-1

if (k1==1)
dic(kl,l)=(n-ipmax-igmax) *{1l.0/ahat (kl)+1.0/ahat (k)] ;
zlse

dic(kl,l)=(n-ipmax-icmax) /ahat (k):
end;
end;
end;

vtheta=invidik)
dl=0.0:
dlik=0.0;
dle=0.0;
lik=0.0;

for i=1:k
for it=ipmax+icmax+l
dlv=dlt+ahat (i) /sgret (hhhii,ic)) *exp (-hhh(i,ic)~2.0/hhh(i,ic)/2.0);
lik=lik+z (it,i) *log(ahat (i) )-{z{it,1)/2.0) *log(hhh(i,it))-z(it, i) *hhh(i,it) *hhh(i,it)/ (Z*hhh(i,ic)"2);
end;
end;

dl=dl+logidlt)
dlik=dlik+lik;

for i=1:k
bic=-2.0%dlik+log | (n-ipmax—icmax))* ( (3 *k—1)+sum (ip (i) ) +sw(icq(i)));
end;

for i=1:k-1
vse(i,q)=sgrt(vtheta(i,d));
end;

for it=ipmax+icmax+1
for kl=l:k
for i=1l:ipikl)
for j=1:ipikl)
il=k-l1l+icord(l)-ip(kl)-ig(kl)-1+1i;
iZ=k-1l+icord(l)-ip(kl)-iq(kl)-1+3:
dig (i1, iZ)=dic(k1,1)+hbh{it, k1) *(1/2/hhhikl,it)*2*£ihikl, 1) *£ihikl,J)+1/hbh(kl,it) *fie(k1,1) *fie(k1,3));
=nd;
end;

for i=1l:iq(kl)
tig (k1)

il=k-1+icord(1)-ig(kl)-1+iz

iZ=k-1+icord(l)-ig(kl)-1+3;

dic(il,iZ)=dic (k1,1)+z{it,k1)/2/hhhk(kl,it)~2*fih(kl, i) *fih{kl,]
end;

for

end;
end;
=nd;

vseakt=0.0;

for i=1l:k-1
for g=1:k-1
vseakt=vseakt+dik;
end;
end;
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Lampiran 12. Hasil Pendugaan Parameter Model MAR-ARCH
(2;p1,P2; 41,92)

a. MAR-ARCH (2; 4, 4; 2,2)

n=1173; k=2; ip(l)=4; ip(Z2)=4; diq(l)=2; diq(2)=Z;

ahat (1)=0.2337; ahat(2)=0.&778;

rhat=[0.58952Z 0.9821 0.03&Z -0.0805 0.072%9; 0.9898 1.0258 -0.0373 -0.152Z& 0.1584]:
bhat=[0.9&32 0.0278 0.0523; 0.8&£32 0.0137 0.08584]:

ahati = bhatl = phatl =
01757 0. 8243 0.1842 0.1&84 0.1034 0.1829
0.1139 0.0581 0.2219 0.z2492
0.2429 0.3449 0.z29a34 0.2155
0.2737 0.2690
0.2741 0.2731
vseakt =
Columns 1 through 4 Columns 5 through 8
o o3es o 3425 0.2124 0.1312 0.1385 0.0536 0.0225 0.2860
o e o nee 0.3330 0. 3083 0.5997 1.0652 0.0805 0.0391
o ooea S eme 00050 0. 501 0.4506 0.9246 0.9938 0.1538
b o reen 1.89a o 2o 0.&590 0.42&0 0.5542 0.1556
: : 0.0358 0.&728 0.8420 0.0422
0.1e51 0.4000  0.5199 0.0373 0.0031 0.0483 0.3219 0.2802
0.z708 1.7373 0.4352 0.5871 0.4&00 0.0137 0.0386 0.1386
0.3184 0.3364 0.0255 0.3301 0.7662 0.3456 0.1179 0.03&0
0.2831 0.3781  0.3333 0.z110 0.2732 0.5875 0.0055 0.3726
0.2705 0.2e70  0.42988 0.3527 0.2090 0.2553 0.0584 0.3263
0.1833 0.33g9  2.7931  0.0361 0.0786  1.8585  0.4951  0.5854
0.17&8 0.47g7  0.2275 0.3125 0.7260 0.z2128 0.8242 0.2695
0.1382 0.1603  0.&382 2.1807 0.1260 0.9007 0.3474 0.7902
0.0328 0.3200 0.87&0 0.6550 0.8399 0.322 0.6284 1.0128
0.3284 0.4511  2.4270 0.6955 0.4252 0.2078 0.7485 0.4853
0.0771 0.4503  0.71&8 0.&500 0.2336 0.7&871 0.4659 0.1604
0.1521 0.£340  0.5356 0.&378 0.1188 0.3008 0.1002 0.1143
0.2072 0.2217 a.0498 0.2493
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Lampiran 12. (Lanjutan)

Columns 13 through 1&
Columns 9 through 12

0.057& 0.5581 0.2817 0.93&4 b.1441 0.2083 D.1342 D.2828

0.2511 D.02&4 0.8027 0.s33g 0-0E38L 0.8711 u.8208 0.5978

0. s104 0.1520 0822 0.3345 3-7580 0.4778 2.2770 0.9513

0.7359 0.590& 2.4820 o.3seg D-Etal D.2161 0.5143 D.0127

0.2645 0.0373 0.5033 0.o703  1-9918 o.7183 0.82&8 0.1820

0.7129  0.1870  0.43&0  3.4001  O-4883 D.2857 3.5233 0. 2800

0.0376 0.4096 0.8503 0.50g7  U-0880 D.7585 2.8013 0.9248

0.2168 0.z3588 0.0461 0.442z U-88%1 D.000s 0.1304 D.8101

0.0483 0.9083 0.4504 D.2687 0-8603 0.8044 0.9691 0.4693

0.0270  3.7904  0.5420  0.201g  O-1653 0.4136  0.045%4  D.&357

0.0798 0.3145 0.0033 0.111g 9.2087 u.3130 0.2831 §.2732

0.2751 0.0721 0.1485 0.0381  9-4831 0.014& 0.o00z8 0.1838

0.7323 0.3943 0.7631 o.g50g 0.03%94 0.2148 0.&008 0.0138

0.6433 0.6596 0.8453 z.@s1s  0.4825 0.0375 0.30&7 0.&4&7

0.5&859 0.8253 0.4644 0.1z7s 0.z2098 0.5784 0.0445 0.1982

0.40&7 0.E8588 2.84z28 0.1073 1.8777 0.5131 0.543%2 0.0448

0.4950 0.3903 0.2514 0.622 0.4853 0.066E 0.0835 0.5774
Column 17

bic =

g.3213 77.6841

0.0530

0.0465

3.2681

0.7082

D.3269

0.6618

0.5&05

0.3&19

0.5543

0.408&

0.37&3

0.401&

0.1038

0.1167

0.903&

0.0389
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Lampiran 12. (Lanjutan)

b. MAR-ARCH (2;4,4; 3,3)

n=1173; k=2; ip(1l)=4; ip(2)=4; iq{l)=3; iq(2)=3:
ahat (1)=0.321&; ahat (2)=0.86784;

phat=[0.9990 0.9&14 0.0571 -0.7295 0.0754; 0.9994 1.0293 -0.0863 -0.2087 0.23&84] ;
bhat=[0.9&£18 0.0452 0.0&07; 0.9618 0.0877 0.0859];

phatl =
ahatl = bhatl =

0.30&3 0.2944

0.4880 0.5120 0.0&73 0.0473 0.z454 0.2359

0.21z24 0.1387 0.z2088 0.3110

0.2047 0.224¢& 0.2138 0.2575

wseakt =
Columns 1 through &

0.0525 0.7&5%2 0.1&20 0.29&89 0.2555 0.1470
0.&8580 1.3340 0.2003 0.2111 0.0174 0.0&83
0.3531 0.375%2 0.0554 0.7012 0.813¢& 0.0181
0.3855 0.5148 0.540& 0.0451 0.7034 0.1&7&
0.1214 0.4512 0.0038 0.2&08 0.038% 0.4748
0.724% 0.7811 0.2833 0.20&z2 0.8847 0.0323
0.8892 0.4340 0.3391 0.8511 0.4775 0.833¢%
0.1483 4.898%2 0.3020 0.2030 0.8713 0.1143
0.1578 3.7597 0.3845 0.1100 0.2883 0.340z2
0.0732 0.148& 0.0183 0.9879 0.2887 0.35945
0.51z¢ 0.5042 0.0273 0.05z0 0.4137 0.554z2
0.8535 0.1241 0.oo70 0.5035 3.68041 0.8341
0.1047 0.7735 0.&187 0.282¢ 0.£545 0.0&7&
0.40&1 0.4317 0.1547 0.738%2 0.2280 0.7331
0.g&48 0.272& 0.5&&8 0.5424 0.4480 2.8852
0.1701 0.4555 0.2298 0.7044 0.0105 0.82&3
0.5443 0.1501 0.5843%9 1.55903 0.3805 0.7410
0.3431 0.2510 0.0744 0.2442 0.48&0 0.&750
0.8043 0.446e 0.7391 0.8991 0.e8014 0.5437
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Lampiran 12. (Lanjutan)

Columns 7 through 12

L0307
. &980
.1949
. 6999
. 4399
.0481
.039z
.B473
L2707
L4591
.B721
.810z
L7833
.8340
.9782
.5035
.1739
L4310
.B000

O o0 o0ooo0oDooooDDoDoooooooe

e e e e e e o o

.82ge
.5451
7783
.1293
.2183
.2802
.5078
.1475
.05&4
8418
.3318

a412

.9482
.70&3
.3478
9444
6233
. 5000
7735

Columns 13 through

.9z208
. 4582
. 4508
.9480
.8252
L4448
.3808
L2138
.5582
.0z2g9
L0875
.880g
L0554
L0342
L3E71
L2038
L5283
0142
. 1085

L O o I o Y s o e |

bic =

77.7904

oo ooooooooooooO=OO0O0O0

L2283
. 7920
L8302
L3988
8898

8952

.8947
L2858
. 5685
1124
L8958
L9828
1024
L0832
L1870
L3785
L2075
L7707
. 7440

pR=}

oo ooooooooOoOOoooo o000

[ T o s Y s e e e I e e Y A o

.8902&

oolz
7321

L8438
L3033

2143

.1554
0420

13&0

L4263
L1182

8791

L4534
L7853

4375

.B215
L5331

2478

.9247

L9712
L3052
L1945
.8288
. 4289
.0728
L7132
L0892
L3297
L3857
L4183
L2500
. 7548
. 5858
.0&&8
L2814
L4933
.83248
L2482

[ T o e s Y s v e R O s O R

[ O T R s e s |

.2085
. E008
.9&55
-8417
-1793
-2045
.8287
-1&00
.7785
1302
-5282
2178
-4850
.9g922
.7147
- 4422
.2975
-3696
. 7543

. 2699
. 1442
L7201
L3058
.1204

aooo

L3248
L4259
. 6893
1984
L3738
L9781
. 6442
L2803
L4377

1658

L2480
L0001
L2254

[ O T R Y s Y s s s e e s |

L7911
L8140
.8745
L8171
.0354
L2871
.383&
.B883
L2082
L1001
L0413
.041z
L8713
L2373
L8412
L2595
.1055
.0&37
.B&37

[ T e s Y e e e e I e e e S o e

. 6254
1840
L2788
L9280
. 5502
L2523
L2117
L2142
L1278
. 83598
L2387
. 7445
L1387
L7318
L8125
. 5587
L2185
2174
. 14582

[ O T R Y s Y s s s e e s |

7363
5124
.700&
.5318
.9727
8832
.0zzZ5
.9939
.5214
.858&
.0=203
.03%&
.0153
1317
5877
-4530
. 8058
- 4547
.1538

[ T ' s I s s e e e e

2740
9577

L3077
L8753
2446

1845

. 88E&5
L3283
.07&e
L8501

9991

.2802
4170
L9151

7147
3723

.8857

2283

. 5403

Ly e e e e e e e e e e Y o o

Column 1%

4075

L5200
4887
L7004
L7216

300&
5774

.80as3
L1285
. 54432
L4342

0374
9315

L2505
.TE682
L8273
L2250
.0z2ez2
L2018
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Lampiran 12. (Lanjutan)

c. MAR-ARCH (2; 4,4; 2,2) tanpa 35,

n=1173: k=2; ip(1)=4: 1ip(2)=4: iq(1)=2: iq(2)=2:

ahat (1)=0.2337; ahat (2)=0.&778;

phat=[0.9992 0.9a21 0.03&2 -0.0805 0.0729; 0.9959% 1.0258 -0.0373 -0.192F 0.15&4]:
bhat=[0.9£39 0.0278 0.0593; 0.9839 0.0137 0.084];

ahatl = bhatl = phacl =
- - 0.1121 0.20&9
0.2337 0.77& 0.2015 o.1=72 0.zz38 0.2402
0.1374 a

0.2997 0.2281

0.2372 0.2778 0.27&3 0.270&

0.27&E 0.2815

wvseakt =
Columns 1 through &£

0.045& 0.1017 0.5&840 0.095& 0.0345 0.2238
0.&e477 2.5355 0.1451 0.3502 0.3280 0.4g02
0.2328 0.5488 0.0450 0.2250 0.1830 0.0111
0.13&64 0.8085 0.04z5 0.&8241 0.7971 0.151%2
0.388%2 g.o7z8 0.0285 0.0&0%2 0.1973 0.1z25%2
0.51&2 o.o7s7 0.12&e 0.3004 0.0424 0.0&35
0.0035 0.784& 0.5723 0.130& 0.5421 0.0457
0.&510 0.1041 0.0&4%2 0.7&03 0.9593 0.4£99
0.£052 0.7240 0.5447 0.7304 0.2438 0.253¢&
0.3728 0.5388 0.0542 0.352¢& a.0&57 0.2030
a.5778 0.03&3 0.8721 0.784¢& 0.112& 0.8714
0.4092 0.1524 0.z2451 0.351¢& 0.z08z 0.3&95
0.3000 0.2107 0.8234 0.&8397 0.29g872 0.e818¢&
0.8214 0.0918 0.5499 0.4020 0.3g892 0.3129
0.3800 0.4532 0.3224 0.1804 0.8&e51 0.3&30
0.18%93 0.151& 0.08%& 0.1800 0.1840 0.12&5
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Lampiran 12. (Lanjutan)

Columns 7 through 12

.3597
.0%&4
.5735
L4181
.1e18
.0704
.0z08
L0Z6E
.12899
L0229
.3897
. 8833
4238
L2247
L8203
2882

L v o v e e o

L v o v e e o

. 5364
.180&
4028
.0588
. 5447
L1157
2114
L1173
L0483
L4172
L7837
L9745
.0878
L0308
. 5484
L3188

Columns 13 through

Ty o e e o e Y v o |

43835
L0Z05
L5031
.0993
.9599
. 7859
. 5898
. 7e00
L2848
L2133
. 4578
L2431
L1201
0389
L2215
L7877

o Ty o e e o e Y e Y v e i

. 7588
L2001
. 1850
1581
. 1254
LTZ0Z
L7513
L2013
L E8432
L4870
8797
L1263
L5170
0411
L0487
L5511

1le

OO0 oo0o0o0o0oo0oo0o0oooo

L v o v - R I e Y o

L9215

EEB3
8954

. 7514
L8318

3904

L8278
L6774
L8338

5218

L2882
L1238
L0138
0588
L3175
L1784

322

L1104
.0zZ10
6214
. B774
L3488
L5128
.T4le
L7293
LB218
4e34
0734
L3435
15035
L3730
L1502

L v o v e e o

O o0ooo0ooooooooooo

.0238
L8343
.3817
. 5008
L2578
L2EE3
L3380
8281
.3e78
L0232
.0053
L3011
L4027
. 5482
. 5907
L1027

. 1300
L0851

e
ity

9267
0412
L4118
L0273
L3283
L8358
L2579
0351
. 7308
L0527
.2398
. 3408
.0580

T o Y Y Y Y o Y e R e o e N s o O s o

7285 0.4154
L7474 0.2120
. 5572 0.&e854
L0444k 0.2134
L4018 0.8440
8154 0.0173
.2BE64 0.517z2
.0347 0.3432
.B752 0.0150
.4248 0.0222
.0zes 0.4353
.0418 0.1&38
. 5851 0.0495
L2ET1 0.51f1
.231& 0.41&2
L2592 0.0&57
bic =
77.E856
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Lampiran 12. (Lanjutan)

d. MAR-ARCH (2; 4,4; 2,2) Dengan By,

Parameter | Nilai Duga | Std Error t hit p-value
alphal 0,1757 0,03987 4,406822 0
phil0 0,1084 0,7355 0,039627 0,4842
phill 0,2219 0,005003 44,3534 0
phil2 0,2984 0,039174 7,6173 0
phil3 0,2737 0,035884 7,6273 0
phild 0,2741 0,048273 5,6781 0
betal0 0,1842 0,038579 4,7746 0
betall 0,1139 0,036016 | 3,162483 | 0,000802
betal2 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 (2;4,4; 3,3)

Parameter | Nilai Duga | Std Error t hit p-value
alphal 0,4880 0,05252 | 9,291698 0
phil0 0,3063 1,334 0,070674 0,4719
phill 0,3454 0,055389 | 4,43048 0
phil2 0,2088 0,045143 | 4,625302 0
phil3 0,2412 0,038847 | 6,20897 0
phild 0,2138 0,032895 | 6,49947 0
betal0 0,0673 0,039224 | 1,715786 | 0,04324
betall 0,2124 0,147545 | 1,439561 | 0,07514
betal2 0,2537 0,136018 | 1,865194 | 0,03121
betal3 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 (2;4,4; 2,2) Tanpa 5,4

Parameter | Nilai Duga | Std Error t hit p-value
alphal 0,2237 0,04561 4,904626 0
phil0 0,1121 2,5355 0,044212 0,4824
phill 0,2238 0,00524 42,70992 0
phil2 0,2997 0,04253 7,046791 0
phil3 0,2763 0,060915 4,535829 0
phil4 0,2766 0,04943 5,595792 0
betal0 0,2015 0,045726 4,406683 0
betall 0,1374 0,026627 5,160176 0,000802
betal2 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 (2; 4, 4; 2,2) dan
Peramalan Harga Saham Harian JCI

a. Uji Ljung Box Q

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Q 00 (00|00 00|00|O00]|O00]|O00]O00] 00
Nilaip | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99 [ 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99

b. Plot ACF Sisaan

Autocorrelation

Autocorrelation Function for Sisaan

(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
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0.6
0.4+
0.2

0.0 - 0 O OO D i

-0.24
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-1.04

A A O S S S S S S
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75

Lag

c. Peramalan Harga Saham Harian JCI

Periode | Hasil Ramalan (y;4;)
1174 4575,899
1175 4588,391
1176 4577,327
1177 4580,534
1178 4579,493
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