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ABSTRAK

ANALISIS MULTIVARIAT DERET WAKTU MENGGUNAKAN
MODEL BEKK(1,1) PADA DATA RETURN

Oleh

Hamid Ammar Manshur Rijal

Model Vector Autoregressive (VAR) dalam beberapa kasus akan ditemui asumsi
homoskedestisitas tidak terpenuhi. Kasus ini dapat ditemukan dalam studi finansial
dimana data deret waktu mengalami fluktuasi sehingga varian dari error-nya
berubah-ubah dari waktu ke waktu, maka perlu dilakukan pemodelan pada
variannya dengan Model Multivariat Generalized Autoregressive Conditional
Heteroschedasticity (GARCH). Salah satu bentuk model Multivariat GARCH
adalah Model BEKK (Baba, Engle, Kraft dan Kroner) yang dikembangkan oleh
Engle dan Kroner tahun 1995. Tujuan dari penelitian ini adalah mendapatkan model
BEKK terbaik dan meramalkan data bulanan Indeks Harga Saham Gabungan
(IHSG) Indonesia, Kurs Rupiah terhadap Dolar dan Saham PT. Bukit Asam Thbk.
Model terbaik yang didapatkan dalam penelitian ini adalah model VAR(1) dan
model BEKK(1,1). Hasil peramalan untuk empat bulan periode selanjutnya berada
pada selang kepercayaan 95 %.

Kata Kunci : Heteroskedestiditas, VAR, BEKK



ABSTRACT

ANALYSIS OF MULTIVARIATE TIME SERIES USING
BEKK(1,1) MODEL ON DATA RETURN

By

Hamid Ammar Manshur Rijal

In some cases, the assumption of homoscedasticity in the Vector Autoregressive
Model (VAR) are not satisfied. This case can be found in financial studies which
are shown that data of time-series fluctuate so that the variance of the error changes
from time to time, it is necessary to model the variance with the Multivariate
Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) model. One
form of the GARCH Multivariate model is the BEKK Model (Baba, Engle, Kraft,
and Kroner) developed by Engle and Kroner in 1995. The purpose of this study is
to obtain the best BEKK model and forecast monthly data on the Indonesian Jakarta
Composite Index (JKSE), Exchange Rate Rupiah-Dollars and Shares of PT. Bukit
Asam Tbk. The best models obtained in this study are the VAR(1) model and the
BEKK(1,1) model. Forecasting results for the next four months are at a 95%
confidence interval.

Keywords : Heteroscedasticity, VAR, BEKK
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I. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Data deret waktu merupakan sekumpulan informasi berupa angka pada periode
tertentu baik berupa data harian, mingguan, bulanan, quartal maupun tahunan. Data
deret waktu memiliki pola-pola dapat berupa pengulangan ataupun tidak memiliki
pola yang dimana pola data deret waktu dipengaruhi oleh faktor-faktor tertentu,
misalkan data saham suatu perusahaan yang dipengaruhi oleh keadaan harga mata
uang dan kebijakan-kebijakan perekonomian dunia. Adanya pengaruh faktor-faktor
yang mempengaruhi pola data deret waktu maka dilakukan analisis deret waktu

dalam mengambil keputusan suatu penelitian.

Bentuk penerapan analisis deret waktu adalah memodelkan data deret waktu. Model
deret waktu yang biasa digunakan dan mudah dalam menduga parameternya adalah
Autoregressive (AR) yang mempunyai asumsi homoskedasitisitas atau variansi
yang homogen. Model AR dalam beberapa kasus pengujian asumsi
homoskedestisitas ini tidak terpenuhi. Permasalahan tersebut dapat ditemukan pada
studi finansial, sebagai contoh pergerakan harga saham sebuah perusahaan dan kurs
mata uang mengalami kecenderungan berfluktuasi secara cepat dari waktu ke waktu
yang dimana berakibat pada variansi dari error-nya akan berubah setiap waktu. Jika
asumsi homoskedesitisitas ini tidak terpenuhi dalam memodelkan deret waktu atau

model AR memiliki sifat heteroskedasitisitas. Model AR yang memiliki sifat



heteroskedestisitas tidak bisa digunakan sebagai representasi data maka akan
dilakukan pemodelan terhadap variannya dengan model volativitas, seperti
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) dan Generalized ARCH

(GARCH).

Analisi deret waktu dapat dilakukan analisis terhadap sebuah data (univariat)
ataupun beberapa data secara bersamaan yang disebut multivariat deret waktu.
Analisis multivariat deret waktu dapat dimodelkan seperti halnya pada kasus
univariat yang dibentuk dalam bentuk vektor dan matriks. Pemodelan yang umum
digunakan adalah Vector Autoregressive (VAR) yang memiliki asumsi
homoskedastisitas. Model VAR ini relatif lebih mudah digunakan untuk melakukan
pendugaan parameter dengan beberapa metode yang ada, seperti metode Maximum
Likelihood. Seperti halnya pada permasalah univariat deret waktu, Model VAR
pada kasus dimana asumsi homoskedastisitas tidak terpenuhi, maka dapat
dilakukan pemodelan dengan menggunakan model Multivariate Generalized

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (M-GARCH).

Salah satu bentuk pemodelan M-GARCH vyaitu model BEKK (Baba, Engle, Kraft
dan Kroner) yang dikembangkan oleh Engle dan Kroner tahun 1995. Model BEKK
yang dibentuk merupakan representatif dari model univariat GARCH dalam bentuk
matriks. Pada Penelitian ini akan dilakukan analisis multivariat deret waktu dengan
model varian yang digunakan adalah BEKK(1,1). Model ini akan diterapkan pada
data index harga saham gabungan (IHSG) harian Indonesia, kurs Rupiah terhadap

Dolar dan harga penutupan saham PT. Bukit Asam (PTBA).



1.2.

Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1.

1.3.

Mengetahui tahapan analisis deret waktu menggunakan model VAR(p) dan
model BEKK(1,1),

Mengestimasi parameter model VAR(p) dan model BEKK(1,1),

Menerapkan model VAR(p) dan model BEKK(1,1) pada studi kasus untuk
memperoleh model terbaik dan memprediksi/meramalkan data pada periode

selanjutnya.

Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1.

Mengetahui tahapan analisis deret waktu menggunakan model VAR(p) dan
model BEKK(1,1),

Memperoleh hasil estimasi parameter model VAR(p) dan model BEKK(1,1),

Dapat menerapkan model VAR(p) dan model BEKK(1,1) pada studi kasus
untuk memperoleh model terbaik dan memprediksi/meramalkan data pada

periode selanjutnya.



II.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Data Return

Studi finansial sebagian besar menggunakan data deret waktu dalam bentuk return.
Data return dapat diperoleh melalui data deret waktu dari suatu aset. Misalkan P,
merupakan harga dari suatu aset pada waktu t dan terdapat P,_; harga pada waktu
t — 1. Dengan mengunakan nilai Pt dan Pt.1 akan menghasilkan laba (return) kotor

sederhana sebagai berikut

Py
Prq

14R, = (2.1)

Kemudian dari laba kotor sederhana pada satu periode ini didapatkan laba bersih

sederhana sebagai berikut

Ro= e —1=ltm (2.2)
Sehingga didapatkan harga log-return pada satu periode sebagai berikut
n=In(1+R) = In(;%) 2.3)

(Tsay, 2010).

2.2.  Analisis Deret Waktu

Deret waktu adalah rangkaian yang berorientasi terhadap waktu atau secara
berturut-turut dari percobaan yang melibatkan variable terkait (Montgomery, dkk,

2015). Analisis data eksperimen yang telah diamati pada berbagai titik waktu



menyebabkan permasalahan baru dan unik dalam pemodelan statistik dan
inferansia. Korelasi nyata yang diperlihatkan oleh sampling dari pendekatan titik-
titik waktunya dapat sangat membatasi penerapan metode-metode statistik
konvesional yang bergantung pada asumsi bahwa pengamatan ini dilakukan
pendekatan terdistribusi secara independen dan identik. Salah satu pendekatan
sistematis dalam menjawab persoalan matematika dan statistik yang
menggambarkan hubungan waktu biasanya disebut sebagai analisis deret waktu

(Shumway dan Stoffer, 2006).

2.3.  Multivariat Deret Waktu

Analisis multivariat deret waktu mempertimbangkan multiple deret waktu secara
bersamaan. Objek dari analisis multivariat deret waktu meliputi

1. Studi hubungan dinamik antar variable

2. Meningkatkan akurasi dari penduga (Tsay, 2014).

Sebuah himpunan deret waktu vy, k=1,..,K,t=1,...,T disebut sebagai
multiple deret waktu dan formula yang menyatakan peramalan y, r., sebagai

fungsi dari multiple deret waktu (Lutkepohl, 2005).

2.4. Stasioneritas

Stasioner berarti bahwa tidak terdapat perubahan drastis pada data. Fluktuasi data
berada di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak tergantung pada waktu
dan variansi dari fluktuasi tersebut.

Stasioneritas dibagi menjadi 2 yaitu:



1. Stasioner dalam rata-rata
Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rata-
rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan variansi dari fluktuasi
tersebut. Dari bentuk plot data seringkali dapat diketahui bahwa data tersebut
stasioner atau tidak stasioner.

2. Stasioner dalan variansi
Sebuah data deret waktu dikatakan stasioner dalam variansi apabila struktur
dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan dan
tidak berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut dapat dibantu
dengan menggunakan plot deret waktu, yaitu dengan melihat fluktuasi data dari

waktu ke waktu (Wei, 2006).

2.5.  Uji Augmented Dickey — Fuller (ADF)

Misalkan y,, ..., yx merupakan observasi dari model AR(1)
Ve—u=0¢:(y1—w) +e, {e} ~ WN(0,0%) (2.4)
dimana |¢,| <1 dan u = E(Y,). Untuk n yang besar, ¢, penduga maximum

1-¢2
n

likelihood dari ¢, dengan aproksimasi N(¢-, ). Untuk kasus unit root,

aproksimasi normal ini tidak lagi berlaku, bahkan asimtotik, yang menghalangi
penggunaannya untuk menguji hipotesi unit root H, : ¢ = 1dan H; : ¢, < 1.
Konsep sebuah pengujian dari H,, dituliskan model (2.4) sebagai berikut

VY =Y~ Yeer = P + 91V + &, (e} ~ WN(0,0%) (2.5)
dimana ¢§ = u(1—¢,) dan ¢; = ¢, — 1. Sekarang memisalkan ¢; sebagai
penduga ordinary least square (OLS) dari ¢; didapat dengan meregresi Vy, pada

1 dan y,_,. Pendugaan standart error dari ¢; adalah



SE(QBI) = St 2(e—1 — P72 (2.6)
dimanaS? = ¥ ,(Vy, — ¢p§ — ¢1yi—1)? /(n — 3) dan ¥y adalah sample mean dari
Y1, -, Yn—1. Dickey dan Fuller mengambil batas distribusi yaitu n — oo dari t-ratio.
t, == ¢i/SE($7) 2.7)
dengan asumsi unit root ¢; = 0, dari mana pengujian hipotesis nol Hy : ¢; = 1
dapat dibuat. Quantil 0.01, 0.05 dan 0.10 dari batas ditribusi £, adalah —3.43, —2.86,
dan —2.57 berturut turut. Uji augmented Dickey—Fuller akan tolak H, dari proses

unit root pada level signifikansi 5% jika £, < —2.86 (Brockwell dan Davis, 2002).

2.6. Pembedaan (Differencing)

Menurut Pankratz (1991), Ketika data tidak mempunyai rata-rata yang konstan,
maka dapat membuat data baru dengan rata-rata konstan dengan cara pembedaan
data dengan menghitung perubahan pada data secara berturut-turut. Pembedaan
pertama atau d = 1 ditulis sebagai berikut
Xe =Yt~ Ve-1 = VYt (2.8)
Jika pembedaan pertama d = 1 belum membuat seri data mempunyai rata-rata yang
konstan, maka dilakukan pembedaan ke-2 atau d = 2 yang berarti menghitung
perbedaan pertama dari perbedaan d = 1 yang didefinisikan definisikan VZy,
sebagai berikut:
Xe =V = Ve = Yee1) = (Wem1 - Ve-2)

= YVe— 2Ve-1t Ve
Menurut Montgomery, Jennings dan Kulachi (2008), persamaan pembedaan d = 1
dapat ditulis dengan menggunakan operator backshift B, didefinisikan By, = y;_4,

sehingga didapat



Xe =Yt —Ye-1= Ye — By = (1 =By, (2.9)
dan persamaan pembeda d = 2 dapat ditulis juga

Xt =Yi - 2Ve-1+ Vi = (1= 2B + B®)y, = (1 — B)?y, (2.10)
Sehingga secara umum, persamaan pembedaan didefinisikan sebagai berikut
By, = y,_, (2.11)

V= (1 - B)<. (2.12)

2.7.  Model Vector Autoregressive (VAR)
2.7.1. Bentuk Umum Model Vector Autoregressive (VAR)

Bentuk umum orde ke-p model Univariate Autoregressive (AR(p) adalah

Ve =0+ P1Yi1+P2YVea t -+ PpYip t & (2.12)
dimana &; white noise. Persamaan (2.12) dapat juga ditulis

OBy, =6+ ¢ (2.13)
dengan ®(B) = 1 — ¢;B* — ¢,B* — --- — ¢, B? (Montgomery, dkk, 2008).
Vector autoregressive berorder p ditulis sebagai VAR(p) merupakan perluasan dari
model univariat pada Persamaan (2.1) sehingga model vector autoregressive
dengan order p dinyatakan sebagai

Y,=V—0Y, 4 —®Y, ,—— DY, + U, (2.14)
dengan Y; = (y44, ..., Ykt)' adalah sebuan vektor acak (K x 1) dant=0, £1, +2, ...,
®; adalah matriks koefisien (K x K), v = (64, ..., x)" adalah vektor (K x 1) dari
intersep dari rataan bukan nol E(y,). Terakhir, u = (&, ..., €)' adalah white noise

dengan K-dimensional atau proses innovation, yang dimana E(u;) =0, E(u;, u;') =



X, adalah matriks berdimensi (K x K), dan E(u;, u;') = 0 untuk s # ¢ dan matriks

kovarian X,, diasumsikan non-singular jika tidak dinyatakan lain.

b1 Pk
o, =1 0~ Sl i=1..p
biki v Pk
E(e1?) E(ewn€) - E(e16€ke)
2
E(upu') =2, = E(Elt:' £2t) E(E:Zt ) E(EZts' Ekt)
E(e1t€ke)  E(&200€ke) E(EKtZ)

Proses VAR(p) dapat ditulis dengan bentuk VAR(1) sebagai berikut

Yt =7V - CDYt_l + Ut (215)
dengan,
yt v [cbl q)z CI) -1 ¢p] ut
Vi1 0 |k 0 0 0] 0
Yoi=| 7% vi=|[,| ®:=|0 I 0 0|u =]\
YVt-p+1 0 0 I 0 0

dimanaY;, v, U, adalah vektor (Kp x 1) dan & adalah matriks (Kp x Kp) (Lutkephol,

2005).
2.7.2. ldentifikasi Model

Jika order dari proses VAR(p) tidak diketahui, maka dapat diestimasi dengan
bantuan dari kriteria informasi. Terdapat tiga kriteria informasi ang dapat
digunakan:
a. Akaike Information Criterion (AIC)

AIC(p) = In|Sy,| + 2pk? (2.16)

b. Bayesian Information Criterion (BIC)

BIC(p) = In|S,,| + 22 pk? (2.17)
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c. Kiriteria yang dikembangkan Edward J. Hannan dan Barry G. Quinn (HQ)

2In[In(T)]
T

HQ(p) =In|Z,,| + pk? (2.18)

dimana T adalah ukuran sampel, iu,p adalah penduga ML dari £, (Tsay, 2014).
2.7.3. Maximum Likelihood Estimation untuk Parameter Model VAR (p)

Misalkan model VAR(p) pada persamaan (2.14) berdistribusi normal dengan u;~
i.i.d. N(0,Q2) dengan Q adalah matrik berukuran (n x n) sehingga model VAR(p)
mempunyai parameter (v, ®;, @, ..., ®, dan Q). Misalkan dilakukan pengamatan
terhadap n variabel untuk periode waktu (T + p), dan pendekatan untuk
pengamatan p pertama dinyatakan (y_p+1,y_p+2, ,yo) dan estimasi untuk
pengamatan T terakhir adalah (y,,y,,...,yr), sehingga didapatkan fungsi

likelihood sebagai berikut:
fYT,YT_l,...,Yl|Y0,Y_1...,Y_p+1 O Yr-1 0 Y1lY0r V=15 o) V-p+1; 0)

Dimana 6 adalah vektor yang berisikan elemen dari v, ®;, ®,...,®, dan Q.
Sehingga:
Ve = V+ Py g + PoYep o+ Ppyey (2.19)

menjadi:
YelVe-1, - Y-pr1~ N ((U + P11+ PoYez .t (Dpyt—p)"Q)

Kemudian dimisalkan Y; adalah vektor yang berisi konstanta dan lag (p) untuk

elemen y; sebagai berikut:
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e

Yt = yt.—Z dan H, = [v q)l CDZ s q)p]
Ve-p
dimana Y; adalah vektor [(np + 1) x 1], dan II" adalah matriks [1x (np + 1)],

sehingga:

VelYe-1,Ye-2s oo V_p+1~™ N(I1'Y,, Q)

dan didapatkan fungsi likelihood sebagai berikut

fYT,YT_l,...,Yl|Y0,Y_1...,Y_p+1 O Yr-1 0 Y11Y0r V=15 o) Y_p+1; 0)

T
= nfyﬂyt_l,yt_z,...,y_pﬂ Velye-1,Ve-2s vy Yopt1; 0)
i=1

1
= 2m) /2|0 V2exp [(— =) O = 1Y) (3 = H'm]

kemudian fungsi log likelihood sebagai berikut

T
L) = 2108fy1|yt_1,Yt_2,...,Y_p+1()’tb’t—l'}’t—z' o Y-p+1s 0)

LO,0) = - (%) log(2m) + (g) long_ll - (%)ET: [(yt - H'Yt)lﬂ_l(yt - H’Yt)]
t=1
-(

Tn T L~
) tog2m) + (3) togla™ - ) Y [0~ )

t=1

sehingga didapat

oL@, T) (T\dloglQ™Y| (I\~"08Q78 [T nwe .
LD (ol (5 (- ()5 -0

an-1 2 001 2 N1 2 2
t=1 t=1
0 =X
- T t=1ctct
A2 — (ANVyT 22
i = () Le=1 i

~ _ 1 A A
0ij = (;) Zgﬂ Eit€jt
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dan didapatkan pendugaan parameter II' = [v &; &, .. ®,] sebagai berikut

_~

I SN A DN R AZ e

(Hamilton, 1994).

2.8.  Model Autoregressive Conditional Heteroscedastic (ARCH)

Conditional variance dari residual &, yang dilambangkan dengan ¢, dapat ditulis
dengan

0f =W+ Aefy + Apefy + -+ At (2.20)
Dimana variance residual bergantung pada lag ke g dari kuadrat residual, yang
dikenal sebagai Autoregresive Conditional Heteroscedastic (ARCH). Secara
Lengkap Model ARCH dapat dituliskan sebagai berikut:

ye =640 iy~ Xl 0 i+e; & ~NQO, c? (2.21)
0f T4 Al + Al , 4+ gty (2.22)

dengan y, merupakan persamaan conditional mean (Brooks, 2014).

2.8.1. ARCH- Langrange Multiplier

Dalam Lutkephol (2005), sebelum memodelkan kedalam Multivariat GARCH,
Model VAR akan diperiksa apakah efek ARCH terdapat pada residualnya. Uji
Langrange Multiplier merupakan Uji standar untuk menguji hal ini. Dengan
mepertimbangkan model

vech(ug,u;) = By + Byvech(ui_q,up_q) + -+ + quech(ut_q,ug_q) + error;

Dimana S, adalah matrik berdimensi %K(K + 1) dan B; adalah matriks koefisien

berdimensi GK(K +1) X %K(K + 1)) dengan j = 1,...,q. Jika setiap matrik B;
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adalah nol maka tidak terdapat efek ARCH pada residual model VAR. Oleh karena
itu hipotesisnya adalah

Ho :Bi=:--=B4=0

Hi : Rj # 0 untuk beberapa / <j <q,

Dengan uji statistik ARCH-LM sebagai berikut

LMy arcu(@) = STK(K +1) = T tr(Specns?) (2.23)
Dengan hipotesis null, statistik berdistribusi asimtotik chi-square dengan derajat

bebas (qK?(K + 1)2/4).

2.9. Model Multivariate GARCH

Menurut Tsay (2014), model multivariat volatility sama halnya terhadap kasus
univariat, dengan mengurai sebuah multivariat deret waktu y, sebagai

Ye = UVt U

dimana v, = E(y|F;—;) adalah ekspektasi bersyarat dari y, diberikan F;_; atau
komponen yang dapat diramalkan dari y,. Didefinisikan u, sebagai

Up = Z:/Zet (2.24)
dimana {e,} adalah sebuah barisan untuk vektor berdistribusi acak independent dan
identik (iid) yang demikian itu E(e;) = 0 dan Cov(e;) = Ix dan Zg/z merupakan
matriks positive-definite square-root dari X;. Secara spesifik, memisalkan X, =
P,A.P,’ representasi dekomposisi spectral dari ., dimana A, matriks diagonal dari

nilai eigen dari £, dan P, merupakan matriks ortonormal dari vektor eigen. Maka
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2.10. Model BEKK-GARCH

Proses BEKK-GARCH(p,q) didefinisikan misal (n,) menunjukkan deret
berdistribusi identik dan independen dengan distribusi bersama n. Proses (e;)

dikatakan a strong GARCH(p,q), dengan derat () memenuhi jika

( € = Htl/zm

q K p K
He= Q+ Z ZAikEt—ieé—iA’ik + zz BjiH,— B,

i=1 k=1 i=1k=1
dengan K adalah bialngan bulat, Q, A4;;, dan B;,adalah matrik persegi m x m, dan Q

adalah positive definite. (Francg dan Zakoian, 2010)

Untuk model BEKK-GARCHY(1,1) dimodelkan sebagai berikut
Ht = CC, + Alet_leé_lAll + BlHt_lBll (225)
Dimana C adalah matrik lower triangular demikian bahwa CC' adalah positive

definite. (Tsay, 2014).

Parameter dari Model BEKK dapat diestimasi dengan menggunakan maximum
likelihood (ML) yang memoptimalkan secara numerik fungsi Gaussian log-
likelihood. Misalkan f menunjukkan fungsi kepadatan peluang, selanjutnya [;
adalah fungsi log-likelihood diberikan sebagai berikut
l; =In{(&;|Fe-1)}

= —gln(zm - %ln(IHtI) - %e;rHt‘let (2.26)
Untuk memaksimumkan fungsi log-likelihood dapat digunakan metode non-linear

maximization untuk mengestimasi proses multivariat GARCH (Hardle dkk, 2009).



15

2.11. Pendugaan Parameters Model BEKK

Diberikan model GARCH yang didefinisikan sebagai berikut

N = vec(e€r)

a K P K
H = C+ Z ZAiket—ieé—iA'ik + ZZ BjiHe-Bj;,

i=1k=1 i=1 k=1
Misalkan & merupakan vektor parameter yang tidak diketahui berukuran 3n x n
sebagai berikut
9 = [CI!AlliBll ],

dengan C, A; dan B; matriks berukuran n x n. Kemudian diberikan quasi-MLE

untuk 6 yang didefinisikan

Dengan
1,(6) = (ln(|Ht|) + Et,Ht_let)

Kemudian untuk mengestimasi 8 perlu dihitung vektor gradien dan matriks Hessian
yang menggunakan turunan pertama dan kedua fungsi log-likelihood yang

diberikan dalam Comte dan Lieberman (2003) sebagai berikut

01,(0)  [AH, _ M, _
;9 =tr a_eth 1_6t6t Ht 16_9th 1

dan
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9%1,(6) 0*H, _, OH, _,0H, _, JOH _,0H, _,
=t H,'——H,~1'—H,” 'H,'—H,"'—H,"”
9000" _ "|agae 't T ae 't g v TE&E M Gpfle Gt
_, 0%Hy  _ . _40H; _ 0H, _
- EtEt’Ht 1T651Ht 1 + Etet Ht 16_9th 16_9th 1

Kemudian dibutuhkan turunan pertama dan kedua dari model BEKK(1,1) yang

diberikan dalam Hafner dan Herwartz (2007) sebagai berikut

aH ! ! Iaz _
a_AI =2DDY(I ® A, €r_16,-1") + (B, ® B;) 0;111
JH; + , 021
6_31 =2DD"(I @ By Yt—1) + (B; ® By) 9B,
0Xt-1

oH,
—¢ =2DD*(C® DL + (B, ® By’

ac

dimana D adalah matriks duplikasi berukuran n? x n? yang didefinisikan
berdasarkan Dvech(4,) = vec(4,) terhadap matrik A, dan D* adalah Generalized

Inverse dimana D* = (D'D)~1D’.

Kemudian untuk turunan kedua, pertama didefinisikan matrik berukuran n* x n*
G=HLYKKI,

C; =2(I,» @ DD*)

C; = C,C4

dimana K matrik komutatif berukuran n? x n?, kemudian didapatkan turunan

kedua untuk model BEKK(1,1) sebagai berikut



2.11.1. Turunan kedua darl terhadap A, B;dan C

ath —C I , I B B 2Ht )
Ao, ~ Calvecln) © (eréry’ @ ] + e ® (B ® BY'] 57520
0°H,  [(0H._q\ , ,
04,08, [( 04, ) ®1nzl C3lK @ vec(B') + vec(B) ® K]
B B ZHt 1

+h: @ (B®B)] o 3B,
0°H,
04,0C
2.11.2. Turunan kedua darl it terhadap Ay, By danC
62Ht —C I I B | B B ZHt 1
aBlaAl_ 3V6C(n)®( ® )(')Al] [ 2®( ® )]aBlaAl
d%H,
35,35, = O vec) ®{(es @ 1)K+ (L, ® B )? 631 5]

H !
+ l(aa;_l) ® Inzl Ci[K ® vec(B’) + vec(B') ® K]
1

+[1 B B ZHt 1

+ [z ® (B® B)] 3B.0B,
ath _ C I I B I B B ZHt 1
aBlaC 3[VeC( n)®{( ® ) acl }] [ 2®( ® )] aBlaC

2.11.3. Turunan kedua darl e terhadap A, B;dan C

0°H,
0C0A,

17
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0%H, _[(0H._;\ , ,
aCoB, [( ac ) ®1nzlc1[K®VeC(B)+VeC(B)®K]

0%H,_,

+1,® (B @ BY] 555

aZHt—ZL DDH)C,[I IO +[I B® B) 07H, -y
scac ~ 20 ® )Gl @ vecU)IL' + [l ® (B ® BY'] — -~

Selanjutnya untuk memaksimumkan fungsi log-likehood digunakan metode Quasi

Newton lterative.

2.12. Metode Quasi Newton Iterative

Memaksimumkan fungsi likelihood pada model BEKK(1,1) digunakan metode
newton dengan algoritma dengan menentukan nilai terbaik dari 6,,,; yang

menggunakan aproksimasi deret taylor order kedua sebagai berikut

1
InL(Ok+1) =InL(O) + (Bx41 — Ok)'gi + > (Ok+1 — Ok) Hi (O 41 — Ok)

Untuk mendapatkan 6;.,.,; maka memaksimumkan aproksimasi dari In L(6}1)

alnL(Qk )
— = i + He(Oe1 — 6,) =0
00141

Hy(Ors1 — Ok) = =gk

Or+1 — Ok = _Hk_lgk

Or+1 = O, + (—Hi ™) gy

Dimana g, adalah vector gradien dan H, adalah matrik Hessian. Kemudian
dilakukan modifikasi pada iterasi diatas yang dikenal sebagai algoritma Newton

Raphson sehingga iterasinya menjadi

Ok+1 = Ok + ak(_Hk_l)gk
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dengan skalar a; disebut sebagai stepsize dan (—Hk‘l) 9 disebut sebagai search

direction (Arneric dan Rezga, 2009).

Kemudian pada metode quasi Newton lterative dalam Dai (2013) didefinisikan
6k = Ok+1— Oky Vi = k+1 — 9 dan Hyiqyk = 6, yang Hy.q. Selanjutnya
aproksimasi Hj,, didefinisikan kembali yang diperkenalkan oleh Broyden,

Fletcher, Goldfarb dan Shanno yang disebut sebagai metode BFGS sebagai berikut

Hyyq = Hy —

SkVi' Hie + He VS + <1 + )/k'Hk)/k> YV
Orvi' SV ) Okvi”

2.13. Uji Multivariate Portmanteau

Pengecekan model, dapat diketahui dengan menganalisis residual cross-correlation
dari deret white noise u;, dan didefinisikam matriks cross-covariance pada lag ke-

£ sebagai berikut

dengan p adalah orde dari model VAR(p) dan didapatkan C, = %,, sebagai matriks
residual covariance.

Kemudian, didefinisikan R, = D~'C,D~! sebagai matrix cross-correlation laq
ke-# dimana D adalah diagonal matriks dari standart errors yaitu D = m
dan R, adalah matriks residual-correlation.

Hipotesis yang diperhatikan dalam pengecekan model adalah

Hy: Ry =--=Rp=0versusH; : Rj #0untuk1 <j <m,



20

dimana m adalah bilangan bulat positif. Statistik portmanteau dari persamaan uji

statistik multivariat Ljung-Box yang didefinisikan,

m

1
Qulm) = T2 ) = er(Bif5 Tl ),

£=1

dimana tr(A) adalah trace dari matrix A dan T adalah ukuran sampel. Sehingga

dalam deret residual, statistik uji portmanteau yang digunakan menjadi sebagai

berikut
Qi (m) =T2 T, - tr(R,Rg 'R Ry )

= T2 Zﬁlﬁtr(ﬁ’gﬁglﬁgﬁglﬁ‘lﬁ)

= T2 2;’;1%8tr(ﬁﬁ;f)f)-1?{5113-113?{[513-1?{5113-1)
Qi (m) =T2 37, ——tr(C;C51C,C5Y)

kemudian, uji statistik Q, (m) didistribusikan secara asimptotik berdistribusi chi-

square dengan derajat bebas (m - p)k? (Tsay, 2014).

2.14. Uji Jarque-Bera

Pemeriksaan kenormalan sisaan baku model menggunakan uji Jarque-Berra. Uji
ini berfungsi untuk menguji kenormalan sebaran data yang mengukur perbedaan
antara skewness (kemenjuluran) dan kurtosis (keruncingan) data dari sebaran
normal dengan hipotesis null dari normalitas, dapat dibangun statistik uji SK* =
SK\JT/6 dan K* = (K — 3),/T/24, yang mana independen dan masing-masing
berdistribusi asimtotik N(0,1). Uji Jarque-Bera diberikan oleh

JB=(SK?+K?) ~ x?
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Penolakan hipotesis null dari normalitas mungkin diindikasikan bahwa terdapat
outlier pada percobaan, atau proses error yang tidak bersifat homoskedastik

(Franses, dkk, 2014).



I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1.  Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semeseter genap tahun akademik 2017/2018,
bertempat di Jurusan Matematika dan llmu Pengetahuan Alam Universitas

Lampung.

3.2. Data Penelitian

Data yang digunakan pada observasi ini adalah data deret waktu dari indeks harga
saham gabungan (IHSG) bulanan Indonesia, kurs bulanan Rupiah terhadap Dolar
dan harga penutupan saham bulanan PT. Bukit Asam (PTBA). Data deret waktu ini
dimulai dari November 2002 sampai Desember 2017 dengan jumlah masing data

yaitu K = 182.

3.3.  Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan mengunakan studi literature secara sistematis yang
diperoleh dari buku-buku maupun media lain untuk mendapatkan informasi
sebanyak mungkin untuk mendukung penulisan skripsi ini, kemudian melakukan
studi kasus sebagai aplikasi untuk menjelaskan teori yang telah didapat dengan

bantuan software SAS.
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Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1.

Menganalilis model deret waktu dan model Vector Autoregressive (VAR) yang

diperoleh dengan:

a.

Mengidentifikasi kestasioneran data dengan plot data deret waktu dan Uji

Augmented Dickey Fuller.

Identifikasi model VAR dengan menentukan orde model menggunakan

informasi kriteria AIC, SBC dan HQC dengan nilai minimum sebagai orde

model terbaik.

Menduga parameter model menggunakan Maximum Likelihood

Estimation (MLE) dan dilakukan pengujian signifikasi parameter model.

Menguji kecocokan model dengan melakukan pemeriksaan diagnostik,

yaitu:

1) Pemeriksaan residual model yang memenuhi proses white noise
menggunakan Uji Multivariate Portmanteau.

2) Pemeriksaan residual model berdistribusi normal dengan Uji Jarque-
Berra.

Pemeriksaan efek heteroskedastisitas memalui uji efek ARCH dengan uji

Langrange Multiplier. Jika terdapat sifat heteroskedastisitas pada residual

pada model maka dilanjutkan ke tahap yang ke-2.

Pada tahap yang ke-2 ini dilakukan pemodelan pada variannya dengan model

BEKK (1,1):

a.

Menduga parameter model dengan menggunakan metode Quasi Newton

Iterative.
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b. Melakukan pengujian signifikasi parameter model BEKK(1,1).
Melakukan peramalan data menggunakan model VAR(p) dan model

BEKK(L,1).
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l Data I

Plot Data Deret Waktu

A
Apakah Data Stasioner

/ Differencing / Ya

Tidak

A
I'—H Identifikasi Model VAR
Stasioner

A\ 4

Menduga Parameter

\4

( A

Uji Kecocokan Model

\. J

i W ] l / . ]

\4
{ Uji Efek Heteroskedastisitas ]

: |
Tidak v Ya
[ Menduga Parameter Model BEKK ]

A4 \4

[ Model VAR(p,q) ] [ Uji Signifikasi Parameter ]

A

[ Model VAR(p,q)-BEKK(L,1) ]

\4

[ Peramalan ]

Gambar 3.1. Flow Chart Metode Penelitian



V. KESIMPULAN

51. Kesimpulan

Dari hasil penelitian mengenai analisi deret waktu dengan menggunakan model

VAR(p) dan model BEKK(1,1) dan studi kasus dalam menganalisis data indeks

harga saham gabungan (IHSG) harian Indonesia, kurs tengah harian Rupiah

terhadap Dolar dan harga penutupan saham harian PT. Bukit Asam (PTBA) periode

November 2002-Desember 2017 maka dapat disimpulkan sebagai berikut:

1.  Model yang diperoleh dari studi kasus yaitu model VAR(2) dan model
BEKK(1,1) dengan pendugaan parameter sebagai berikut:

a. Model VAR(2) dalam bentuk univariat

Yie = 0.01447 4+ 0.15881 ;. 4 + uy,
Yor = 0.00742 —0.15201y; 1 — 0.16959 y; ,_, — 0.00515 3 ., + uy,
V3¢ = 0.06632 + 1.58235y,; .1 — 3.62510 y,_; — 0.79296 V3 ,_;

—0.30025 y3 -5 + uz;

b. Model BEKK(1,1)

— ~

A,=CC + 4, ¢,_1e,_A, + B,'H,_,B,

dengan,

CC' = 0 0 —0.00090

0.00120 0.00029 0.00036]
0 0 0.13258

A; =]0.38318 0 0.01057
|-0.08142 -0.01266 —0.69643

) [ 0.47198 —0.01073 0.070lO]
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R —0.00615 0.21609 0.00407
B; =/ 0.00304 0 —0.00152
0.07230 —0.02581 -—0.03270

2. Peramalan pada Januari — April 2018 dengan model VAR(2) dan model
BEKK(1,1) dalam Rupiah untuk IHSG secara berurutan yaitu 6743.121,
6863.811, 6983.518 dan 7104.816. Untuk kurs Rupiah terhadap Dolar
secara berurutan yaitu 13523.302, 13491.290, 13499.927 dan 13542.248.
Untuk harga saham PTBA secara berurutan yaitu 4265.004, 3334.568,

4074.602 dan 4103.020.
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