Vv Media p-ISSN 1979 — 3693 e-ISSN 2477 — 0647

S e e k MEDIA STATISTIKA 9(1) 2016: 01-13
tatIStl a http://ejournal.undip.ac.id/index.php/media_statistika

TIME SERIES ANALYSIS USING COPULA GAUSS AND AR(1)-N.GARCH(1,1)

Rezzy Eko Caraka',Hasbi Yasin?, Wawan Sugiarto',Sugiarto®,Kadi Mey Ismail*
' Awardee of LPDP Scholarship, Ministry of Finance, Indonesia
2 Department of Statistics, Diponegoro University, Indonesia
3 Senior High School 1 Moro, Riau Islands Province, Indonesia

e-mail: rezzyekocaraka@gmail.com

DOI: 10.14710/medstat.9.1.1-13
Abstract

In this case, the Gaussian Copula is used to connect the data that correlates with the time
and with other data sets. Most often, practitioners rely only on the linear correlation to
describe the degree of dependence between two or more variables; an approach that can
lead to quite misleading conclusions as this measure is only capable of capturing linear
relationships. Correlation doesn’t mean causation, prediction using Copula is built on three
things that the marginal distribution function, the kernel function, and the function of the
Copula. Gaussian Copula involves the covariance matrix are approximated by using kernel
functions. Kernel acts as the correlation between the approach of the data values that have
the same characteristics. In this case, the characteristics used is the time. The advantage of
the kernel function is able to calculate the correlation between random variables that have a
realization using data characteristics. The advantage of using the kernel based Copula able
to capture the dependencies between data and process data that have the same
characteristics with time. Another benefit is that it allows a sequence of random variables
have a joint distribution function so that the conditional probability of the prediction can be
calculated.
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1. PENDAHULUAN

Karakteristik umum harga saham adalah memiliki tingkat ketidakpastian.
Ketidakpastian ini dalam hal pergerakan harga saham dalam jangka pendek, ataupun dalam
jangka panjang. Karakteristik ini tidak disukai oleh para investor karena menimbulkan
risiko pada investasi mereka. Ketidakpastian ini juga tidak dapat dihindari dalam investasi.
Untuk menghadapi ketidakpastian pergerakan harga, yang dapat dilakukan oleh investor
adalah mengurangi ketidakpastian tersebut. Salah satu alat (tools) untuk mengurangi
ketidakpastian adalah dengan melakukan prediksi (forecasting) harga saham.

Proses prediksi harga saham terbagi menjadi dua kelompok. Kelompok pertama
adalah pihak yang mempercayai bahwa terdapat suatu cara untuk memprediksi harga
saham. Kelompok kedua adalah pihak yang berkeyakinan bahwa pasar adalah efisien, dan
apabila ada informasi baru yang diperoleh, pasar akan menyerapnya dan mengkoreksi
dirinya sendiri. Kelompok kedua ini percaya bahwa harga saham tidak dapat diprediksi.
Hal inilah yang disebut teori Efficient Market Hypothesis (EMH) seperti yang disebutkan
oleh Gryc (2006). Kelompok ini beranggapan bahwa pasar saham mengikuti pola random
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walk, yang berarti bahwa prediksi terbaik yang dapat diperoleh tentang harga masa depan
suatu saham adalah berdasarkan harga saham saat ini.

Penelitian mengenai fluktuasi saham yang dilakukan oleh Caraka dan Yasin (2015)
menyimpulkan capital gain dapat dipakai sebagai salah satu acuan dalam melakukan
investasi saham dengan melihat besarnya kerugian maupun keuntungan yang mungkin
akan dialami oleh seorang investor terutama jika ingin melakukan investasi dalam jangka
waktu yang pendek. Harga saham mengalami fluktuasi baik berupa kenaikan maupun
penurunan sehingga dengan harga saham yang berfluktuasi memberikan peluang kepada
para investor untuk mengalami keuntungan maupun kerugian. Salah satu metode dalam
memprediksi harga saham adalah metode time series forecasting. Pada metode ini dicoba
dibuat model prediksi linear untuk melihat pola dari data historis harga saham untuk
menilai harganya di masa depan. Nilai harga saham di masa depan dianggap sebagai
kombinasi linear dari data historisnya. Model linear ini terbagi menjadi dua kategori
model, yakni model univariate regression dan model multivariate regression. Beberapa
yang digunakan pada metode time series forecasting diantaranya AR (p), GARCH (p,q),
dan Copula. Ada banyak model Copula yang bisa digunakan diantaranya Copula
Gaussian, Copula-t, Copula Clayton, Copula Frank, dan Copula Gumbel.

Copula merupakan salah satu metode statistika yang dapat menggambarkan
hubungan antar variabel yang tidak terlalu ketat terhadap asumsi distribusi, serta dapat
menunjukkan hubungan dependensi pada titik-titik ekstrim dengan jelas. Metode ini
mempunyai kemampuan untuk mendeskripsikan struktur dependensi antar variabel dengan
marginal yang berbeda dan memodelkan dependensi tail-nya. Copula adalah suatu fungsi
dari dua hubungan distribusi yang masing-masing mempunyai fungsi marginal distribusi
(Nelsen, 1998). Beberapa penelitian mengenai Copula telah dilakukan, antara lain
penelitian oleh Murteira dan Lourenco (2007) mengenai penggunaan Copula pada kasus
kesehatan. Zhu, Ghosh, dan Goodwin (2008) menerapkan Copula untuk memodelkan
asuransi.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Konsep Korelasi
Analisis korelasi adalah metode statistik yang digunakan untuk mengukur besarnya
hubungan linier antara dua variabel dengan satu nilai yang dinamakan koefisien korelasi
(Walpole, 2007). Nilai korelasi berkisar pada interval -1 < p <1. Jika korelasi positif, maka
hubungan antara dua variabel adalah searah. Jika korelasi bernilai negatif, maka hubungan
antara dua variabel adalah berlawanan. Taksiran p yang dekat ke satu, berarti adanya
korelasi yang kuat/tinggi atau ikatan linier, sedangkan nilai dekat dengan nol menunjukkan
korelasi yang lemah atau tidak ada korelasi. Berdasarkan skala pengamatan pada data
pengamatan, korelasi dibedakan sebagai berikut:
1. Korelasi Pearson untuk mengetahui hubungan antara dua variabel yang mempunyai
skala interval atau rasio (untuk statistik parametrik).
2. Korelasi Tau-Kendall dan korelasi Rank Spearman untuk mengetahui hubungan
antara dua variabel yang memiliki skala ordinal (untuk statistik nonparametrik).

2.2 Copula

Copula adalah suatu fungsi distribusi bersama dari beberapa fungsi distribusi
marjinal. Copula digunakan untuk menganalisis kebergantungan variable-variabel acak
dalam struktur yang digambarkan oleh fungsi gabungan tersebut (Nelsen, 1998).
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2.2.1 Copula Gauss
Berikut adalah Copula Gauss untuk dua variabel, yang dapat dengan mudah
diperluas ke multivariabel (Scholzel & Friederichs, 2008).

Misalkan (X,Y) ~ Bivariat Normal dan X~N (0,1),Y~N(0,1)

h(x,y) = f(x).g(y).c(u,v),denganu = F(x),v =G(y)
Pdf Gaussian Copula dinyatakan dalam persamaan (1)

1 N

Cwv) = T o /20x ¥10 -2 D[] )

dengan x = ® *(u) , y=® !(v), dan ®(x) adalah distribusi kumulatif dan didefinisikan
sebagai normal standar. Maka Gaussian Copula dapat didefinisikan sebagai:

Ca(tig,...ur) = Do a(@o1~ (ug), P01~ (U2)s.... Do s~ (ur))

XT XT—-1 X 1 — S.l
—2[(51,...,ST)A 1( :
ST

CDO,A(xl,...,xT)=f f f

1
1
—_— e
@2n)""* |A|1/2

F1 1
CDO,l(X): fﬁze 2 ds ,

Misal u; = F;(x;), sehingga dapat dinyatakan sebagai:
CA(Uts...sur) = Pp(Po 1~ F1(x1). @01 Fa(xz),.... P01~ Fr(xr))

Jika F;(.)~®,, ;2(.), maka:
Ca(ttr,otty) = (@01 (P, (¥1)) P01~ (P, 5 (2P0t (P, (¥7)))

_ X1 —N; - X, — Ny - X7 — Nr
= Oy ((Do,1 ! <q30,1 ( >) , CI)0,1 ! <q)0,1 ( )) Py q)0,1 ! <(Do,1 ( )
(o 0, or

misalkan X;~F

Sehingga Copula Gauss dapat dinyatakan sebagai berikut.

CA = CDA (d)_l(ul), ...,CD_l(uT)), (2)
dengan @, adalah fungsi distribusi kumulatif bersama normal multivariat dengan matriks

kovariansi A, @ invers cdf univariat normal baku, dan u; = F(x;). Selain itu Probability
density function (pdf) dari F (x) adalah f (x) dinyatakan dalam persamaan (3) yaitu:

£ = % o3 OTITG 1) 3)
2n)z|y|2

dengan x' = (xq, %3, ..., X7)

Media Statistika 9(1) 2016: 1-13 3



:

var(xq,X1) cov(xy,Xp) COV(Xl,XT)]

cov(xt,x1) -+ var(Xr, Xr)

Selanjutnya didapat:

Yr rtr-1 Y1
Fx(yl,'yz,...,yT)=ff f F) doxydxy ... dxy

oy o7y
Cy =f f FO0) dxy ... dxy

— 00

2.2.2 Copula Gauss untuk Binding

Copula binding dilakukan untuk menggabungkan dua atau lebih Copula. Khusus
untuk Copula Gauss Bivariat, pdf dari Copula bisa ditulis dalam persamaan (4)

PN PG Ol O/T)
wov T @t w) (@1 (v))

1 (29<P‘1(u)¢‘1(v) - 92<P‘1(u)2¢‘1(v)2>
ex
i P 2(1- ¢

dengan cdf (Cumulative distribution function) dapat dinyatakan sebagai berikut

u v
c(u,v; Q) =f f c(s,t; @)dtds
0 Y0

c(w,vie) =5

(4)

2.2.3 Prediksi Menggunakan Copula Gauss
Dalam melakukan prediksi menggunakan copula gauss dimiliki formula fungsi
distribusi bersyarat dari error model AR-N.GARCH untuk F (&, |&;).

aiulc(”l' Us) @7 (uz) o 4 0P 1(uy)
Plale) == [ F@T ), s)ds, 5
@~ (uy) 1
= j f((b‘l(ul),sz)dszm (5)
—oo 1
Misalkany, = &' (u,), maka persamaan (5) dapat didefinisikan menjadi:
jyl 1 o) 1 ©
— (27r)|2|% d(P(uy))

Karena pdf @ berdistribusi normal baku, maka persamaan (5) dipastikan bernilai positif.
Kemudian, diperoleh formula fungsi distribusi bersyarat dari error model AR-N.GARCH
untuk F(es|e; &).
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Hubungan antara f,(x) pdf distribusi normal baku dengan pdf Copula dapat dinyatakan
sebagai berikut:

_ hxy)
calug,up) = F090)
_ h(F (), F ()
FF(up)g(F (1)
_ (@7 (w), 27 ()
¢(¢_1(u1))¢(¢_1(u2))

Misalkan diketahui peubah acak Y, k =1, ...,n ingin mengetahui prediksi nilai Y, maka
fungsi distribusi bersama bersyarat dari Y yaitu:

e (i 0Y,))

{ui(j)}i,‘zl
P(Y, < yil¥y, .. Y1) = Cy {M} (7)
=1

Dengan bentuk gk pada persamaan (7) seperti berikut :

ak—l ok

g, ((w}) = Gu— g Cx ({uim},_)
ak 1

lazk 102y
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Sehingga fungsi distribusi bersyarat dari Y menjadi:

gi ({uiu)};)

Ck—l({ui(j)}i';l)
j=1

P(Yy < yil¥y, .Y y) = C

. n
Ck-1;4 ({ul (1)}1;1) (Dp_',cr' (Zk)
" Ck—l({ui(j)}?=1)

1l
=

J
=C, ({q)u’,o’ (QY)O.'l_1 (uk(j)))};lﬂ)

Dengan mengubah funsi distribusi @, menjadi distribusi normal baku dan menggunakan
Copula Gaussian maka persamaan menjadi:

P(Yie < Yil¥a, o Yes) = Co (@000 (@0 PN}

—c, ({CDO;I (4150,.1_1(7;1«,(1)) - u’)};)

- @0;1_1(uk(j)) -y

=0 Doy () ="
A O_I i

Fungsi kepadatan peluang bersama dari Y dapat dinyatakan:

n

1

J
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Fungsi kepadatan peluang bersama dari Y (jika Y saling bebas):

n k
P({Ye = i }ir) = ]_[ [cs (w2} 1_[ fro(9)

2.3 Uji Kecocokan Data menggunakan PIT dan Uji KS

Menurut Probability Integral Transformation (PIT), jika X suatu peubah acak
kontinu dengan fungsi distribusi kumulatif Fy maka Y = Fy (X)~Uniform(0,1). Artinya
adalah jika transformasi memang sesuai dengan distribusi asli dari data, kumpulan nilai-
nilai  fungsi distribusi  kumulatif yang bersangkutan akan mendekati distribusi
Uniform(0,1). Untuk menguji apakah histogram dari nilai-nilai fungsi distribusi kumulatif
berdistribusi Uniform(0,1) atau tidak, dapat digunakan uji KS.

3. METODOLOGI PENELITIAN

S&P 100 adalah pasar saham Amerika Serikat yang dikelola oleh Standard &
Poor. S&P 100 bagian dari S&P 500 yang termasuk 100 saham AS terkemuka. Konstituen
dari S & P 100 yang dipilih untuk keseimbangan sektor dan mewakili sekitar 57% dari
kapitalisasi pasar S&P 500 dan hampir 45% dari kapitalisasi pasar dari pasar ekuitas AS.
Sedangkan S&P 600 adalah istilah lain untuk indeks S&P small-cap 600 dan merupakan
indeks saham yang berpengaruh pada perekonomian Amerika. Indeks saham ini diisi oleh
saham-saham dari sekitar 600 perusahaan yang memiliki modal besar di Amerika Serikat.
Indeks saham ini dikelola oleh dan di manage oleh Standard and Poor’s, sebuah divisi
keuangan dari McGraw-Hill yang merupakan perusahaan peringkat atas saham dan
obligasi. Dalam artikel ini, harga saham S&P 100 dan S&P 600 dimodelkan menjadi data
time series, yang akan juga melibatkan Copula Gauss Multivariat.
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Fungsi Distribusi Marginal dari Error Model AR(1)-N.GARCH(1,1)

Berikut adalah plot error €, , dan €, , yang diperoleh dari model AR(1)-N.GARCH(1,1)

fuk SPEX)
& ) itk F 100

(@) (b)
Gambar 1. Plot Data (a). €;, AR(1)-N.GARCH(1,1), (b). €, , AR(1)-N.GARCH(1,1)

Selanjutnya dilakukan fitting distribusi pada €; . untuk mengetahui fungsi marginalnya
yang diperoleh dari model AR-N.GARCH.

oy en2il ) data — en2(2.) data
distribusi t 0451 distribusi t
03 - distribusi normal H oal d\Str!bus! nur.mél 1
distribusi logistik distribusi logistik
1 .
025 / 035
03F
= 02 =
= T 0ot
2 x
a
LRE 02l
01 015+
01r
0os- sk
pu= — i
5 2 i 1 5 4 3
Data Data
(@) (b)

Gambar 2. Plot Data (a).Fitting Distribusi Marginal Error SP100,
(b). Fitting Distribusi Marginal Error SP600

Dapat dilihat bahwa secara grafis distribusi t diduga cukup sesuai dengan e; .dengan
parameter sebagai berikut:
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Tabel 1. Estimasi Parameter

Saham i o v
Sp100 €1t 0,327187055631610 1,088556910692113 3,801952514914956
Sp600 ért 0,385579999524267 1,079919890458092 2,871901167775360

Selanjutnya akan diuji hipotesis bahwa ¢; . berdistribusi t dengan menggunakan metode
KS untuk data berukuran besar. Statistik uji yang digunakan:
N (Fuoy () —Fem(x0) 2

2?:1(13«:1-53()
KSiata = - dengan Fen(x) = i

Dalam hal ini, digunakan 1000 nilai KS untuk membangun selang kepercayaan, yang
masing-masingnya dihitung dengan membangkitkan 1000 data dari distribusi taksiran yang
telah diperoleh sebelumnya. Dengan menggunakan uji 1 arah, diperoleh selang
kepercayaan dan statistik uji.

Tabel 2. Selang Kepercayaan dan Statistik Uji

Data. El,t Data 62,t
Selang kepercayaan (1,001 x 10 1,1935 x 10™) (1,360 x 10™; 1,433 x 10
Statistik uji 1,166 x 10™ 45032 x 10™

Nilai ini berada pada daerah selang kepercayaan. Karena itu, hipotesis bahwa distribusi
dari €;, berasal dari distribusi t dengan parameter yang bersangkutan tidak ditolak.

4.2 Penentuan Parameter Copula Gaussian
Diperoleh h yang memaksimumkan fungsi likelihood sebagai berikut. Dalam hal

ini, digunakan partisi sebesar 0,001 untuk setiap iterasi pencarian nilai h

Tabel 3. Parameter Copula Gauss

Saham h
S&P 100 0,440
S&P 600 0,425

Plat Log-Likelihood Kopula Gauss untuk Data Epsilon(1 t) Plat Log-Likelihood Kopula Gaoss untuk Data Epsilon(2,t)
-1376 " " " T " " " -147.2 T T T T T T T

3T ar
147 41

13a}
1382
4T B

13641

-1386 S147.8 ¢+

-1388 1

148}
139}

S138.2+
-148.2 1

-139.4

484 L L L L L L L
041 0415 042 0425 0.43 0435 0.44 0.445

041 0415 042 04256 043 0435 044 0.445

(a) (b)
Gambar 3. Plot Data (a). €;, AR(1)-N.GARCH(1,1), (b). €, AR(1)-N.GARCH(L,1)
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Misalkan €4, ..., e; ~ F adalah nilai error untuk S&P 100 dan &4, ..., 87 ~ G adalah nilai
error untuk S&P 600 yang diperoleh dari model GARCH. Dari fitting distribusi yang telah
dilakukan menggunakan metode grafis maupun metode K-S diperoleh masing-masing F
dan G adalah distribusi student’s t. Selanjutnya akan ditentukan distribusi bersyarat nilai
error dari model sebagai berikut.

aT—l
— Cr(U,q, ..., u
aul:--ruT—l A( 1r s T)

F(eTl‘QT—l) = CA(u u )
1) ¥T-1

untuk mendapatkan A, digunakan h taksiran yang memaksimumkan likelihood yang telah
diperoleh sebelumnya. Dengan formula yang sama juga didapatkan G(e|Qp_1).
Misalkan
up = F(e1lQ0)  =F(€r) U1 = F(611Q) =F(61)

: dan :
ur = F(er|Qr_1) = F(er) Uy = F(67|Qr-1) = F(67)

ur dan vr yang berupa distribusi normal dengan mean dan variansi yang diperbarui untuk
setiap hari ke-k, k = 1,2, ..., T. Berikut adalah scatter plot untuk %, dan 7,

Scatter plat u tilda dan v tilda

1 + LR R
* ¥ dy ¥
+ + * 0 *;%
09+ P
* * T
. # +  # oot A
08+ + okt
+ 4+ ¥ +
i + ¥ L "
+4
+ + + A 4 ¥
0B+ *y N S‘F* + .
* *4 * *
05F % H o #F e L 4 *
+ *F g + 4 * o, +
0.4 . ka3 + +
+ # % * g * *
* ok
03r * * 4 ***_ + N
* gt -
D2F L+, w4 0 #F +
* *
& * *
DHEFHP;F*# i **' *
#****
D%—#* #‘3'*' * I I I 1
0 0.2 0.4 06 08 1

Gambar 4. Scatter Plot u; dan v,

Menurut Probability Integral Transformation (PIT), jika transformasi memang sesuali
dengan distribusi asli dari data, kumpulan nilai-nilai fungsi distribusi kumulatif yang
bersangkutan akan mendekati distribusi Uniform(0,1).

4.3 Copula Gauss untuk Binding

Dengan menggunakan data 1, dan v,, diperoleh Koefisien Korelasi Kendall’s Tau
T = 0,621418326693227. Ini berarti bahwa data-data 7, dan ¥, memiliki korelasi yang
cukup kuat. Diperoleh pula koefisien korelasi Pearson p = 0,828330787496002 ini
berarti nilai korelasi yang sangat kuat.
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Kontur COF Gaussian Copula Bangkitan Kontur COF Copula Empirik ut dan v

Gambar 5. Kontur CDF Gaussian Copula

Copula Gauss cukup dapat mewakili nilai-nilai data. Akan tetapi, bagian ekor di nilai yang
mendekati (0,0) dan (1,1) tidak dapat terwakili oleh Copula Gauss. Lalu, dihitung pula
nilai C (@i, ¥;). Dengan uji yang sama dengan sebelumnya, akan diuji bahwa nilai-nilai dari
C(ii;, U,) berdistribusi uniform(0,1). Diperoleh selang kepercayaan 95%:
(0,012896332819681; 0,014263766812160) dengan nilai statistik uji
0,013942682837266. Nilai statistik uji berada di dalam selang kepercayaan. Jadi
hipotesis sebelumnya tidak ditolak. Artinya adalah bahwa berdasarkan PIT, data dari
u; dan v sesuai dengan Copula ini.

4.4 Prediksi Harga Saham

Dengan membangkitkan sejumlah = 7.4 = 500 nilai ﬁt dan ﬁt yang
berdistribusi Copula Gauss dengan p seperti yang telah diperoleh, lalu menginverskannya,
kemudian menghitung nilai peluang bersama menggunakan Copula Gauss binding dan
multivariat, diperoleh scatter berikut:

Calon Prediksi Hari ke 262+

Calon Prediksi Hari ke 26242 Calon Prediksi Hari ke 252+3

Calon Prediksi Hari ke 252+4

00 o

Gambar 5. Scatter Plot Prediksi
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Melihat adanya pencilan, untuk menentukan prediksi, tidak diambil pasangan nilai . dan
v . yang memaksimumkan nilai h(u., v¢|Q,_;). Dengan batas atas dan batas bawah harga
saham sebagai berikut:

Tabel 4. Batas Bawah dan Batas Atas serta Realisasi Harga Saham

Harga saham SP100 Harga saham SP600

; Batas bawah Batas atas . . Batasbawah Batas atas -

Hari ke N o Realisasi . .-~ Realisasi
prediksi prediksi prediksi prediksi

1 818,2400 818,2400 818,2400  118,9000 118,9000 18,9000
2 815,3143 823,1736 819,1815 118,3883 119,8828 19,1056
3 814,1520 826,1092 820,1842  118,2700 120,3095 19,2714
4 816,9508 825,0372 821,0508 118,6826 120,2398 19,4556
5 817,8686 826,3063 821,9435  118,8427 120,5136 19,6509
6 817,9478 827,4406 822,7367  118,6375 121,0621 19,8699
7 819,6914 828,3053 823,6717  119,2001 120,9984 20,0663
5. KESIMPULAN

Prediksi menggunakan Copula ini dibangun atas tiga hal penting yaitu fungsi
distribusi marjinal, fungsi kernel, dan fungsi Copula. Dalam hal ini, digunakan Copula
Gaussian untuk menghubungkan data yang berkorelasi dengan waktu dan dengan
himpunan data lainnya (dalam hal ini data return harga saham SP100 dan SP600).
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