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ABSTRAK

Proses long memory telah diamati dalam banyak hal, (seperti hidrologi,
telekomunikasi, ekonomi dan keuangan. Long Memory adalah salah satu
fenomena dalam time series, dimana dependensi antara kejadian masih ada dan
dapat diamati untuk waktu yang lama, yang dicirikan‘glel) nilai difference yang
tidak bulat (fractional). Parameter differencing/~ini1~ biasanya diestimasi
menggunakan GPH estimator. Dengan estimator lini; seringkali menghasilkan
kesimpulan yang spurious untuk model-modéel seperti Estar, Markov switching,
STOP-BREAK dan level shift. Tesis ini akari\mielakukan simulasi modelmodel
tersebut dan estimasi parameter GPH terKoreksi pada proses aggregasi.
Selanjutnya dilakukan pemodelan merigganakan ARFIMA dan Markov Switching
pada data stock price LQ45 . Pengidientifikasian sifat Long Memory dalam suatu
series data dapat dilakukan dengan aggregasi baik flow aggregation maupun stock
aggregation. Dimana pada-kasus -ini hanya menggunakan stock aggregation.
Berdasarkan hasil simulasi,*stok-aggregasi ini menghasilkan perilaku yang sama
dalam parameternya untuk-Spurious Long Memory, yaitu random, tidak memiliki
trend turun atau naik jika’seriesnya diaggregasi. Pemodelan dari absolut return
saham dari kedua Series”terpilih yaitu Indosat dan Telkom, didapatkan bahwa
model Markov, ‘Switching lebih baik dibandingkan model ARFIMA. Hasil
aplikasi sahammenunjukkan nilai estimasi GPH untuk data teraggregasi memiliki
pola yang random, dilihat dari nilai AIC terkecil berdasarkan kedua model, model
ARFIMA “memiliki nilai AIC terkecil, sehingga GPH standart tidak bisa
digunakan untuk mendeteksi sprurious long memory, dimana return saham dari
kedua series mengandung outlier.

Kata kunci: long memory, GPH Estimator, ARFIMA, Markov Swtiching,
Stock Price
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ABSTRACT

Long memory process has been observed in many fields such as hydrology,
telecommunications, economics, and finance. It is one of the phenomena in time
series in which the dependencies between events still exist and ¢arn*be observed in
a long period of time characterized by a fractional differente wvalue. This so-called
differencing parameter is usually estimated by using 'GPH estimator. This
estimator often reaches spurious conclusions for mogels-such as Estar, Markov
switching, STOP-BREAK, and level shift. This_thésis-Conducted simulations for
the models as well as corrected GPH estimatiaritin the process of aggregation.
Modeling was then performed using ARFIMA~and Markov Switching in the
LQ45 stock price data. The identification of'the’Long Memory nature in a series
of data could be carried out through both-flow aggregation and stock aggregation,
yet only stock aggregation which was.apglied in this case. Based on the results of
the simulations, this aggregation;, stdck aggregation, produces the same behavior
in the parameter for Spurious“t.ong-Memory which is random and has no up or
down trend if its series is ‘aggregated. Through the modeling of absolute stock
return of both chosen &eries,Indosat and Telkom, it was found that Markov
Switching model is Bettervthian that of ARFIMA. Stock application results show
that estimated values ‘ef the GPH for the aggregated data has a random pattern
which can be seen from the smallest AIC value based on both models; ARFIMA
model has the-smallest AIC value that standard GPH cannot be used to detect
spurious Jong,memory in which stock returns of both series contain outliers.

Key words : Long Memory, GPH Estimator, ARFIMA, Markov Switching, Stock
Price
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BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Long Memory

Long memory ditandai oleh fungsi autokorelasi yang turun lambat secara
hiperbolik. Sebaliknya, ACF dari proses jangka pendek turun secara eksponensial
(lglesias, Jorquera dan Parma, 2005). Fungsi autokorelasi antara Z; dengan Zu.«
pada proses ARMA {Z} yang turun secara cepat atau eksponensial sering
dinyatakan sebagai proses memori jangka pendek (short memory).

Long Memory memiliki arti bila fungsi autokorelasi antara~Z; dengan Z.x
turun secara hiperbolik dan lag yang signifikan semakir banyak maka dapat
diidentifikasi adanya ketergantungan jangka panjang‘talanitata yang merupakan
ciri dari memori jangka panjang (long memoty)..Statu time series stasioner
Z;,t =1,2,...,N tergolong ke dalam Long Memory ketika mempunyai fungsi
korelasi p(k) berlaku untuk k — o« adalah sebagai berikut.

. p (k)
,1{1_1,?0 Gy (k)2a-1 =1
(2.1)

Adapun C, adalah konstanta dan d €(0,0.5) menunjukkan parameter Long

Memory. Korelasi dari‘suatu proses Long Memory akan cenderung turun perlahan
secara hiperholik, Proses dikatakan Short Memory jika d € (—0.5,0) . Pembahasan

lebih lanjut tentang Long Memory dikemukanan oleh Beran (1994).

2.2 Spurious Long Memory dan Implikasinya

Penelitian mengenai spurious long memory pada pemodelan time series
menggunakan proses Long Memory dikembangkan oleh Granger dan Joyeux
(1980) dan Hosking (1981). Proses long memory telah diaplikasikan pada
fenomena makroekonomi dan keuangan seperti, Ding et al. (1993) menyatakan
bahwa pendapatan saham volatilitas baik dijelaskan dengan proses long Memory.
Dependensi long memory secara umum terdeteksi dalam kuadrat atau harga

mutlak dari nilai balik modal (return). Sibbertsen (2006) mendeteksi perilaku
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Long Memory dalam volatilitas return saham di Jerman. Andersen et al. (2003)
menggunakan model Long Memory (ARFIMA) untuk meramalkan volatilitas
direalisasikan untuk nilai tukar Deutschmark / Dolar dan Yen / Dolar. Pada
Andersen et al. (2001) dan Deo et al. (2006), dapat ditemukan aplikasi long
memory lainnya.

Spectral density serta nilai fungsi autokorelasi yang turun secara hiperbolik
adalah dua fitur penting dari proses Long Memory. Namun, proses Short Memory
juga dapat menyerupai fitur ini dipengaruhi oleh beberapa faktor yang mengarah
Spurious Long Memory (Diebold dan Inoue (2001), dan Gourieroux Jasiak (2001),
Lobato dan Savin (1998), Parke (1999)). Secara substansi yang, paling. penting
adalah menentukan apakah observasi tergolong Real Long Memary, atau tergolong
Spurious Long Memory. Namun kenyataannya agak sulit.untuk membedakan
antara Real Long Memory dan Spurious Long Memory, karena sebagian tes yang
ada belum dapat mendeteksi long memory secarasdenar (Granger dan Hyung,
2004).

Pada penelitian Spurious Long Memory/baik empiris dan teoritis telah
menunjukkan bahwa beberapa perubahan struktural model seperti switching
Markov model Hamilton (1989) danyThreshold Autoregressiv (TAR) model Lim
dan Tong (1980) dapat menghiasiikan perilaku Long Memory dalam hal penurunan
autokorelasi dan estimasi\parairieter Long Memory (d). Simulasi yang dilakukan
Kuswanto dan Sibbettsen (2007) menunjukkan bahwa dengan menggunakan tes
standar, secara umum proses Nonlinear Short Memory dengan mudah dapat
menyesatkan Long Memory dan sebaliknya. Pembahasan teoritis mengenai
sumber spuriousness dengan baik dibahas Kuswanto dan Sibbertsen (2008).

2.3 Agregasi Temporal dalam Long Memory Time Series

Temporal Aggregation adalah proses yang diamati pada frekuensi yang lebih
kecil dari yang dihasilkan pada proses sebenarnya. Misalkan n menunjukkan
tingkat agregasi. Jika variabel agregasi adalah stock variable, maka diamati setiap
periode ke-n sementara jika itu adalah flow variable, maka jumlahan dari ke-n dan
n-1 periode sebelumnya diamati setiap periode ke-n. Definisi formal tentang

aggregasi diberikan dalam Definisi 1.

6
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Definisi 1: Variabel aggregat Y, diamati sebagai berikut:

a. Jika X, adalah stock variable, maka Y, = X, ,t=1, ..., T.

nt

b. Jika X, adalah flow variable, maka

n-1 n-1
i I
Yt=ZXnt_i=ZB nt» t=1,...,Ty;Ty=;
i=0 i=1

(2.2)

Perbedaan antara keduanya adalah pada filter moving average
Y LIBt = (1+ B+ -+ B™1) diterapkan untuk X,. Stock aggregation dikenal
sebagai skip sampling (Souza dan Smith (2002)) atau sampling siStematik (Brewer
(1973) dan Weiss (1984)). Chambers (1998) dan, Teles“dan Wei (2002)
menggunakan istilah temporal aggregation untuk<menggambarkan Definisi 1.
Temporal aggregation sebagaimana didefinisikag termasuk dalam Definisi la
menyebabkan fenomena lain, dikenal dalém Hliteratur pemrosesan sinyal untuk
continuous-time processes diamati padadiscrete-time intervals.

Efek fenomena lain yang timbub-dari menggabungkan proses discrete-time
diberikan dalam teorema berikut (Souza (2008)):
Teorema 1: Misalkan Xg, adalah proses discrete-time stationer dalam kovarian
dengan fungsi kepaGatar Spektral f,(w) dan Y, = Y70 Xpr—; = Xi5g B X,
Maka fungsi kepatatan-spektral Yz, f,,(1) diberikan oleh :

Pz Y [ (2 A+ 2], n<a<n

n n
(2.3)
Bentuk lain untuk kerapatan spektral Y, variabel agregat adalah :

n-1
af Z “1 _ e—j(/1+i2n)/n|—2dW(e—j(/1+izn)/n)W(ej(/1+i2n)/n)]
=

fy(/D = mn

(2.4)
Dimana,
W(B)e = Zci)o=0 W&
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Kepadatan spektral di atas adalah sifat penting yang membangun invariance dari
parameter Long Memory untuk agregasi. Oleh karena itu sangat mudah untuk
menunjukkan bahwa proposisi berikut ini berlaku:

Proposisi 1:

a. Jika X, memenuhi sifat Long Memory stationer dengan d < 0,5 maka agregat
prosesnya Y, juga memenuhi sifat yang sama dengan integrasi yang sama.

b. Jika X, adalah kovarians stasioner dan memenuhi persamaan estimator GPH
dengan d > 0 dan memiliki fungsi spektral yang terbatas dan dengan turunan
pertama terbatas di lingkungan kelipatan nol dari frekuensi Nyquist (27 / n),
maka Y, juga memenuhi sifat serupa dengan X, dengan .d\integrasi urutan
yang sama.

c. Jika X, memenuhi sifat estimator GPH dengan, d_<-0 ‘dan memiliki fungsi
spektral yang positif dan terbatas dan dengan ‘turunan pertama terbatas di

lingkungan kelipatan nol dari frekuensi Nyquist,/maka Y, memenuhi sifat yang
sama dengan urutan yang sama integrasid jika X, adalah flow variable tapi

tidak jika X, adalah stock varjable.

2.4 Estimator GPH (Geweke dan Porter-Hudak)
Estimator GPH diperkenalkan oleh Geweke dan Porter-Hudak (1983) adalah
salah satu yang“paling” populer dan banyak digunakan untuk menguji fraksi

integrasi d. Hal iii’didasarkan pada koordinat m periodogram pertama.
I :L|iYt exp(i/ijt)l2 untuk j=1,...,m (2.5)
27N 4 :
dimana 4; =27 /N dan m adalah bilangan bulat positif lebih kecil dari N. Idenya
adalah untuk memperkirakan spectral density dengan periodogram dan
mengambil logaritma pada kedua sisi persamaan. Ini memberikan model regresi
linier dalam parameter Long Memory yang dapat diperkirakan dengan metode

kuadrat terkecil.
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Estimator diberikan oleh -1/2 kali estimator Least Square dari parameter slope

dalam regresi {Iog 0 j=1.., m} pada konstanta dan variabel regress.

X j =log |1-exp(-i4;) |= (1/2)log(2-2cos 4;)

(2.6)
Menurut definisi tersebut, estimator GPH adalah :
~0.5) (X, X)logl,
depn = 1;1 —
Z(xj_ X)
j=1 (2.7)
dimana X = (1/m)2)2 j . Estimator ini dapat dimunculkan dengan
j=L
menggunakan model:
logl;=1logc, —2d X ;+log¢; (2.8)

dimana X~J. menunjukkan frekuensi j-th Fourier dan & adalah error yang
berdistribusi dan identik dengan —E[Iogng:O.577, yang dikenal sebagai

konstanta Euler.
Jika X; adalah proses.long memory dengan kepadatan spectral fyx(A), maka

kepadatan spectral agregat,proses long memory menjadi (Souza,2005) :

09 1, (D33 2sin( A+ 271) | g2 221,
0 (2.9)

Persamaan (2.9) juga dapat ditulis sebagai berikut :

log 1, u)=«2sin(%))*dg(%»mu> o0

-2d
dimana H, (4;)= ZE(%mos(iﬁn)J , dengan menggunakan log pada
i

kedua sisi pada persamaan diatas dan estimasi mengimplikasikan prosedur least
square untuk mengestimasi d akan menjadi estimator GPH aggregasi proses long

memory. Dari ini, jelas bahwa H(.) menggasilkan bias. Seperti dilihat secara
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langsung bahwa H(.) tergantung kepada n dan d. Beberapa literatur mengatakan,
Hwang (2008), Souza dan Smith (2003) menemukan bahwa penururan sampling
interval akan mengurangi bias terhadap nol.

Estimator GPH bias terkoreksi diharapkan akan mengurangi bias menjadi nol
terlepas dari sampling yang digunakan. Souza (2008) menyampaikan formula bias
terkoreksi untuk ARFIMA (0,d,0) (disebut sebagai formula heuristic) didasarkan

pada GPH estimator. Formula ditentukan sebagai berikut :

~d[7 (2, 2)log f,+4Y (0 f,, ~log £,)°] D7 (7, ~2n)logH, (4)

HB(T,n,d) = - = _ -
DI AR > (- z0)’

(2.11)
Dimana z; = log(2sin(4;))?, z,, = z; + 2log f,# déngan rata-rata adalah

masing-masing Z dan z,,, secara bersesuaian. Seldnjutnya f - dan H, (4,)

didefinisikan sebagai :
log fyn (1) = ((z sin (%)))d o (D) m
(2.12)

Pada persamaan (2.11) terlihat, bahwa bias terkoreksi tergantung pada nilai d.
souza et al.(2009) menyarpaikan untuk menggunakan estimator tidak bias secara
asymptotic, misalnya estimasi GPH dengan menggunakan sampel penuh dimana
berhubungan dengan’situasi n-1. Estimator yang diajukan dengan bias terkoreksi
ditentukan sebagai berikut :

1

e
d"_n*

Z[&nj — HB(T,n,dy)]

(2.13)
Dimana bentuk d,, adalah rata-rata estimasi dengan menggunakan n sampling
interval dan &nj menjadi estimasi d yang dihasilkan dari masing-masing sampling

interval. Penting untuk dicatat bahwa jumlah seri aggregasi harus cukup panjang
untuk estimai dan estimator diatas telah terbukti menjadi estimator yang

konsisten.

10
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2.5 ARFIMA (Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average)

Beberapa model data deret waktu yang telah diterapkan seperti autoregressive
(AR), moving average (MA), autoregressive moving average (ARMA),
autoregressive integrated moving average (ARIMA), seasonal autoregressive
integrated moving average (SARIMA) dan lain sebagianya. Pada tahun 1989,
Haslet dan Raftery mengatakan bahwa data dikategorikan sebagai data long
memory ditandai dengan plot fungsi autokorelasi (autocorrelation function
(ACF)) yang tidak turun secara eksponensial melainkan menurun secara lambat
atau hiperbolik. Fenomena long memory dalam deret waktu pertama Kkali
diperkenalkan oleh Husrt (1951,1956). Granger dan Joyeux (1980);serta Hoskings
(1981), mengembangkan model Autoregressive Fractionally Integreted Moving
Average (ARFIMA) untuk memodelkan long memoyy “pada data deret waktu.
Model ARIMA merupakan suatu metode yang diguhakanh untuk memodelkan data
time series yang memiliki ketergantungan jangka pendek (short memory), yaitu
data dengan periode terpisah jauh diasumsikan tidak berkorelasi. Sebaliknya
apabila diantara observasi dengan periode-yang terpisah jauh masih mempunyai
korelasi yang tinggi, maka data’tersebut memiliki ketergantungan jangka panjang
(long memory). Data time~series dengan ketergantungan jangka panjang
cenderung stasioner dalami“mean, sehingga parameter pembeda d bernilai sangat
kecil. Hal tersebut yanganenjadi dasar bahwa model ARFIMA, yang pertama kali
dikembangkan+gleh Granger dan Joyeux (1980), adalah metode yang tepat untuk
meramalkarrdata-time series dengan sifat long memory.

Model ARFIMA dapat mangatasi kelemahan model ARIMA, dimana ARIMA
hanya dapat menjelaskan data short memory dengan differencing (d) bernilai
bilangan bulat. Granger dan Joyeux (1980), dalam artikel Moulines dan Soulier
tahun 1999, mengatakan bahwa model ARFIMA merupakan model terbaik yang
dapat menjelaskan data deret waktu baik berupa short memory maupun long
memory dengan differencing (d) dapat bernilai bilangan rill.

Model ARFIMA secara umum sama dengan model ARIMA. Perbedaan
ARFIMA dengan model ARIMA terletak pada parameter pembedanya yaitu :

9(B)(1-B)*(Z, — 1) = 6(B)a, (2.14)

11
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dengan,
t = indeks dari pengamatan
d = parameter pembeda (bilangan pecahan)
M = rata-rata dari pengamatan
a, ~ IIDN(0,57)

_1_ _ 2 p
#(B)=1-4B-4B -..-4,B adalah polynomial AR(p)

0(B)=1-6B-6,B’ —...—6,B" adalah polynomial MA(q)

> /d
(1-B)* = z ( ) (—1)" B adalah pembeda pecahan

r=0 \I

i[?](—l)’ B" = F(~d,1:1B)

B I'r—d)
B rzor(r + DI'(=d)

T

Dengan F merupakan fungsi hipergeomettikyang dirumuskan seperti berikut.

ab gla+1b(b+1) ,
F(a,b,c,B)—1+EB+ 12C(C+1) B

(2.15)
Dengan nilai a, b, ¢ adalah*hilangan real dan B adalah operator Backshift. Untuk
suatu d yang bernilai ~pecahan, operator differencing fraksional (1-B)
didefinisikan sebagai,berikut.

CT(—d+71)
['(—d)r!

r=1

(1-B)¥*=1+

(2.16)
Jika persamaan 2, (d) =357 pada persamaan (2.14) dijabarkan untuk berbagai

nilai r maka :
Untuk r = 1, diperoleh :

r(-d+1)  -d!
r(-d1  (=d-1m

12
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Untuk r = 2, diperoleh :

r(-d+2) (-d+1)! -d(@-d)
r(-d)2! (-d-pr2t 2

Untuk r = 3, diperoleh :

r(-d+3) (-d+2)! -d(1-d)@2-d)
r(-d)3!  (-d-1)!13! 6

dan seterusnya,

sehingga persamaan (2.15) dapat ditulis kembali menjadi :

(1-B)? =1+ 4 (d)B'
=1
Dengan,

A (d) =1,
A (d)=—d,

ﬂz(d)=—§d(1—d),

A (d) = 1%(1— d)(2-d), dan'seterusnya

Apabila persamaan tefsebut dijabarkan untuk berbagai nilai r maka akan
dihasilkan persamaan‘operator diffrencing fraksional sebagai berikut.

d(1—-d d1—-d)(2—-d

(T)BZ‘ ( 2( Dpsg ..

(1 =B)4¥="1—-dB -

(2.17)
Menurut Boutahar dan Khalfaoui (2011), serta Hoskings (1981), karakteristik
utama dari sebuah model ARFIMA (p,d,q) adalah sebagai berikut :

1. Jikad> —%, maka X; adalah invertible.

2. Jikad< % , maka X; adalah stasioner.

3. Jika —%< d < 0, maka fungsi autokorelasi p(h) menurun secara lebih
cepat daripada kasus 0 < d < % model ini disebut intermediate memory.

13
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4. Jika0<d< % , maka X; adalah sebuah model long memory yang stasioner
dimana fungsi autokorelasi menurun secara hiperbolik menuju nol.
5. Jikad= % maka spektral density tidak terbatas pada frekuensi nol.

Selanjutnya setelah didapatkan kemungkinan model ARFIMA, langkah
berikutnya yang dilakukan adalah mendapatkan model terbaik dan melakukan cek

diagnosa.

2.6 Pemilihan Model Terbaik
Kriteria model terbaik digunakan untuk memilih model yang.péaling baik
dalam merepresentasikan kejadiannya. Ada dua kriteria yang.diperhatikan, yaitu
kriteria in-sample (training) menggunakan nilai Akaike’s“Ipfermation Criterion
(AIC) dan kriteria out-sample (testing) menggunakéan.ukuran Mean Square Error
(MSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), (Wei, 2006). Untuk
memperoleh nilai AIC dapat dituliskan sebagaiberikut.
AIC(m) = nlné2 + 2m (2.18)

dimana,

m = jumlah parameter yang ditaksir.

n = banyak péngamatan.

82 = nilai varians residual.
Sedangkan pada«kriteria out-sample, ukuran MSE dan MAPE ditentukan pada

persamaan berikutni.

n
1 ,
MSE = EZ(Zt ~2.)"
t=1

(2.19)

Zt_Zt

t

1
MAPE = (—
n

n
) 100%
t=1

(2.20)
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dimana n adalah banyaknya sampel yang diramalkan. Model terbaik adalah model
yang mempunyai nilai MSE dan MAPE terkecil.

Dalam pemodelan data deret waktu sering ditemukan kondisi rata-rata dan
varians tidak stasioner. Pada kondisi rata-rata yang tidak stasioner dilakukan
diffrencing atau biasa ditulis (1 - B)? untuk menstasionerkan data. Untuk short
memory proses, diffrencing dilakukan dengan d bernilai bilangan bulat, sedangkan
untuk long memory proses, diffrencing dilakukan dengan d bernilai bilangan rill

terletak antara 0 < d < 0,5.

2.7 Cek Diagnosa
Setelah melalui tahapan estimasi parameter, tahapan, Selanjutnya dalam

pemodelan ARFIMA adalah pengujian terhadap~yesidual yaitu melakukan
pengujian apakah residual salih bebas, mempnyai rata-rata nol dan varians
konstan. Model ARFIMA sama halnya seperti ,model ARIMA juga dibangun
melalui prosedur yang sistematik, yaitu dimudai dengan identifikasi model dan
penaksiran parameter. Selanjutnya @itaksir'kecukupan model dengan memeriksa
asumsi yaitu asumsi white ngise,_dan” kenormalan pada residual (Wei, 2006).
Untuk mengetahui apakah_-residual sudah memenuhi asumsi white noise,
dilakukan pengujian ,Gerigan” Uji Ljung-Box-Pierce (LBQ). Hipotesis yang
digunakan antara lain

Hovop=p, = =pg =0

Hq » minimal terdapat satu nilai Py F 0;k=1,2,..,K

Dengan menggunakan statistik uji Q yang diuraikan pada persamaan berikut.
K
Q=n(n+2) ) (n—k)"5;
k=1

(2.21)
Dimana,
Q : statistik uji Ljung-Box-Pierce.
P, - ACF dari residual pada lag ke-k.

n :jumlah pengamatan.
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maka Hp ditolak jika Q >X2(a,1<—m) , dimana K adalah maksimum lag dan
m=p+q.

Sedangkan untuk mengetahui apakah residual sudah mengikuti distribusi
normal, dilakukan pengujian dengan Uji Kolmogorov-Smirnov, dengan hipotesis
yang digunakan adalah :

Ho : Residual berdistribusi normal.
H; : Residual tidak berdistribusi normal.
dengan menggunakan statistik uji D sebagai berikut.
D = Supy|S(x) — Fo(x)| (2.22)
dimana,
S(x) : nilai distribusi kumulatif sampel.
Fy(x): nilai distribusi kumulatif dari distribusi normél,
Maka Ho ditolak jika D > K_4 ) dengan K,y adalah nilai tabel
Kolmogorov-Smirnov pada kuantil 1 —a dan/n, juaitah pengamatan. Apabila
ternyata model tidak memenuhi kedua asumsSitersebut, maka harus diidentifikasi
model yang baru, yang selanjutnya model tersebut diestimasi dan parameternya

diuji kembali.

2.8 Markov Switching

Model Markov switching” merupakan salah satu metode dalam menangani
adanya “lompatan”.modei dari regime satu ke regime lainnya. Konsep Markov
switching diperkenalkan oleh Hamilton (1989), merupakan salah satu dari model
regime switching yang paling populer. Model ini terbukti efektif diterapkan pada
nonlinear dynamic yang biasanya terjadi pada time series financial ekonomi.
Beberapa penelitian tentang model Markov Switching antara lain dilakukan oleh
Kim (1994) dan Hamilton (1994). Fitur utama dari model ini adalah untuk
memungkinkan proses switch ke regime yang berbeda dengan probabilitas transisi
tertentu.

Vi = Us, t 0s,&; (2.23)
Persamaan (2.23) adalah model dasar Markov Switching (Timmerman,2000),

dimana &~N(0,06%) dan S, =1,2,..k menunjukkan indikator state yang
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unobserved (tidak teramati), dimana k-state mengikuti proses Markov ergodik
yang mengikuti persamaan (2.24). Model ini telah digunakan dalam pekerjaan
empiris oleh Engel dan Hamilton (1990).

Prob(Si4j = j|S; = i,Se-1 =k, ...,) = Prob(Sey; = jIS, =) = Py,

K
0 <P < 1'ZPU =1 foralli,
j=i

(2.24)
dimana i,j = 1,2, ...,k yang menunjukkan terdapat k kemungkinan state atau

regime yang berbeda dan matriks transisinya sebagai berikut.

P11 P12 Plk
e S
Pkl Pk2 nen Pkk

Kemungkinan perubahan dari satu keadaan ke’keadaan yang lain dalam proses
Markov disebut kemungkinan transiSi~ditampilkan dengan matriks diatas. k
adalah jumlah keadaan dalam proses dan Pj; adalah kemungkinan transisi dari
keadaan saat i ke keadaan j..Jika saat ini berada pada keadaan i maka baris i dari
tabel di atas berisi angka<angka Pi1, Pi2, ..., Pik merupakan kemungkinan berubah
ke keadaan berikutnya,-Olel karena angka tersebut melambangkan kemungkinan,
maka semuanya, melupakan bilangan non negatif dan tidak lebih dari satu. Secara

matematis.

j=i
Pada Persamaan (2.23) dapat melihat spurious long memory (Kuswanto dan
Sibbertsen, 2008), walaupun proses ARMA merupakan proses short memory
dengan ACF yang turun membentuk pola geometrik, namun proses ARMA

tertentu memiliki ACF yang turun secara lambat mengikuti proses long memory.

¢pse(B)Y, =a, untukt=12,..,n
Ve = Ust + P15eVe-1 + P2 5eVe—2 + o+ PpseVe—p +

17
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Ve = Use + X, + a; (2.25)

Pada model Markov Switching dengan proses AR(p) sesuai dengan persamaan
(2.22) vyang dijelaskan oleh Zivot dan Wang (2006), dimana
Xe = (Ye-1, V-2, -, Ye—p) dan ¢, adalah vektor koefisien AR berukuran p x 1.
Umumnya, jika states S = (Sp+1, ...,Sn) diketahui, parameter ® model Markov
Switching AR(p) yang tidak diketahui dan memuat intersep, maka koefisien AR
dan varian residual pada regime yang berbeda dapat diestimasi dengan

memaksimalkan fungsi log-likelihood.

L@IS = ) logfOilYer,S)

t=p+1
(2.26)
dimana Y,_; menunjukkan semua informasi yang tersedia’pada waktu t — 1 dan

memuat semua observasi X, untuk j < t, dan

2
fOelYe-1,Se) < exp (—%log a5 [yt — (Hszt:tht(pSt)] )
(2.27)
States S biasanya tidak terobServast (tidak teramati) dan harus disimpulkan dari
data. Ketika S diketahuij, parameter model Markov-switching AR(p) diperluas
dengan mengikutkan, probabilitas transisi P. Dengan mengaplikasikan hukum

probabilitas total, fungsi log-likelihood dapat ditulis pada (2.28).

n

L©) = ) logf(ilYer)

t=p+1

n

k
= > 1083 > FOYe1,Se = NP, = jIYe-n)
j=1

t=p+1
(2.28)
dimana f(y:|Y:-1,S; =j) sesuai dengan (2.24), dan dengan teorema Bayes

diperoleh probabilitas prediksi P(S; = j|Y,_,) dapat ditunjukkan akan menjadi:
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k
P(St =j|yt—1) = Z P(St =j|5t—1 =1, yt—l)P(St—l = i|yt—1)
i=1

k . .
p.. fOee1lYe—2,Sem1 = DP(Se—1 = iYi-2)
i=1 Ve fDecalYemz, Semr = mP(Se—y = m|Y,_)

(2.29)
Sehingga estimasi dari inisial probabilitas pada setiap state P(Sp+1 = i|yt_2)
untuk i =1,2,...,k dan fungsi log-likelihood model Markov-switching AR(p)
dapat dihitung secara iterasi berdasarkan (2.25) dan (2.26), setlangkan parameter
® yang tidak diketahui dapat disetimasi dengan meénggunakan maximum
likelihood estimation (MLE).

2.9 Data Saham LQ45

Indeks LQ 45 hanya terdiri dari 45 sahamyyang telah terpilih melalui berbagai
kriteria pemilihan, sehingga akan terdiri dari saham-saham dengan likuiditas dan
kapitalisasi pasar yang tinggi. Sahani-saham pada indeks LQ 45 harus memenuhi
kriteria dan melewati seleksiutama sebagai berikut :

1. Masuk dalam¢ranking 60 besar dari total transaksi saham di pasar
reguler (rata-fata-nilai transaksi selama 12 bulan terakhir).

2. Ranking berdasar kapitalisasi pasar (rata-rata kapitalisasi pasar selama
12 bularn terakhir).

3. Telah tercatat di BEJ minimum 3 bulan.

4. Keadaan keuangan perusahaan dan prospek pertumbuhannya, frekuensi
dan jumlah hari perdagangan transaksi pasar reguler.

Saham-saham yang termasuk didalam LQ 45 terus dipantau dan setiap enam
bulan akan diadakan review (awal Februari, dan Agustus). Apabila ada saham
yang sudah tidak masuk kriteria maka akan diganti dengan saham lain yang
memenuhi syarat. Pemilihan saham - saham LQ 45 harus wajar, oleh karena itu
BEJ mempunyai komite penasehat yang terdiri dari para ahli di BAPEPAM,
Universitas, dan Profesional di bidang pasar modal.
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BAB I11
METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder, yaitu data
harian dari dua saham Indosat dan Telkom, yang termasuk ke dalam saham LQ45
dari tahun 2000 sampai 2011 yang diambil adalah saham-saham

bidang telekomunikasi.

3.2 Langkah Analisis
Langkah analisis yang dilakukan untuk mencapai tujuan dari penelitian ini

adalah sebagai berikut :

1. Melakukan proses simulasi dengan data hahgkitan dan mengestimasi GPH
terkoreksi dengan n = 500 dan n = 2000*Simulasi dilakukan pada masing-
masing jenis aggregasi. Setiap jenis-aggregasi dilakukan pengulangan simulasi
sebanyak 1000 kali pada tiap-tiap-level-aggregasi m, dimanam = 1,2,...,10 dan
dilakukan untuk setiap fraksi‘integrasi d dengan d = 0,1; 0,2; 0,3; 0,4. Setiap
data hasil dari aggregasi~akan diestimasi nilai parameter d dan standart
deviasinya dengap estimator GPH dengan bandwith optimum 0,5 dan 0,8.
Jenis-jenis agregasiyang digunakan adalah :

a. Markov=Switching Process
Model yarg digunakan dalam proses Markov-switching adalah :

v = {Q)lxt_l + & jikad, =1
£ ®2xt_1 + St]lka 6t =2

Dengan &, ~ N(0,1) dan peluang poo dan p11

Model Markov Switching yang dibangkitkan ada 3 macam, yaitu:

1. MS1:(®;= 0.5 ®,=-0.5, Py = 0.9, P;; = 0.9, bandwith = 0.5)
2. MS2:(®;= 0.7, ®, =-0.2, Pgo = 0.9, P13 = 0.9, bandwith = 0.5)
3. MS3:(®;= 0.5 ®,=-0.4, Pyo=0.9, P13 = 0.9, bandwith = 0.5)
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b. STOP-BREAK Process
Model yang digunalkan dalam proses STOP-BREAK adalah :

2
-1

Xe = Uet U = Pe—q T €t—1

y+ei
Dengan ¢, ~ N(0,1)
Model Stop Break yang yang dibangkitkan ada 3 macam, yaitu:

1. Stop Break 1 : (y =50)
2. Stop Break 2 : (y = 100)
3. Stop Break 3 . (y=180)

c. Stationary Random Level Shift Process
Model yang digunakan dalam proses Stationary random«levei-shif adalah :
Xe = pe + ety = (L= U1 +Je&e
Dengan j; mengikuti 11D Bernoulli (p),s dan & “vadalah proses short
memory dengan mean 0 dan varian o’
Model Random Level Shift yang dibangkitkan-ada 3 macam, yaitu:
1. Random Level Shift 1 (Probabilitas.=/0:005)
2. Random Level Shift 2 (Probabilitas = 0.01)
3. Random Level Shift 3 (Prebabilitas = 0.1)

2. Mengevaluasi pattern yarig teramati dari hasil simulasi untuk masing-masing

proses

a. Mengestimasi, nilai”GPH terkoreksi pada 2 data return saham LQ45
dengan sampling interval 10 serta menduga model long memory/spurious
berdasarkan hasil simulasi

b. Setiap data saham dibuat plot ACP dan PACF

c. Pada data saham akan dilakukan aggregasi dengan stock aggregation
dimana level aggregasi m = 1,2,...,10, dan diestimasi nilai d serta diamati
polanya

d. Memodelkan data return saham LQ45 dengan ARFIMA sebagai
pendekatan long memory
- Plot ACF dan PACF
- Estimasi nilai d dengan GPH estimator
- Estimasi parameter AR dan MA
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- Pengujian parameter model ARFIMA
- Pengujian residual untuk diagnostic check

e. Memodelkan data return saham LQ45 dengan Markov Switching sebagai
pendekatan spurious long memory dengan cara Membentuk dan
memperoleh hasil pemodelan Markov Switching dengan langkah sebagai
berikut.
- Melakukan estimasi probabilitas pada setiap state P(S;y1 = i|Y;—3)

untuk i = 1,2, ..., k seperti persamaan :
k

P(S: =jlYe1) = Z P(S; = jlSe-1 = L, Y- )P(Sema = UYi-1)
i=1

p.. fe-11Ye2,Se—1 = DPCSe—3 1| Ye—2)
Y ercn=1f(yt—1|yt—2'5t—1 =P (5t-1 = m|Y,_)

- Melakukan estimasi parameter @ model” Markov Switching sesuai

=

i=1

persamaan

LOIS) = ) log/ (ifYess/S0)

t=p+1
- Pengujian terhaddp.parameter Markov Switching
- Pengujian terhadap fesidual apakah memenuhi asumsi white noise dan
berdistribusi pormal
- Menmhbentuk model Markov  Switching  sesuai  persamaan
Ve Pse + Xeps, +a;
f. Menibandingkan keakurasian hasil pemodelan antara ARFIMA dengan
Markov Switching dari kedua data saham telekomuniasi tersebut dengan
memilih model terbaik berdasarkan nilai AIC terkecil.

g. Membandingkan hasil simulasi dengan hasil pemodelan data empiris.
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3.3 Diagram Alir Langkah-Langkah Analisis

Langkah-langkah analisis secara ringkas, dapat dilihat dalam diagram alir
di bawah ini :

Pengumpulan Data

'

Proses Simulasi

'

Kesimpulan Simulasi

'

Estimasi GPH LQ45

!

Model LQ45 dengan ARFIMA

!

Model LQ45 dengan Markov Swirching

!

Membandingkan Model ARFIMA dan Markov Switching

!

Kesimpulan dan Saran

Gambar 371 : Diagram Alir Langkah-Langkah Analisis
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1  Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan pembahasan yang telah dilakukan, berikut beberapa

kesimpulan yang diperoleh adalah :

1. Pengidentifikasian sifat Long Memory dalam suatu series data dapat
dilakukan dengan aggregasi baik flow aggregation maupun stock
aggregation. Dimana pada kasus ini hanya menggunakan stock
aggregation. Berdasarkan hasil simulasi, stok aggredasi‘ini menghasilkan
perilaku yang sama dalam parameternya untuksSpurious Long Memory,
yaitu random, tidak memiliki trend turun® aiau naik jika seriesnya
diaggregasi.

2. Pemodelan dari absolut return sahiam “dari kedua series terpilih yaitu
Indosat dan Telkom, didapatkary bahwa model ARFIMA lebih baik
dibandingkan model » Markov Switching. Hasil aplikasi saham
menunjukkan nilai estimasi“GPH untuk data teraggregasi memiliki pola
yang random, diihat-dari nilai AIC terkecil berdasarkan kedua model,
model ARFIMA miemiliki nilai AIC terkecil, sehingga GPH standart tidak
bisa diguftakan untuk mendeteksi sprurious long memory, dimana return

saharidari Kedua series adalah mengandung outlier.

5.2 Saran

Saran yang direkomendasikan untuk penelitian selanjutnya yang serupa adalah
agar menggunakan properti pengoreksi bias terkoreksi dan bias tidak terkoreksi
dari estimator GPH serta menggunakan contoh model spurious long memory lebih
banyak lagi dengan sampel dan series data yang lebih banyak pula dari data yang

mengandung outlier.
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library(fracdiff)

skip <- function(k, repli,series, bandw.exp, parameter)

{

d_asli_agg<- matrix(nrow=Kk,ncol=repli)
long <- matrix(nrow=1,ncol=k)
d_asli <- matrix(nrow=1,ncol=k)
varimemo <- matrix(nrow=21,ncol=Kk)
jumlah <- matrix(nrow=1,ncol=k)
Z <- matrix(nrow=Kk,ncol=Kk)
maxi <- matrix(nrow=1,ncol=k)
longku <-matrix(nrow=k,ncol=repli)

for (rep in 1:repli)

{

dataku <- fracdiff.sim(series,d=parameter)$seties

for (s in 1:k)
{

output <- convextion(dataku,sbandw:exp)

long[,s] <- output$dakhir

d_asli[,s] <- GPHaggregate(dataku,s,bandw.exp)$dd
}
longl <- as.vector(long)
d_aslil <- as.vector(d_asli)
longku[,rep] <-4ongt
d_asli_agg[yrep] <- d_aslil

}

parameterd <- rowMeans(longku)

parameteragg <- rowMeans(d_asli_agg)

deviasidbias <- apply(longku, 1, sd)

deviasiagg <- apply(d_asli_agg, 1, sd)

print(parameterd)
list(parameterd=parameterd,parameteragg=parameteragg,longku=Ilongku,
d_asli_agg=d_asli_agg, deviasidbias=deviasidbias, deviasiagg=deviasiagg)

}
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{

obs <- series+100

z <- matrix(nrow=obs,ncol=repli)

ul <- matrix(nrow=obs,ncol=repli)
u2 <- matrix(nrow=obs,ncol=repli)
states <- matrix(nrow=obs,ncol=repli)
inno <- matrix(nrow=obs,ncol=repli)
ms <- matrix(nrow=obs,ncol=repli)

d_asli_agg<- matrix(nrow=Kk,ncol=repli)
long <- matrix(nrow=1,ncol=k)
d_asli <- matrix(nrow=1,ncol=k)
longku <- matrix(nrow=k,ncol=repli)
varimemo <- matrix(nrow=21,ncol=Kk)
jumlah <- matrix(nrow=1,ncol=k)

Z <- matrix(nrow=Kk,ncol=Kk)

maxi <- matrix(nrow=1,ncol=k)

tt <-matrix(nrow=21,ncol=repli)
xt000 <- matrix(ncol=1,nrow=0bs)
dasli <- matrix(ncol=repli,nrow=1)

for (ul in L:repli)

z[,ul] <- runif(ebs,0,1)
ulf,ul] <« morm(obs,0,1)
u2[,ulj*<- rherm(obs,0,1)

if (z[1,ul] >= (1-p22)/(2-p11-p22))
{

states[1,ul] <- 2

inno[1,ul] <- mu2+u2[1,ul]

}

else if (z[1,ul] < (1-p22)/(2-p11-p22))
{

states[1,ul] <- 1

inno[1,ul] <- mul+ul[1,ul]

}

ms[1,ul]=inno[1,ul]
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for(nn in 2:0bs)

{
if (states[nn-1,ul] == 1 && z[nn,ul] >= p11)

states[nn,ul]=2

¥
else if (states[nn-1,ul] == 1 && z[nn,ul] < p11)

states[nn,ul]=1

}
if (states[nn-1,ul] == 2 && z[nn,ul] >= p22)
states[nn,ul]=1

¥
else if (states[nn-1,ul] == 2 && z[nn,ul] < p22)
{

states[nn,ul]=2

}

if (states[nn,ul] == 1)
{

inno[nn,ul]=mul+etal*ms[nn-Lul}j+phil*inno[nn-1,ul]+ul[nn,ul]
else if (states[nn,ul] ==2)

inno[nn,ul]=mu2¢eta2*ms[nn-1,ul]+phi2*inno[nn-1,ul]+u2[nn,ul]

}

ms[nn,ul] <-\inno[nn,ul]
}
dataku <*ms|101:0bs,ul]

for (s in 1:k)
{

output <- convextion(dataku,s, bandw.exp)

long[,s] <- output$dakhir

d_asli[,s] <- GPHaggregate(dataku,s,bandw.exp)$dd
}
longl <- as.vector(long)
d_aslil <- as.vector(d_asli)
longku[,ul] <- longl
d_asli_agg[,ul] <-d aslil

}
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parameterd <- rowMeans(longku)
parameteragg <- rowMeans(d_asli_agQg)
deviasidbias <- apply(longku, 1, sd)
deviasiagg <- apply(d_asli_agg, 1, sd)
print(parameterd)

list(parameterd=parameterd, parameteragg=parameteragg, longku=longku,
d_asli_agg=d_asli_agg, deviasidbias=deviasidbias, deviasiagg=deviasiagg)
¥
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library(fractal)

library(GeneCycle)

library(RIab)

skip <- function(k,repli,series, pp, bandw.exp)

{

obs <- series

d_asli_agg<- matrix(nrow=Kk,ncol=repli)
long <- matrix(nrow=1,ncol=k)
d_asli <- matrix(nrow=1,ncol=k)
longku <- matrix(nrow=k,ncol=repli)
varimemo <- matrix(nrow=21,ncol=Kk)
jumlah <- matrix(nrow=1,ncol=Kk)

Z <- matrix(nrow=Kk,ncol=Kk)

maxi <- matrix(nrow=1,ncol=k)

tt <-matrix(nrow=21,ncol=repli)
xt000 <- matrix(ncol=1,nrow=0bs)
mu <- matrix(ncol=1,nrow=0bs)
dasli <- matrix(ncol=repli,nrow=1)

for (rep in 1:repli)
{

aa<-rnorm(obs,0,1)
aa <- as.vector(aa)

Jij <- rbern(series, pp)
Jj <-as.vector(jji)

mu[l] <- 0
xt000[1] - aa[1]
for(ss in 2:0b5S)

{
mu[ss] <- (1-jj[ss])*mu][ss-1]+jj[ss]*aa[ss]
xt000[ss] <- mu[ss] +aa[ss]

#xt000[ss] <- mu[ss]+aa[ss]#

}
xt00 <- xt000

xt001 <- xt00
dataku <- as.vector(xt001)

for (s in 1:k)
{

output <- convextion(dataku,s, bandw.exp)
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long[,s] <- output$dakhir

d_asli[,s] <- GPHaggregate(dataku,s,bandw.exp)$dd
}
longl <- as.vector(long)
d_aslil <- as.vector(d_asli)
longkul[,rep] <- longl
d_asli_agg[,rep] <- d_aslil

}

parameterd <- rowMeans(longku,na.rm=TRUE)
parameteragg <- rowMeans(d_asli_agg,na.rm=TRUE)
deviasidbias <- apply(longku, 1, sd)

deviasiagg <- apply(d_asli_agg, 1, sd)
print(parameterd)

list(parameterd=parameterd, parameteragg=parameteragg, longku=longku,
d_asli_agg=d_asli_agg, deviasidbias=deviasidbias, deviasiagg=deviasiagg)
}
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library(fractal)

library(GeneCycle)

library(RIab)

skip <- function(k,repli,series, gammal, alphal,alpha2, bandw.exp)

{

obs <- series

d_asli_agg<- matrix(nrow=Kk,ncol=repli)
long <- matrix(nrow=1,ncol=k)
d_asli <- matrix(nrow=1,ncol=k)
longku <- matrix(nrow=k,ncol=repli)
varimemo <- matrix(nrow=21,ncol=Kk)
jumlah <- matrix(nrow=1,ncol=Kk)

Z <- matrix(nrow=Kk,ncol=Kk)

maxi <- matrix(nrow=1,ncol=k)

tt <-matrix(nrow=21,ncol=repli)
xt000 <- matrix(ncol=1,nrow=0bs)
mu <- matrix(ncol=1,nrow=0bs)
dasli <- matrix(ncol=repli,nrow=1)

for (rep in 1:repli)
{

aa<-rnorm(obs,0,1)
aa <- as.vector(aa)

mu[l] <-0
xt000[1] <- aa[4]
for(ss in 2:abs)

{
mu[ss] <- mu[ss-1]+(((aa[ss-1]"2)*aa[ss-1])/(gammal+(aa[ss-1]"2)))
xt000[ss] <- mul[ss] +aa[ss]

#xt000[ss] <- mu[ss]+aa[ss]#

}
xt00 <- xt000

xt001 <- xt00[101:0bs]
dataku <- as.vector(xt001)

for (s in 1:k)
{
output <- convextion(dataku,s, bandw.exp)

long[,s] <- output$dakhir

d_asli[,s] <- GPHaggregate(dataku,s,bandw.exp)$dd
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}

longl <- as.vector(long)
d_aslil <- as.vector(d_asli)
longkul[,rep] <- longl
d_asli_agg[,rep] <- d_aslil

}

parameterd <- rowMeans(longku,na.rm=TRUE)
parameteragg <- rowMeans(d_asli_agg,na.rm=TRUE)
deviasidbias <- apply(longku, 1, sd)

deviasiagg <- apply(d_asli_agg, 1, sd)
print(parameterd)

list(parameterd=parameterd, parameteragg=parameteragg, longku=longku,
d_asli_agg=d_asli_agg, deviasidbias=deviasidbias, deviasiagg=teviasiagg)
}
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Lampiran E : Code Evolution_Modification0_Hfromdatanonaggregate

GPHnonaggregate <- function (x,bandw.exp)

X <- as.numeric(na.fail(as.ts(x)))

if (any(is.na(x)))
stop("NAs in x™)

if (NCOL(x) > 1)
stop("only implemented for univariate time series")

n <- length(x)

g <- trunc(n"bandw.exp)

j<-19

kk <- 1:(n-1)

W <-2*pi*j/n

mx <- mean(x)

var.x <- sum((x - mx)"2)/n

cov.x <- numeric(n - 1)

for (k in kk) cov.x[Kk] <- sum((x[1:(n - k)] - mx) * {(xf(2 +
K):n] - mx))/n

periodogram <- numeric(g)

for (i in 1:9) periodogram[i] <- var.x + 2/% suivi(cov.x *
cos(w[i] * kk))

pos <- j[periodogram > 0]

y.reg <- log(periodogram[pos]/(2 % {i))

x.reg <- 2 * log(2 * sin(w[pos]/2))

fit <- Im(y.reg ~ x.reg)

d.GPH <- coef(fit)[2]

const <- coef(fit)[1]

names(d.GPH) <« NU Ll

X.r2 <- sum((x=¥eg\- rmean(x.reg))"2)

var.d <- pif24(6* Xr2)

var.reg < sumfresid(fit)*2)/((g - 1) * x.r2)

list(d =-d.GPH, const=-const, sd.as = sqrt(var.d), sd.reg = sgrt(var.reg))

¥

GPHaggregate <- function (data,M,bandw.exp)

{
y<- data

N <- length(y)

mm <- M

gg <- round(N/mm)

X <- matrix(nrow=gg,ncol=1)

for (tin 1:gQ)

X[t,] <- y[mm*t]
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}

XX <- as.vector(x)
XX <- na.omit(xx)

dd <- GPHnonaggregate(xx, bandw.exp)$d

list (dd=dd)
}

biasH <- function (data,m,bandw.exp)

{
d1 <- GPHnonaggregate(data, bandw.exp)$d

X <-data

X <- as.numeric(na.fail(as.ts(x)))

if (any(is.na(x)))
stop("NAs in x™)

if (NCOL(x) > 1)
stop("only implemented for univariate time series™)

n <- length(x)

g <- trunc(n”bandw.exp)

j<-1lg

kk <- 1:(n-1)

w<-2*pi*j/n

mx <- mean(x)

var.x <- sum((x - mx)"2)/n

cov.x <- numeric(n - 1)

for (k in kk) cov.x[K] <=sum{(x[1:(n - k)] - mx) * (x[(1 +
k):n] - mx))/n

periodogram <- numeric(qg)

for (i in 1:g) periodogram[i] <- var.x + 2 * sum(cov.x *
cos(wl[i] *kk))

pos <- j[periodogram > 0]

y.reg < log(periodogram[pos]/(2 * pi))

x.reg <- log(2 * sin(w[pos]/2))

fit <- Im(x.reg~y.reg)

d.GPH <- - coef(fit)[2]

names(d.GPH) <- NULL

X.r2 <- sum((x.reg - mean(x.reg))"2)

var.d <- pin2/(6 * x.r2)

var.reg <- sum(resid(fit)*2)/((g - 1) * x.r2)

f <- matrix(nrow=g,ncol=m)

for(i in 1:m)
{
f[,i]=(cos(w[pos]/2)"(i-1))*cos((m-i)*w[pos]/2)
}

fnj <- rowSums(f)
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fnj_mean=mean(fnj)
logfnj = log(fnj)
logfnj_mean=mean(logfnj)

zj <-log(2 * sin(w[pos]/2))"2
zj_mean <- mean(zj)

zjn <- zj + 2*log (fnj)
zjn_mean <- mean (zjn)

H <- matrix(nrow=g,ncol=m)
for(i in 0:m-1)
{
H[,i+1] <- ((sin(i*pi/m)/tan(w[pos]/2))+cos(i*pi/m))"(-2*d1)

Hjn <- rowSums(H)

noml <- sum((zj-zj_mean)*log(fnj))
nom2 <- sum((logfnj-logfnj_mean)"2)
nom3 <- sum((zjn-zjn_mean)*log(Hjn))
denom <- sum((zjn-zjn_mean)"2)

HBT <-(-d1*(2*nom1+4*nom2)-noma3)/denom
list(HBT=HBT, d = -d.GPH, d1=d1,sd.as = sgrt(var.d), sd.reg = sqrt(var.reg))
¥

convextion <- functiop(data,m;bandw.exp=bandw.exp)
{
dn <- numeric(m)
dagg <- numerig(m)
for (iin 1:m)

{
dn[i]<-GPHaggregate(data,i,bandw.exp=bandw.exp)$dd-
biasH(data,i,bandw.exp=bandw.exp)$HBT

dagg[i] <-GPHaggregate(data,i,bandw.exp=bandw.exp)$dd
¥
dn <-dn

dagg <- dagg

cum_average <- cumsum(dn)/seq_along(dn)

dakhir <- mean(dn)

biasd <- GPHnonaggregate(data,bandw.exp=bandw.exp)$d - cum_average
bias_dagg <- GPHnonaggregate(data,bandw.exp=bandw.exp)$d - dagg
list(dakhir=dakhir, dagg=dagg, dn=dn, cum_average=cum_average, biasd=biasd,
bias_dagg=bias_dagg)

}
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Lampiran F : Code Output Nilai d

library(fracdiff)

skip <- function(dataku, k, bandw.exp)
{

long <- matrix(nrow=Kk,ncol=1)

d_asli <- matrix(nrow=k,ncol=1)

for (s in 1:k)

{

output <- convextion(dataku,s, bandw.exp)

long[s] <- output$dakhir

d_asli[s] <- GPHaggregate(dataku,s,bandw.exp)$dd
¥

data.frame(d_corrected=long, d_asli=d_asli)

}
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Lampiran G : Ouput ARFIMA Indosat dengan Time Series Modelling
(TSM)
TSM4.31.13-03-10 Run 103 at 18:38:59 on 22-05-2013
Data file is D:\saham.csv
Dependent Variable is Indosat
3126 observations (4-3129) used for estimation
with 3 pre-sample observations.
Estimation Method: Conditional ML (Time Domain)
Gaussian Likelihood
ARFIMA(3,d,3)
Strong convergence
iteration time: 1:10.82
Estimate Std. Err. t Ratio p-Value
Intercept 0.01724 0.0015 11.495 0
ARFIMA d 0.18888 0.02708 6.975 0
AR1 -0.61924 0.21828 2,837 0.005
AR2 -0.64956 0.10966 51023 0
AR3 -0.66409 0.17441 -3:808 0
MA1 -0.59289 0.22182 -2.673 0.008
MA2 -0.6402 0.10318 -6.205 0
MA3 -0.68169 0,48032 -3.78 0
Error Variance®(1/2)  0.01775 00007 - e
Log Likelihood =8167.22
Schwarz Criterion =8131.01
Hannan-Quinn Criterien =8148.46
Akaike Criterion = 8158.22
Sum of Squares = 0.9844
R-Squared = 0.0671
R-Bar-Squared = 0.0647
Residual’'SD = 0.0178
Residual Skewness = 2.7757
Residual Kurtosis =21.7286
Jargue-Bera Test =49700.7 {0}
Box-Pierce (residuals): Q®) = 13.37 {0.038}
Box-Pierce (squared residuals): Q(12) = 82.9587 {0}
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Lampiran H : Ouput ARFIMA Telkom dengan Time Series Modelling

TSM4.31.13-03-10 Run 150 at 21:38:03 on 22-05-2013
Data file is D:\saham.csv

Dependent Variable is Telkom

3128 observations (2-3129) used for estimation
with 1 pre-sample observations.

Estimation Method: Conditional ML (Time Domain)
Gaussian Likelihood

ARFIMA(1,d,1)

Strong convergence
iteration time: 1:07.78

Estimate Std. Err. t Ratio p-Value
Intercept 0.01608 0.00128 12.559 0
ARFIMA d 0.20219 0.03438 5.881 0
AR1 0.24593 0.12003 2.049 0.041
MA1 0.30794 0.11013 Z. 096 0.005
Error Variance®(1/2)  0.01644 0.0005 vt e
Log Likelihood =8411.35
Schwarz Criterion =8391,23
Hannan-Quinn Criterion =8400.92
Akaike Criterion =,8406.35
Sum of Squares =+0.8455
R-Squared 00631
R-Bar-Squared =70.0619
Residual SD = 0.0165
Residual Skewness = 2.1101
Residual Kurtosié =13.4061
Jarque-Befa Test =16434.6 {0}
Box-Pierce (residuals); Q(10) =14.3017 {0.16}
Box-Pierce (squared-residuals): Q(12) = 158.376 {0}

*AhAAAkAAAAAKEREAATAAAAAAhkhhhhhkhkhhhrhkhhhihhkhkhhiihhhiihhhkhhiihhkhiiihhkhiiix

TSM4.31.13-08-10 Run 161 at 21:58:43 on 22-05-2013
Data file is D:A\saham.csv

Dependent Variable is Telkom

3127 observations (3-3129) used for estimation
with 2 pre-sample observations.

Estimation Method: Conditional ML (Time Domain)
Gaussian Likelihood

ARFIMA(2,d,2)

Strong convergence
iteration time: 1:29.23

Estimate Std. Err. t Ratio p-Value
Intercept 0.01617 0.00113 14.307 0
ARFIMA d 0.17493 0.02776 6.301 0
AR1 0.61813 0.16861 3.666 0
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AR2 -0.37651 0.13214 -2.849 0.004
MA1 0.64879 0.1693 3.832 0
MA2 -0.39411 0.12691 -3.105 0.002
Error Variance®(1/2)  0.01644 0.0005 - e
Log Likelihood = 8409.73
Schwarz Criterion =8381.57
Hannan-Quinn Criterion =8395.14
Akaike Criterion =8402.73
Sum of Squares = 0.8446
R-Squared = 0.0616
R-Bar-Squared = 0.0598
Residual SD = 0.0165
Residual Skewness = 2117
Residual Kurtosis =13.4274
Jarque-Bera Test =16502.5 {0}
Box-Pierce (residuals): Q(8) =15.3192 {0.053}
Box-Pierce (squared residuals): Q(12) = 158.931 {0}
*hkkhkkkhkhkkhkhkkhkhkhkhkhhhkhhhhhhkhkhhkhkihkhhkhhkihkihihhhhhhhhiihIxhhhbrhkihkihihkihihihkiiiixk
TSM4.31.13-03-10 Run 195 at 23:42:49 on 22-05-2013
Data file is D:\saham.csv
Dependent Variable is Telkom
3124 observations (6-3129) used for estimation
with 5 pre-sample observations.
Estimation Method: Conditional ML (Time-Domain)
Gaussian Likelihood
ARFIMA(5,d,5)
Strong convergence
iteration time: 1:32.84
Estimate Std. Err. t Ratio p-Value
Intercept 001615 0.00119 13.575 0
ARFIMA d 0.18712 0.02772 6.75 0
AR1 -1.23858 0.25823 -4.796 0
AR2 -1.23331 0.20673 -5.966 0
AR3 0.62215 0.25044 -2.484 0.013
AR4 -0.40282 0.09701 -4.152 0
AR5 -0.37216 0.128 -2.907 0.004
MA1 -1.19504 0.27339 -4.371 0
MA2 -1.18646 0.20706 -5.73 0
MA3 -0.55768 0.2624 -2.125 0.034
MA4 -0.3882 0.08753 -4.435 0
MA5 -0.34763 0.15145 -2.295 0.022
Error Variance®(1/2)  0.01637 0.0005 - e
Log Likelihood =8413.23
Schwarz Criterion =8360.93
Hannan-Quinn Criterion =8386.12
Akaike Criterion = 8400.23
Sum of Squares = 0.8376
R-Squared = 0.0686
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R-Bar-Squared = 0.065
Residual SD = 0.0164
Residual Skewness = 2.0949
Residual Kurtosis = 13.2067
Jarque-Bera Test =15845.4 {0}
Box-Pierce (residuals): Q12 = 5.1442 {0.076}
Box-Pierce (squared residuals): Q(12) = 159.407 {0}
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Lampiran | : Uji White Noise dan Normality Test dengan Ljung-Box
Series Indosat

> source("D:\TESIS-GEDE\\Proposal Gede\\residualsindosat.csv")
Error in eval(expr, envir, enclos) : object 'Residuals’ not found
>y=read.cs("D:\TESIS-
GEDE\\ProposalGede\\residualsindosat.csv"”,header=TRUE)
Error: could not find function "read.cs"
>y=read.csv("D:\\TESIS-
GEDE\\ProposalGede\\residualsindosat.csv"”,header=TRUE)
> residuals=y$Residuals
> library(ltsa)
> library(parallel)
> library(arfima)
> m=arfima(residuals,order=c(3,0,3))
Note: autoweed is ON. It is possible, but not likely,
that unique modes may be lost.
Beginning the fits with 128 starting values.
There were 43 warnings (use warnings() to see them)
> library(fBasics)
Loading required package: MASS
Loading required package: timeDate
Loading required package: timeSeries
Attaching package: ‘fBasics’
The following object(s) are masked from ‘package:base’:
norm
> ksnormTest(m[[1]]$residuals)
Error in m[[1]]$residuals”"$ operator is invalid for atomic vectors
> ksnormTest(m$niades[[1]]$residuals)
Title:
One-sample Kolmogorov-Smirnov test
Test Results:
STATISTIC;
D: 0.4868
P VALUE:
Alternative Two-Sided: < 2.2e-16
Alternative  Less: < 2.2e-16
Alternative Greater: < 2.2e-16
Description:
Mon Jul 01 03:13:56 2013 by user: Owner
> library(stats)
> Box.test(m$modes[[1]]$residuals,lag=3,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: m$modes[[1]]$residuals
X-squared = 0.8922, df = 3, p-value = 0.8273
> Box.test(m$modes[[1]]$residuals,lag=6,type="Ljung")
Box-Ljung test
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data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 5.975, df = 6, p-value = 0.426

> Box.test(m$modes[[1]]$residuals,lag=9,type="Ljung")
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 8.3704, df = 9, p-value = 0.4973

> Box.test(m$modes[[1]]$residuals,lag=12,type="Ljung")
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 13.5345, df = 12, p-value = 0.3314
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Lampiran J : Uji White Noise Dan Normallty Test Ljung Box Series Telkom

> source("H:\\restelkom1.csv")
Error in eval(expr, envir, enclos) : object 'Residuals’ not found
> y=read.csv(("H:\\restelkom1.csv",header=TRUE)
Error: unexpected '," in "y=read.csv(("H:\\restelkom1.csv","
> y=read.csv("H:\\restelkom1.csv",header=TRUE)
> residuals=y$Residuals
> library(ltsa)
> library(parallel)
> library(arfima)
Attaching package: ‘arfima’
The following object(s) are masked from ‘package:stats’:
BIC
> m=arfima(residuals,order=c(1,0,1))
Note: autoweed is ON. Itis possible, but not likely,
that unique modes may be lost.
Beginning the fits with 8 starting values.
Warning messages:
1: In sqrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
2: In sqgrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
3: In sgrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
4: In sqrt(diag(solve(-hess))) : NaNs preduced
5: In sgrt(diag(solve(-hess))) : NaNs,preduced
6: In sqrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
> library(fBasics)
Loading required packagesMASS
Loading required package: timeDate
Loading required package: timeSeries
Attaching package: “fBasics’
The following abject(s) are masked from ‘package:base’:
norm
Warning‘messages:
1: package “tBasics’ was built under R version 2.15.3
2: package ‘MASS’ was built under R version 2.15.3
3: package ‘timeDate’ was built under R version 2.15.3
4: package ‘timeSeries’ was built under R version 2.15.3
> ksnormTest(m$modes[[1]]$residuals)
Title:
One-sample Kolmogorov-Smirnov test
Test Results:
STATISTIC:
D: 0.4874
P VALUE:
Alternative Two-Sided: < 2.2e-16
Alternative  Less: < 2.2e-16
Alternative Greater: < 2.2e-16
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Description:

Mon Jul 01 01:16:31 2013 by user: Gede

> library(stats)

> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 3, type = "Ljung")
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 0.3224, df = 3, p-value = 0.9558

> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 6, type = "Ljung")
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 1.6295, df = 6, p-value = 0.9504

> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 9, type = "Ljung")
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 7.1194, df = 9, p-value = 0.6247

> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 12, type = "Ljung®)
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 10.1815, df = 12, p-value = 0.6

> source("H:\\restelkom2.csv")
Error in eval(expr, envir, enclos) : object 'Residudals’ not found
> y=read.csv("H:\\restelkom2.csv",header=TRUE)
> residual=y$Residuals
> m=arfima(residuals,order=c(2,042))
Note: autoweed is ON. It isqpossible, but not likely,
that unique modes may be,lGst.
Beginning the fits with 32/Starting values.
Warnlng messages:
. In sqrt(diag(sohve(-hess))) : NaNs produced
. In sgrt(diag(sohve(-hess))) : NaNs produced
. In sqrt(diag(Solve(-hess))) : NaNs produced
. In sgrt{diag(solve(-hess))) : NaNs produced
. In sqrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
. In sgrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
. In sqrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
. In sgrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
. In sqrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
10: In sgrt(diag(solve(-hess))) : NaNs produced
> ksnormTest(m$modes[[1]]$residuals)
Title:

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
Test Results:

STATISTIC:

D: 0.4872
P VALUE:
Alternative Two-Sided: < 2.2e-16

O©COoO~NOUIA,WNEF
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Alternative  Less: < 2.2e-16
Alternative Greater: < 2.2e-16

Description:

Mon Jul 01 01:52:49 2013 by user: Gede

> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 3, type = "Ljung")
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 0.646, df = 3, p-value = 0.8858

> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 6, type = "Ljung")
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 5.4231, df = 6, p-value = 0.4908

> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 9, type = "Ljung")
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 7.8342, df = 9, p-value = 0.5509

> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 12, type = “Ljung”)
Box-Ljung test

data: m$modes[[1]]$residuals

X-squared = 10.6018, df = 12, p-value = 0.5633

> source("H:\\restelkom3.csv")
Error in eval(expr, envir, enclos) : objeet"Residuals’ not found
> y=read.csv("H:\\restelkom3.csv',header=TRUE)
> residuals=y$Residuals
> ksnormTest(m$modes[[1]}8residuals)
Title:
One-sample Kolmogorov<Smirnov test
Test Results:
STATISTIC:
D: 0.4872
P VALUE;
Alternative Two-Sided: < 2.2e-16
Alternative”  Less: < 2.2e-16
Alternative Greater: < 2.2e-16
Description:
Mon Jul 01 01:57:03 2013 by user: Gede
> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 3, type = "Ljung")
Box-Ljung test
data: m$modes[[1]]$residuals
X-squared = 0.646, df = 3, p-value = 0.8858
> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 6, type = "Ljung")
Box-Ljung test
data: m$modes[[1]]$residuals
X-squared = 5.4231, df = 6, p-value = 0.4908
> m=arfima(residuals,order=c(3,0,3))
Note: autoweed is ON. Itis possible, but not likely,
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that unique modes may be lost.
Beginning the fits with 128 starting values.

> m=arfima(residuals,order=c(5,0,5))
Note: autoweed is ON. It is possible, but not likely,
that unique modes may be lost.
Beginning the fits with 2048 starting values.
There were 50 or more warnings (use warnings() to see the first 50)
> ksnormTest(m$modes[[1]]$residuals)
Title:
One-sample Kolmogorov-Smirnov test
Test Results:
STATISTIC:
D: 0.4872
P VALUE:
Alternative Two-Sided: < 2.2e-16
Alternative  Less: < 2.2e-16
Alternative Greater: < 2.2e-16
Description:
Wed Jul 03 14:45:55 2013 by user: Gede
> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag =48, type= "Ljung")
Box-Ljung test
data: m$modes[[1]]$residuals
X-squared = 0.0774, df = 3, p-value'=0:9944
> Box.test (m$modes[[1]]$residUals, 1ag = 6, type = "Ljung")
Box-Ljung test
data: m$modes[[1]]$residuais
X-squared = 0.2356, df =6, p-value = 0.9998
> Box.test (m$modes[Ji]]$residuals, lag = 9, type = "Ljung")
Box-Ljung test
data: m$modes[[4]]$residuals
X-squared = 0,6479, df = 9, p-value = 0.9999
> Box.test (m$modes[[1]]$residuals, lag = 12, type = "Ljung")
Box-Ljung test
data: m$modes[[1]]$residuals
X-squared = 2.3571, df = 12, p-value = 0.9986
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Lampiran K : Markov Switching Dengan TSM Series Indosat

Time Series Modelling v4.31.13-03-10 (c)James Davidson, 2002-10
Copy licenced to Heri Kuswanto

D:\saham.csv opened.
FAAIRAAXAAAXAAAAAAAAAAhArAhkhhhhhhhhhkhkhkhhhhhhhkiihhihkhrhhhhhiihhihiiiikx
TSM4.31.13-03-10 Run 267 at 5:17:26 on 1-07-2013
Data file is D:\saham.csv

Dependent Variable is Indosat

3128 observations (2-3129) used for estimation

with 1 pre-sample observations.

Estimation Method: Conditional ML (Time Domain)
Gaussian Likelihood

Markov-switching model with 2 regimes

Parameters for Regimes > 1 are differences from Regirne 1.
ARIMA(1,0,0)

Weak convergence (no improvement in line search)
iteration time: 48.40
Markov Transition Probabilities

P(I1)  P([2)

P(1].) 0.96096  0.74292
P(2|.) 0.039038  0.25708

Estimate Std. Err. t Ratio p-Value
Logistic, t(1,1) 32034 0.6382 --—---- = --—--
Logistic, t(1,2) 106119 0.4507 ------  ------
Non-switching parameters shown as Regime 1.
Regime 1:
Intercept 0.01578 0.00037 42.66 0
AR1 0.10024 0.03868 2.592 0.01
Error Variance(1/2) 0.01709 0.0007  ------  ------
Regime 2:
AR1 1.07575 0.3417 3.148 0.002

Log Likelihood  =8200.54
Schwarz Criterion  =8176.39
Hannan-Quinn Criterion = 8188.03

Akaike Criterion =8194.54

Sum of Squares = 0.8817

R-Squared = 0.1771

R-Bar-Squared = 0.1757

Residual SD = 0.0168

Residual Skewness = 2.6825
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Residual Kurtosis = 18.3686

Jarque-Bera Test = 34535.4 {0}
Box-Pierce (residuals): Q(11) =63.9727 {0}
Box-Pierce (squared residuals): Q(12) = 49.2321 {0}

TSM4.31.13-03-10 Run 438 at 12:02:50 on 3-07-2013
Data file is D:\saham.csv
Dependent Variable is Indosat
3129 observations (1-3129) used for estimation.
Estimation Method: Conditional ML (Time Domain)
Gaussian Likelihood
Markov-switching model with 2 regimes
Parameters for Regimes > 1 are differences from Regime 1.
ARIMA(0,0,1)
Strong convergence
iteration time: 30.23
Markov Transition Probabilities
P(I1)  P([2)
P(1].) 0.99379  0.33340
P(2|.) 0.0062056  0.66660

Estimate Std. Err. ~t Ratio” p-Value

Logistic, t(1,1) 5.07608 _1.9103" ------ ------
Logistic, t(1,2) -0.69284» 23996 ------ ------
Non-switching parameters showrias Regime 1.

Regime 1:

Intercept 001612 0.00039 41.312 0
MA1 -043604 0.02235 -6.087 0
Error Variance™(1/2)<0,01711 0.0008 ------ ------
Regime 2:

MA1 -0.84443 0.02229 -37.884 0

Log Likelihood = 8206.05
Schwarz Criterion = 8181.91
Hannan-Quinn Criterion = 8193.54
Akaike Criterion = 8200.05
Sum of Squares = 0.8954
R-Squared = 0.17
R-Bar-Squared = 0.1686
Residual SD = 0.0169
Residual Skewness = 2.7
Residual Kurtosis = 22.3226
Jarque-Bera Test = 52478.7 {0}
Box-Pierce (residuals): Q(11) = 147.01 {0}
Box-Pierce (squared residuals): Q(12) = 120.966 {0}
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Lampiran L : Uji Whitenoise Dan Uji Normality Markov Switching
Indosat

> source("D:\\residualindosatmarkovl.csv'")
Error in eval(expr, envir, enclos) : object 'Residuals’ not found
> residuals=read.csv(("D:\\residualindosatmarkov1l.csv",header=TRUE)
Error: unexpected '," in "residuals=read.csv(("D:\\residualindosatmarkovl.csv","
> y=read.csv(("D:\\residualindosatmarkovl.csv",header=TRUE)
Error: unexpected '," in "y=read.csv(("D:\\residualindosatmarkovl.csv","
> residuals=read.csv("'D:\\residualindosatmarkovl.csv",header=TRUE)
> library(fBasics)
Loading required package: MASS
Loading required package: timeDate
Loading required package: timeSeries
Attaching package: ‘fBasics’
The following object(s) are masked from ‘package:base’
norm
> ksnormTest(residuals)
Title:
One-sample Kolmogorov-Smirnov test
Test Results:
STATISTIC:
D: 0.4901
P VALUE:
Alternative Two-Sided: < 2:2e:16
Alternative  Less: < 2,2e-16
Alternative Greater: < .2:2e-16
Description:
Tue Jul 02 13:26:18,201.3'by user: Owner
Warning messages:
1: In ks.test(x)."pnorm”, alternative = "two.sided") :
ties shouldnotbe present for the Kolmogorov-Smirnov test
2: In ks:test(x,”pnorm”, alternative = "less") :
ties should'not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
3: In ks.test(x, "pnorm”, alternative = "greater") :
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
> library(stats)
> Box.test(residuals,lag=3,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 43.151, df = 3, p-value = 2.286e-09
> Box.test(residuals,lag=6,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 50.9111, df = 6, p-value = 3.086e-09
> Box.test(residuals,lag=9,type="Ljung")
Box-Ljung test

91

Koleksi Perpustakaan Universitas Terbuka



13/41022.pdf

data: residuals

X-squared = 60.8754, df = 9, p-value = 9.088e-10

> Box.test(residuals,lag=12,type="Ljung")
Box-Ljung test

data: residuals

X-squared = 64.0952, df = 12, p-value = 4.005e-09

> source(""D:\\residualindosatmarkov2.csv")
Error in eval(expr, envir, enclos) : object 'Residuals’ not found
> residuals=read.csv("D:\\residualindosatmarkov2.csv",header=TRUE)
> ksnormTest(residuals)
Title:
One-sample Kolmogorov-Smirnov test
Test Results:
STATISTIC:
D: 0.4895
P VALUE:
Alternative Two-Sided: < 2.2e-16
Alternative  Less: < 2.2e-16
Alternative Greater: < 2.2e-16
Description:
Tue Jul 02 13:30:38 2013 by user: Ownef
> Box.test(residuals,lag=3,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 85.5881, df = 3, p-value'< 2.2e-16
> Box.test(residuals,lag=6ype="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 117.3843, df= 6, p-value < 2.2e-16
> Box.test(residuals,lag=9,type="Ljung")
Box-Ljurng test
data: residuals
X-squared = 140.2446, df = 9, p-value < 2.2e-16
> Box.test(residuals,lag=12,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 144.6815, df = 12, p-value < 2.2e-16
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Lampiran M : Markov Switching Dengan TSM Series Data Telkom

Dependent Variable is Telkom

3128 observations (2-3129) used for estimation

with 1 pre-sample observations.

Estimation Method: Conditional ML (Time Domain)
Gaussian Likelihood

Markov-switching model with 2 regimes

Parameters for Regimes > 1 are differences from Regime 1.
ARIMA(1,0,0)

Strong convergence
iteration time: 16.65
Markov Transition Probabilities

P(I1)  P([2)

P(1].) 0.10782 0.044902
P(2|.) 0.89218  0.95510

Estimate Std. Err. t Rétio ‘pValue
Logistic, t(1,1) -2.11321  0.6323 :4--- m-ee-
Logistic, t(1,2) -3.05733  0.4244 ------ ------
Non-switching parameters shown as Regime 1.
Regime 1:
Intercept 0,61552 0.00038 40.838 0
AR1 132619 0.22765 5.826 0
Error Variance™(1/2)/0,0158 0.0005 ------ ------
Regime 2:
AR1 -1.23108 0.21998 -5.596 0

Log Likelihood = 8432.57
Schwarz Criterion = 8408.43
Hannan-Quinn Criterion = 8420.06
Akaike Criterion = 8426.57
Sum of Squares = 0.7508
R-Squared = 0.1786
R-Bar-Squared = 0.1773
Residual SD = 0.0155
Residual Skewness = 2.0719
Residual Kurtosis = 10.9398
Jarque-Bera Test = 10454.3 {0}
Box-Pierce (residuals): Q(11) =112.008 {0}
Box-Pierce (squared residuals): Q(12) = 105.531 {0}
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Dependent Variable is Telkom

3129 observations (1-3129) used for estimation.
Estimation Method: Conditional ML (Time Domain)
Gaussian Likelihood

Markov-switching model with 2 regimes

Parameters for Regimes > 1 are differences from Regime 1.
ARIMA(0,0,1)

Strong convergence

iteration time: 27.92

Markov Transition Probabilities
P(.|1) P(.[2)

P(1].) 0.99075 0.68634

P(2|.) 0.0092519 0.31366

Estimate Std. Err. t Ratio p-Value

Logistic, t(1,1) 467363 0.2533  ------ -aa-h:
Logistic, t(1,2) 0.78308 0.3111 ------ -+
Non-switching parameters shown as Regime 1,

Regime 1:

Intercept 0.01583 0.00033 47978 0
MA1 -0.12431 0.01869 -6.651 0
Error Variance”(1/2) 0.01579 »~0.0004 ------ ------
Regime 2:

MA1 -0.84802  0.02122 -39.963 0

Log,Likelihood = 8442.77
Schwarz Criterion = 8418.63
Hannan-Quinn Criterion = 8430.26
Akaike Criterion = 8436.77
Sum of Squares = 0.7657
R-Squared = 0.1728
R-Bar-Squared = 0.1714
Residual SD = 0.0157
Residual Skewness = 1.7119
Residual Kurtosis = 7.714
Jarque-Bera Test = 4425.45 {0}
Box-Pierce (residuals): Q(11) =183.843 {0}
Box-Pierce (squared residuals): Q(12) = 297.299 {0}
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Lampiran N : Uji White Noise Dan Normality Test Ljung-Box Series
Telkom

> source("D:\\residualtelkommarkv1.csv")
Error in eval(expr, envir, enclos) : object 'Residuals’ not found
> residuals=read.csv("'D:\\residualtelkommarkvl.csv")
> residuals=read.csv("D:\\residualtelkommarkvl.csv",header=TRUE)
> ksnormTest(residuals)
Title:
One-sample Kolmogorov-Smirnov test
Test Results:
STATISTIC:
D: 0.4899
P VALUE:
Alternative Two-Sided: < 2.2e-16
Alternative  Less: < 2.2e-16
Alternative Greater: < 2.2e-16
Description:
Tue Jul 02 16:00:09 2013 by user: Owner
Warning messages:
1: In ks.test(x, "pnorm", alternative = "twa'sided”) :
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
2: In ks.test(x, "pnorm", alternative ="*4ess”) :
ties should not be present for the Kotmagorov-Smirnov test
3: In ks.test(x, "pnorm”, alterndtive ="‘greater"”) :
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
> Box.test(residuals,lag=3,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 38:0533, Gf = 3, p-value = 2.754e-08
> Box.test(residuals;ag=6,type="Ljung")
Box-L jung iest
data: residuals
X-squared ="84.8664, df = 6, p-value = 3.331e-16
> Box.test(residuals,lag=9,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 94.9467, df = 9, p-value < 2.2e-16
> Box.test(residuals,lag=12,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 112.2683, df = 12, p-value < 2.2e-16

> source("D:\\residualtelkommarkv2.csv")

Error in eval(expr, envir, enclos) : object 'Residuals’ not found

> residuals=read.csv("'D:\\residualtelkommarkv2.csv",header=TRUE)
> ksnormTest(residuals)

Title:
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One-sample Kolmogorov-Smirnov test
Test Results:
STATISTIC:
D: 0.4897
P VALUE:
Alternative Two-Sided: < 2.2e-16
Alternative  Less: < 2.2e-16
Alternative Greater: < 2.2e-16
Description:
Tue Jul 02 16:13:37 2013 by user: Owner
Warning messages:
1: In ks.test(x, "pnorm", alternative = "two.sided") :
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
2: In ks.test(x, "pnorm", alternative = "less") :
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
3: In ks.test(x, "pnorm”, alternative = "greater") :
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov, test
> Box.test(residuals,lag=3,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 78.3613, df = 3, p-value < 2.2e-16
> Box.test(residuals,lag=6,type="Ljung")
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 151.7931, df = 6,/p>value’ < 2.2e-16
> Box.test(residuals,lag=9,type="l;jung™)
Box-Ljung test
data: residuals
X-squared = 171.0122; df = 9, p-value < 2.2e-16
> Box.test(residuals, lag=12,type="Ljung")
Box-Ljungtest
data: residualS
X-squared =)184.2247, df = 12, p-value < 2.2e-16
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