BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis dan Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini ialah data sekunder berupa data
harga saham Tesla, Inc (Saham TSLA). Data yang digunakan adalah data harian
perdagangan saham dari Juli 2022 sampai dengan Februari 2025. Data tersebut

diperoleh dari website Yahoo Finance yaitu https://finance.yahoo.com/ yang

diakses pada tanggal 5 Maret 2025. Hari efektif perdagangan pada bursa saham
adalah lima hari kerja, yaitu Senin sampai dengan Jumat. Dengan demikian,

banyaknya pengamatan adalah 667 hari.

3.2 Variabel Penelitian

Variabel penelitian yang digunakan pada penelitian ini merupakan data harga
penutupan saham Tesla, Inc (Saham TSLA) dari periode Juli 2022 sampai dengan
Februari 2025 yang dilambangkan dengan Z,. Z; memiliki artian yaitu data harga

penutupan saham TSLA pada waktu ke-t.

3.3 Hybrid ARFIMA dan GJR-GARCH

Pemodelan untuk meramalkan harga saham dilakukan menggunakan model
hybrid ARFIMA dan GJR-GARCH. Pemodelan harga saham dilakukan
menggunakan model ARFIMA. Kemudian, residu yang diperoleh dari peramalan
dengan menggunakan model ARFIMA dimodelkan menggunakan model volatilitas
yaitu GJR-GARCH.
Model ARFIMA(p,d,q)—GJIR-GARCH(m,s) didefinisikan oleh:

®(B)(1 - B)¢Z, = 0(B)a, (3.1)

Ay = Ot€ (32)

m m S
of = ap + z a;a;_; + Z YiNe—iai_; + z Biot;
i=1 i=1 =1 (3.3)

Dengan:

N _ 1,at_j<0
t-j _{O,Clt_j =0
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3.3.1 Pemodelan ARFIMA
Dalam pemodelan mean digunakan model Autoregressive Fractional
Integrated Moving Average (ARFIMA). Berikut adalah langkah-langkahnya:
3.3.1.1 Identifikasi Model ARFIMA
Model ARFIMA dipakai dalam memodelkan data runtun
waktu yang memiliki karakteristik long memory. Apabila data
terindikasi /ong memory maka dilakukan differencing menggunakan
estimasi parameter d. Identifikasi model ARFIMA dilakukan dengan
melihat plot FAK dan FAKP data yang telah dilakukan differencing
(Akbar & Kharisudin, 2019). AR(p) memiliki ciri teoritis yaitu plot
FAK turun secara eksponensial mendekati nol dan plot FAKP terputus
setelah /ag ke-p. MA(q) memiliki ciri teoritis yaitu plot FAK terputus
setelah /ag ke-q dan plot FAKP turun secara eksponensial menuju nol
(Nabillah, 2019).
3.1.1.2  Estimasi Parameter ARFIMA
Estimasi parameter pada model ARFIMA dapat
menggunakan MLE (Maximum Likelihood Estimation). Berikut
merupakan langkah-langkah estimasi parameter pada model ARFIMA
(Lardic & Mignon, 2004; Yau, 2006):
Misalkan {Z,;} memenuhi proses:
®(B)(1 — B)4Z, = O(B)a, (3.4)
untuk —% <d< %dan a,~i.i.d. N(0,0?).
Dengan asumsi tersebut, proses {Z; } merupakan Gaussian dengan mean

0 dan Fungsi Kepadatan Peluang gabungan dari Z = (Z;,Z,, ..., Zy)T

adalah
(z )—(if(i)%ex —Z—Tz_lz
Fa =2z) \iz) P72 (3.5)

Dengan @ = (¢y, ..., Pp, 01, ..., 04, d) merupakan vektor parameter dan

¥ merupakan matriks kovarians dari Z.
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Fungsi likelihood:

1
L(@|2) = (E)

Fungsi log-likelihood:

N
2

In(L(¢|2)) = 1n<<%) (%)é exp [_ ZTZZ_1Z]>

In(L(@|Z)) =1In <(%)%> +In <<|;|>%> +1In <exp [ ZT22‘1Z

In(L(g|2)) = gln (21 ) T3 (|;|) [ZTZZ—_lz]

In(Lp12)) = 5 (n(1) ~ In(2m)) + 3 (D) ~ In(|zD) ~ [ >

N 1 1
In(L(p|2)) = == In(2m) — 5 In(|2) — 5 [2727Z]

Matriks X dapat dituliskan dalam bentuk:

Yo o Vn-1
Z = . ‘o .
Yn-1 - Yo

Menurut Wei (2006), y(B) dapat dituliskan sebagai:

y(B) = Z ViB"

k=—o0
y(B) = o z Zw Wik B
k=—c0 i=
y(B) = o* ZZ Wi B/
i=0 j=0

y(B) = o? iijjilﬂiB_i
=0 i

y(B) = a*P(BYY(B™)
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(3.6)

(3.7)

D (3.8)

(3.9)

12] (3.10)

(3.11)
(3.12)

(3.13)

(3.14)
(3.15)

(3.16)
(3.17)
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Model ARFIMA pada persamaan (3.4) dapat dituliskan dalam bentuk

berikut:
L (8C ))
Ze=Q0-5B)" <CI>(B) (3.18)

Zy =P (B)ay (3.19)
Maka diperoleh y(B) untuk model ARFIMA adalah

) ol (e® _gaya (0B
y(B) = o? <(1 B)” d(q)(B)))((l 5™ d<¢(3—1)>> (3.20)

Dengan demikian, fungsi kepadatan spektral untuk model ARFIMA
adalah:

flw) = —V(e‘“") (3.21)

w-ge(0-eor G0 @) s,

= Lo (1= emtny (82 it (0(e7 )
f(w)_Zn-J ((1 e ¢ )) <¢(e—im))><(1 e ¢ )) <¢)(e_(_iw))>> (323)

o2 —q [O(e" @) 2
= —(iw) - 7
fl@) =2 ) (cp(e—tw)> (3.24)
_a? 0(e—i@)|? (|24
flw)=o0 P (eiv) 1= e (3.25)
Untuk w € (—m,m) dan @ = (¢4, ..., Pp, 01, ..., 04, d).
Dengan y,, diperoleh melalui:
; . [ o2 0(e-i@)|? 24 .
— iwk — _ i 1— —(iw) iwk
Vi _£ f(w)e'*dw _[T 27 |Pe@) | e | e'®fdw (3.26)

Artinya, X bergantung pada parameter ¢ = ((]51, ey Opy 01, .0, 0, d).

Selanjutnya, In(L(¢|z)) diturunkan secara parsial terhadap parameter

@ = (p1, e, P, 01, ...,04,d).

1. In(L(@|Z)) diturunkan secara parsial terhadap parameter AR yaitu
(b1, P2, e, Pp)-

oln(L(p|Z))  10I%[/1 1[0Z27x1Z
)= o) 2

2
dln(L(p|Z)) 1 (02 1 1[0z"x71Z
3% “E'Z'”<Z (aqbi)) (lz_|>‘§[ 29: ](3.28)
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0¢; ) api) ) 2| 9y (3.29)

Ty—1
dIn(L(@|2)) L <2_1 (Q)) 1 [az b z]
Untuki=1,..,p
2. In(L(¢|Z)) diturunkan secara parsial terhadap parameter MA yaitu
(601,05, ..., 6,).

dln(L(@|Z)) 10|35 Y ADYRY A
a6, T 206, <|2|> [ ]

(3.30)

)> (m) E[am IZ] (331

d1n(L(¢|2)) 1 ) GV ADIRY A
i) ()25

oln(L(p|Z)) 1 »
e ——Elthr(Z(

a6, a6; 06, (3.32)
Untuki=1,..,q
3. In(L(¢|2)) diturunkan secara parsial terhadap parameter d.
an(L(@|2)) 10|%] YA Y A
~ ad _Eﬁ(m) Z[T] (3.33)

wz—%mlt{ (62)> (=) - %[626#] (3:34)

aIn(L(p|2)) 1 (z—l (a_z)> _%[asz—lz

ad T2 ad ad

(3.35)
Estimasi parameter diperoleh dengan memaksimalkan fungsi log-

i : 91
likelihood, yaitu dengan menyelesaikan persamaan oin(Lle12) _

0¢;
d1n(L(@|2)) _ d1n(L(@|2)) _ 3%1n(L(@|2))
0,—agi =0, dan —a = 0 dengan —3¢>i2
2 2
O,M < 0, dan RLIUCT); < 0. Namun, karena kompleksitas

26? adz
perhitungan y;, dan matriks ¥ untuk dimensi yang besar, maka
perhitungan dilakukan metode iteratif.

Estimasi parameter dilakukan dengan menggunakan Maximum
Likelihood Estimation. Namun, untuk membantu menguatkan hasil
inferensi Maximum Likelihood ketika asumsi residu terlanggar
dilakukan metode estimasi terhadap variansi-kovariansi parameter

model seperti yang ditunjukkan pada persamaan (2.59). Metode

tersebut disebut juga sebagai Quasi Maximum Likelihood Estimation.
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3.3.2 Pemodelan GJR-GARCH
Dalam pemodelan volatilitas digunakan model GJR-GARCH (Glosten,
Jagannathan, and Runkle Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity). Berikut adalah langkah-langkahnya.
3.3.2.1 Identifikasi Model GJR-GARCH
Model GJR-GARCH dipakai dalam memodelkan volatilitas
dengan memperhatikan pengaruh asimetris (leverage effects). Dalam
kasus  heteroskedastisitas  belum  terdapat  kriteria  untuk
mengidentifikasi model seperti pada identifikasi model Box Jenkins
yang menggunakan plot FAK dan FAKP (Darmawan, 2015). Pada
penelitian ini digunakan model GJR-GARCH sederhana yaitu GJR-
GARCH (1,1), GJR-GARCH (1,2), GJR-GARCH (2,1), dan GJR-
GARCH (2,2).
3.3.2.2  Estimasi Parameter GJR-GARCH
Estimasi parameter pada model GJR-GARCH dapat
menggunakan Maximum Likelihood Estimation (MLE). Model GJR-
GARCH(m,s) didefinisikan sebagai berikut:
a; = ope; (3.36)

m m S
of =ag + Z aa;_; + z ViNe—iaZ_; + Z ,ijftz—j
i=1 i=1 =1 (3.37)

Dengan:

N _ 1,at_j<0
f—f_{o,at_,-zo

Parameter yang diestimasi adalah @, @;, y;, dan f;. Diketahui bahwa

a; berdistribusi normal dengan mean mnol dan varians o7 yang

selanjutnya dituliskan sebagai a,~N(0,0?) serta T banyaknya
pengamatan. Dengan demikian model GJR-GARCH(m,s) dengan
a;~N(0,0#) memiliki Fungsi Kepadatan Peluang (FKP) sebagai
berikut:

= ron| -]
V7 amoz Tl 207 (3.38)
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Fungsi Kepadatan Peluang gabungan:

f(at|a0,6¥i;)/iu8j) = H\/”_O't l ZO't

Fungsi Likelihood:

L(a’o; a’uyuﬁjlat) 1_[\/_ ZO't

42

(3.39)

(3.40)

Fungsi log-Likelihood diperoleh dengan melakukan logaritma natural

dari fungsi likelihood sehingga diperoleh:

ln(L(a a ﬂ|a) ! a_?
o %, Vi, jl%t L 1\/2— zo_tz

m
||M-1
-

<,F =
In exp |—
2mo? 20¢

In (L(ao, a;, yi,ﬁj|at)) =

In (L(ao;ai:yiugjlat))

S

t=1

In (L(ao, i, Yir leat))

2

a?
In(2m) — —ln(atz) ~52
£

NI»—k

T

T 1c, , 1
= —2In2m) - EZln(at )—=

t=1

) (3.41)

_tzD (3.42)

(3.43)

a?

of  (3.44)

Selanjutnya, In (L(ao, ai, Vi, Bj |at)) diturunkan secara parsial terhadap

parameter @g, a;, ¥;, dan ;.

1. In (L(ao, ai,yi,ﬂjlat)) diturunkan secara parsial terhadap

parameter .

T
61n(L(Ot0 Vi 5j|at)) ai(__l @n )__Zln(af)—%z

da,

. ad 1
Untuk bagian o (— > Xt=1 In(o? ))

Q
NI KN

at
=

a> (3.45)
dln (L(ao ai, Vi B]lat) d 1 u 1 ¢
da, 0_0(0< EZ ) 0<_§Zla

~

) (3.46)

T T m m S
a<121(2)> G A £ aad + ) yilNeiak o+ ) fok
| =5 n(o;¢ =5\ -5 nf ap a;a;_; YitVe—iQe—i jOt—j
dao\ 2 t=1 0o\ 2 t=1 =1 i=1 = (34‘7)
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m m S
+1In (ao + Z a;as_; + Z yiN,_ja?_; + Z /?jcrzz_j> +
i=1 i=1 =1
m m S
+In{ ay + Z a;a%_; + Z yiNp_ja?_; + Z B}-GTZJ->
( (3.48)

1
In(o?) (
6a0< Z ¢ 2\ap + X1 aia?_ + XM yiNya? i+ X5 1 Biok "
1
+ - +
Qo+ X, @05 + X, yiN, ad i+ 25 1 Bjoi- —j

1
+
S VTS IR A S ) (3.49)

—| -5 ) In(ef) |=—3
dag\ 2Ls 2Ly + N @+ S VN + B BOE (3.50)

an 2 (- 37, %)
Untuk bagian 6(10( S 2ie=1

2 1~ a? Z a?
day 24 10} aao T 2Luag+ Y aiat + 3™, y;N,_jaZ i+ X5 B0l (351)

d v a?\ @ 1( a?
dag\ 24Li0f ] Oag\ 2\ao + X, eal  + X, viNal + Y5 Biot

+ ai
m 2 m 2 s 2
(41} + Ei:1 a;a;_; + Zi:1 ViNZ—iaz—i + Ej:1 Bjaz—j

=+ ..

af
+‘7‘0+21 1207+ XL ViNr—af_; + X5y Bjof_ 1)) (352)

T
1211? —a?
00(0 2 ~ 7 (a0+21 1905 + X YNl l+zj 1ﬁ10'1 1)
—a2

+
(@0 + 22y @af_; + X2, viNo a3 i+ 25 1Bj03- 1)

—a
(a0 + Tt T Mo + z;=1ﬁ,a%_j)2) (3.53)
1<_1 _> _1i at
9aq 2t:1 o 2 1 (a0 + I i + XL viNe—gal + X5 1/31'Ut2—j)2 (354)
Untuk memaksimalkan fungsi log-likelihood maka

dln (L(ao,al,yl.[?,|at) F] 1w c af
3, 70< EZ‘ (e ) ( Z?>‘° (3.55)

t=1

1
2;“0 +Zl 1a1at L+2m1y1Nt Lat l+2§ 1ﬂj°} —j

1(2 . ) ° (356)
t= 1(‘7‘0+21 1oal + Y yiNe_ja? 1+Zf 1ﬁJJt 1) '
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T

1
Zao +X0 a; at T X ViNe lat l+21 1ﬁ,at ~;

=i
T 2

Z .
= 0‘0 + YRl + Y viNeal l+zj 131‘7t-

_ (3.57)
$ ‘1? (@ + X% af i+ Xt VilNe- la? L+ZS 1B/Utz 1) -0
(@ + X aaf + X viNeal + 35, Bio J) (358)
a2 ln(L(aO, a, Vi ,8]-|at))
Dengan Py <0.
0

2. In (L(ao, a,vYi ﬁj|at)) diturunkan secara parsial terhadap

parameter «;.

51H(L(ao:“ia)’i’ﬂj|at)) 0 T 1V 1o a?
3 =am<‘z‘“(2">‘zzln(“tz> 220) (3.59)

dln (L(ao a;,Yi, ﬁ]|at) 9 ) 1w a?
5, aal< Zl <"f)> ( ng) (3.60)

Untuk bagian —— ( ZT 1 In(o? ))
T T m m S
a ( 1 Z a( 1
|5 1n(0t2)) =—|—-5) In{a +Zaiat2—i +ZyiNt—ia?—i +Zﬁjfftz—j
da;\ 2 t=1 Oai\ 2 t=1 i=1 =1 = (361)
m m s
2 1 2 2 2
Zln(at) =—| —s(In{| a +Z“ia1—i +ZYiN1—ia1—i +ZB/U1—1‘
aal 2 : L c
t= =1 i=1 Jj=1
m m S
@ +Zaia%—i +ZyiN2—ia%—i +Zﬁjffzz—j +
=1 =1 =

m m S
o + Z a;af_; + Z YiNr_iaf_; + Z Bior_;
= = = (3.62)
1 1
— ——Zln(a’tz) =—= ™ 5
Oa; 2 ~ 2 @+ X aal + X yiNy el + 2j=1 3jo'1—j

+In

+In

d
a_m(a0+2ﬁ1aia%—i+21 1¥iNi—ad; + 35 Biof;)

a
3 (o + Xy aiai_; + X2 ¥iN,_iab_; + X521 Bo5- ;)
o+ X aias_ + X Vil iah_ + X5, Biog;

d
W(ao+2¢1aﬂ% i+ X ViNraf_; + Yo, Bior j)
a0+21 1(10.7- l+zznlleT laT L+Z] lﬁ]UT -j (3_63)

2
Untuk bagian - 2 (— E [ %)

d 1 u a?
aaz 2 __ai 220‘0"‘21 c@ial + X yiNeal L+ZI 1ﬁ]0t j (364)
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T
i) 12 at\ 9 1 ( a?
da\ 2Liaf ) e\ 2\ao+ X el + X yiNial + Y3, Bot

+ ai
m 2 m 2 N 2
ap + X aiay_; + XL viNa—a;; + Zj=1 Bjos_;

ar
+
@y + X a;ai_; + X viNpag_ + Y5, ﬁj“%—j)) (365)

d
12T: a?\ 1 af I (a0 + TPy gl + Ty viNigai_; + X3, Biot;)
a“l 24 o?) 2 (o + X, aaf_; + X, viNiaf; + X5, Biof )?

a
a%a—(ao + 3l + X YiNaas + Yo Bios- ;)
+
(@0 + 22, @ad_; + X, viNy_ a3 i+ 25 1Bjo3- 1)
“%a_ai(“ﬂ + X aaf; + X1 viNr—iai_ + Xj=1 Bjot—;)
+

2
(@o+ X, aab_; + I, yiNp_ab_; + 5., Bio7_;) (3.66)

Untuk memaksimalkan fungsi log-likelihood maka

aln(L(ay, ;, Vi, Bila
Lot BloO) 2 (t5rumeon) + 2o (-25a) =0 a67)
azln(L(ao, ai, Vi ,8]-|at)) <0

2

Dengan
Untuki=1,..,m

3. In (L(ao, ai, Vi B]-|at)) diturunkan secara parsial terhadap

parameter ;.

dln (L(ao,ai,yi,ﬁj|at)) 9 T 1 T 1 T a?

- = a_yl<_ Eln(Zn) - EZ In(a?) — EZ U_t2> (3_68)
aln(L(ao,ai.yi.ﬁ;Iaf)) a 1 C a

s i) (ihd)  cen

Untuk bagian aiyi (— % _1In(af ))
Yi< Zln(atz)> }/i< 221n(0{0+za’lat L+Z}’1Nt (a7 L+Zﬁlgt l)) (370)
< Z ln(Uzz)) = —;(ln <a0 + i a;ai_; +iYiNl—ia%—i + iﬁj‘ﬁj)
= = =

m m S
+1In| ap + Z aab_; + Z YiNr_iaj_; + Z Bio?_j
i=1 i=1 j=1

(3.71)
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a
Pl 1i , 1 6_)/1-(% + X0 aad + IR yiNiado + X Biot))
—| -z ) In(6f) |=—%
i £ t 2\ @+ X, aal + X viNal_ + X3, Bot
a
v (@0 + Xy @a3_; + X1 ¥iNo—ia3_; + X=1 Bio3—;)
ag + N aai_; + N YilN,ad_ + X3, B0

a
—(Ulo+zlm10{ia% i+ I ViNe_ah_ + X3, Bjor-;)
@ + XLy aiai_ + X, viNr—iai; + Xjo, Bjor (3.72)

Untuk ba iani(—l T a—?)
& ayi\ 24t=1g2)

T T
Z a?\ 0 1 Z a?
ayl 07) "o\ 2L+ N a2 VN + T Bot (3.73)

t=1
i (

Nll—\

T
Za? _a 1( a?
= of 0yi 2\ao + X aiaf_; + X1 yiNy e L+Z] 1ﬁ101 —j

+ ai +
Qo+ X aias_; + X yiN, a5 i+ 25 1Bjos- —j

af
+ao+21 15+ X yiNr_jaé_ l+21 1ﬁIUT />> (374)

2 (ao + X2, azaf_ + X2, viNiaf  + X5, Biof ))?

a
9 ( 1< a?) 1 a%a_)/i(a0+2ﬁ1aia%—i+Z?i1yiN1—ia%—i+Z§:1ﬂj0—12—j)

a
a%ﬁ(% + 30 b+ X ViNaas_ + X2, Bios- ;)

(a0+21 1aa2 1+Zm1V1N2 zaz L+Z}9 13}02 ])

a%a_yi(“o +Zz 1aaT l+Zl 1y1NT laT 1+Z} 1ﬁ10'T /)

(“o +X1 aia%'—i +21, YiNT—ia%—i + Z;:l ﬁjUT—j) (375)

Untuk memaksimalkan fungsi log-likelihood maka

aln(L(ag, @;, Vi, Bila a?
(( 0 = 1| t)>=aiyl—(_% lln(at))+—(—§ t=1 2)—0 (3 76)
02 1n(L(a0, a, Vi ,8]-|at))

oy <0.

Dengan
Untuki=1,..,m
4. In (L (ao, ai,yi,ﬁj|at)) diturunkan secara parsial terhadap

parameter ;.
dln (L(a()rai'yi:ﬁj|at)) i) u 1w a?
3B ~ 95, ( 21n@m = ZI“("?)_EZU?) (3.77)

0ln (L(ao a;, Vi, B |at)) 9 1 u
g i) (-5

t=1

Q
N =+

) (3.78)

o~
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1T a 1T m m S
Y ) =——0|-5)1 iat-i iNe—iaf; 0t
<zz > i Gt e S)) (570

T m m s
__l _l] a? . N, _.a? . g% .
2 - 2{ | o + ) aai+ ) viNiai i+ ) Bioi;
t=1 J i=1 i=1 j=1
m m S
+In| ay + Z a;ai_; + Z yiN,_;a5_; + Zﬁjazz,j +
=1 =1 =
m m S
+In| ap +Zaia%_i +ZyiNT_ia%_i +ZﬁjaT2_j
=1 =1 =

1 aﬁj (a0+21 lalal l+Zl IYLNl lal 1+21 1B101 1)
In(a)
6[3] Z ag + Xy aaf + XL ViNiaf_ + X5y Bjot;

d
a_ﬁj(a0+zﬁlaia§—i+zl 1ViNa- l.aZ l+Z] 1ﬁ]02 ])

@+ X @ai + N viN,_ad_ + X3, Biog;

+ “ee

0
a_‘gj(a0+2?;1aia72"—i+21 1YLNT laT L+E] 1B/UT 1)

@+ X aaf_; + X yiNrah; + Zj:l ﬁjUT—j

0 (_1iyr af).
Untuk bagian ﬁ( > t=1at2)'

i) 1 Z al\ 0 1ZT: a?
9B\ 2 e af) 0B\ 2 i o + Yl aal + N0 viNead + X5 Biol

T
lz a? < a?
a/s, 2L.0? aﬁ] 2 ap + X0 a4+ X yiNy_ai i+ X5 1Bjot- ;i

t=1

a3

+ o
@+ X aas_ + X viNy_ad_; + N5, Bio;

at

+
o+ X aiai_; + X viNraf + X5, ﬁj"Tz—j>>

d
1 T a? 1 a%a_ﬂj(ao +Z—irr;1aiaf—i+21 1le1 lal L+Z/ 1ﬁjo-1 })
api\ 2 Z o} ~2 (ap + XLy aaf_; + XL, viNyal_; + )y ﬁ/%—j)

a
a3 g, (a0 + Ty aiab_; + X VilN—adbo; + X321 Bior-))

2
(@0 + 22, @ad_; + X, VNl + X5, Bjo3_;)

a
af 6_/3, (ao + X0 aaf; + X yiNead; + Yim 51"77%—1‘)

2
(@0 +Im @@k + XM viNr_ia@d_ + 252, Bio?_})

Untuk memaksimalkan fungsi log-likelihood maka

6]n<L((X0,a’i,Yi;,8j|at)>_i( 1

O (_iyr ab) _
aB; Tagi\ 2 1ln(0t))+ ( 2 t=1a§)_0

9B;

Yemima Imanuela Setyadi, 2025

(3.80)

(3.81)

(3.82)

(3.83)

(3.84)

(3.85)

PERAMALAN HARGA SAHAM MENGGUNAKAN HYBRID ARFIMA DAN GJR-GARCH (STUDI KASUS

HARGA SAHAM TESLA, INC)
Universitas Pendidikan Indonesia | repository.upi.edu | perpustakaan.upi.edu



48

Dengan azm(L(ao';i]; yi’ﬂj|at)) <0
Untukj=1,..,s

Namun, dalam beberapa aplikasi, lebih tepat apabila e;
diasumsikan mengikuti distribusi heavy tailed seperti distribusi
Student-t (Tsay, 2005). Hal ini dilakukan karena pada umumnya data
finansial mengikuti distribusi yang tidak normal yang memiliki
karakteristik mendekati normal namun memiliki leptokurtis (Situngkir
& Surya, 2004). Keberadaan leptokurtosis tersebut mengindikasikan
adanya ekor distribusi yang lebih tebal (heavy tailed) dibandingkan
dengan distribusi normal (Haas & Pigorsch, 2009). Dengan demikian,
dilakukan juga estimasi parameter dengan menggunakan asumsi e;

berdistribusi Student-t yang memiliki Fungsi Kepadatan Peluang (FKP)
sebagai berikut (Tsay, 2005):

()

2 2
1+— )
r (%) 4/ (v - 2)7‘[ < v—2 (386)

Dimana v > 2 dan I'(x) merupakan fungsi gamma, yaitu I'(x) =

fle) =

foooyx‘le_y dy. Dengan menggunakan a, = o,e,, diperoleh Fungsi

Kepadatan Peluang (FKP) dari a; sebagai berikut:

() N
far) = —=2 —(1+“—t2)
r@)Jo—oro \  @-2o;

Dengan demikian, Fungsi Kepadatan Peluang gabungan dari a, (Tsay,

2005):

(v + 1) 5 _(+1)

1 at 2
14—
BNCET = (3.87)

f(at|a0 al VL ,8]) 1_[

Fungsi Likelihood:

v + 1) (v+1)

. 1 ag z
(a0, @i, v1 Blae) = nﬁ“f< m) (3.88)

Yemima Imanuela Setyadi, 2025

PERAMALAN HARGA SAHAM MENGGUNAKAN HYBRID ARFIMA DAN GJR-GARCH (STUDI KASUS
HARGA SAHAM TESLA, INC)

Universitas Pendidikan Indonesia | repository.upi.edu | perpustakaan.upi.edu



49

Fungsi log-Likelihood diperoleh dengan melakukan logaritma natural

dari fungsi likelihood sehingga diperoleh:
In (L(ao, a, Vi, Bj |at))

T g, e P
=1 o ———— |1t
n HF(Z)mm( +(U—2)0t2) (3.89)
ln(L(O-’o,ai;yi'ﬁjlat))

T +1 _(w+1)
) 1 a? 2
z In (1 + 2)
= /(v — )0t (v — 2)0¢f (3.90)

Apabila terdapat skewness, dapat digunakan distribusi Skewed Student-
t. Berikut merupakan Fungsi log-Likelihood dari a, dengan

menggunakan distribusi Skewed Student-t (Polak & Polak, 2016):
In (L(ao, ai, Vi, B}|at) =In [1" <17 * 1)] —In [F (;)]

_%ln[n(v -2)]+ ln( 2 1) + In(c)
(A)+5

S ca;+b
Z[lnat +(1+v)1r1(1+ w
t=1

7o) (3.91)

l\)l»—\

Dengan:
w : parameter asimetri pada distribusi Skewed Student-t

v : derajat kebebasan pada distribusi Skewed Student-t

. b
1,jika e, = —Z

—~
i
Il

y b
—1,jika e, < —z

b=

(V=2 1
o

w

c=\/a)2+%—1—b2
w

Selanjutnya, In (L(ao, ai, Vi, Bj |at)) diturunkan secara parsial terhadap

parameter @, @;, ¥;, dan f; seperti pada pada persamaan (3.45) sampai

dengan (3.85).
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Estimasi parameter diperoleh dengan memaksimalkan fungsi /og-
likelihood namun karena kompleksitas perhitungan maka perhitungan
dilakukan metode iteratif. Serupa dengan model ARFIMA, dalam
model GJR-GARCH estimasi parameter dilakukan dengan
menggunakan Maximum Likelihood Estimation namun untuk
membantu menguatkan hasil inferensi Maximum Likelihood ketika
asumsi residu terlanggar, dilakukan metode estimasi terhadap variansi-
kovariansi parameter model seperti yang ditunjukkan pada persamaan
(2.59).
3.3.3 Metode Iteratif

Metode iteratif yang digunakan dalam menyelesaikan estimasi
parameter model ARFIMA adalah L-BFGS-B yang merupakan
pengembangan metode BFGS. BFGS merupakan algoritma quasi-Newton
paling populer dan dianggap sebagai yang paling efektif diantar semua
formula pembaruan quasi-Newton dan L-BFGS merupakan BFGS yang
menggunakan informasi kelengkungan hanya dari iterasi terbaru dalam
membentuk pendekatan matriks Hessian (Nocedal & Wright, 2006).
Sementara L-BFGS-B merupakan perluasan dari L-BFGS yang mampu
menangani batasan dalam variabel (Zhu dkk., 1997). Lalu, metode iteratif
yang digunakan untuk menyelesaikan estimasi parameter model GJR-

GARCH adalah SOLNP yang dikembangkan oleh Ye (1989).

Langkah Analisis Data

Analisis data dilakukan dengan menggunakan bantuan software Python pada

Google Colab dan Rstudio. Analisis data tahap pertama dilakukan untuk

memperoleh peramalan harga saham dengan menggunakan model hybrid ARFIMA

dan GJR-GARCH. Langkah-langkah analisis yang akan dilakukan pada peramalan

harga saham adalah sebagai berikut:

1.

Melakukan pengambilan data melalui Yahoo Finance dan melakukan split
data. Pembagian data latih dan data uji dilakukan dengan menggunakan
perbandingan 90:10, yaitu 90% digunakan sebagai data latih dan 10%

digunakan sebagai data uji. Data latih digunakan untuk membuat model
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peramalan dan data uji digunakan untuk menguji model peramalan yang telah
diperoleh (Pitriyani & Permanasari, 2022).

Membentuk plot data untuk melihat pola data yang dianalisis.

Menguji stasioneritas data dalam varians dan melakukan transformasi jika data
tidak stasioner dalam varians.

Menguji stasioneritas data dalam rata-rata menggunakan uji ADF dan
melakukan uji Hurst untuk memastikan data bersifat long memory secara
statistik.

Melakukan estimasi nilai d dengan menggunakan MLE.

Melakukan differencing data dengan menggunakan nilai d yang telah
diperoleh.

Mengidentifikasi model ARFIMA dengan mengamati plot FAK dan FAKP dari
data setelah dilakukan differencing.

Mengestimasi parameter model ARFIMA dan melakukan pengujian
signifikansi parameter model ARFIMA serta memilih model yang signifikan.
Melakukan uji diagnostik terhadap residu model ARFIMA.

Memilih model ARFIMA terbaik berdasarkan kriteria AIC.

Melakukan uji ARCH-LM terhadap residu model ARFIMA untuk mengetahui
kehomogenan varians residu.

Jika residu bersifat heteroskedastisitas, maka dilanjutkan dengan pemodelan
volatilitas menggunakan GARCH.

Menguji efek asimetris dengan menggunakan Sign and Size Bias Test.

Jika terdapat efek asimetris maka residu dimodelkan menggunakan GJR-
GARCH.

Mengestimasi parameter model GJR-GARCH dan melakukan pengujian
signifikansi model GJR-GARCH serta memilih model yang signifikan.
Melakukan uji diagnostik terhadap residu model GJIR-GARCH.

Melakukan uji ARCH-LM terhadap residu model GJR-GARCH untuk
mengetahui kehomogenan varians residu.

Memilih model GJR-GARCH terbaik berdasarkan kriteria AIC.

Yemima Imanuela Setyadi, 2025

PERAMALAN HARGA SAHAM MENGGUNAKAN HYBRID ARFIMA DAN GJR-GARCH (STUDI KASUS
HARGA SAHAM TESLA, INC)

Universitas Pendidikan Indonesia | repository.upi.edu | perpustakaan.upi.edu



19.

20.

21.

52

Menguji efek asimetris dengan menggunakan Sign and Size Bias Test terhadap
model GJR-GARCH terbaik untuk memastikan bahwa efek asimetris sudah
teratasi.

Melakukan evaluasi model peramalan dengan menghitung MAE, MAPE,
SMAPE, dan RMSE.

Melakukan peramalan harga saham untuk lima periode kedepan menggunakan
model hybrid ARFIMA—GJR-GARCH terbaik.

Analisis data tahap kedua dilakukan untuk memperoleh perhitungan risiko

saham menggunakan Value at Risk dengan simulasi Monte Carlo. Langkah-langkah

yang dilakukan pada perhitungan risiko saham, yaitu (Seru, 2023):

1.
2.
3.

Melakukan perhitungan nilai return dari data saham.

Melakukan pengujian kecocokan distribusi terhadap data return saham.
Menghitung nilai parameter dari data refurn saham.

Melakukan simulasi nilai refurn dengan membangkitkan bilangan secara acak
berdasarkan parameter yang telah diperoleh pada langkah 3 sebanyak n
bilangan dan diulang sebanyak m kali. Pemilihan jumlah m > n dilakukan
supaya memperoleh nilai Value at Risk yang lebih akurat (McNeil dkk., 2015).
Melakukan perhitungan nilai Value at Risk untuk tingkat kepercayaan (1 — a)
untuk masing-masing simulasi sehingga diperoleh VaRy,VaR,, ..., VaR,,.
Melakukan perhitungan rata-rata VaR dari hasil pada langkah 5 guna
memperoleh VaR yang akurat untuk tingkat kepercayaan (1 — ).

Dalam perhitungan Value at Risk dengan menggunakan simulasi Monte Carlo

terdapat berbagai jenis algoritma karena dalam simulasi Monte Carlo perlu

membangkitkan bilangan secara acak dari suatu distribusi probabilitas. Dengan

demikian, pada dasarnya perhitungan Value at Risk dengan menggunakan simulasi

Monte Carlo adalah melakukan simulasi yang membangkitkan bilangan acak

berdasarkan karakteristik dari data yang dibangkitkan dan kemudian digunakan

untuk menghitung nilai Value at Risk (Lahi dkk., 2023).
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Gambar 3.1 Flowchart Alur Penelitian (a)
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Gambar 3.2 Flowchart Alur Penelitian (b)
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