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ABSTRAK

Analisis prediksi merupakan langkah penting yang perlu dilakukan untuk
menganalisis suatu model prediksi. Suatu model prediksi ditentukan untuk
suatu tujuan guna memperoleh perkiraan nilai dari suatu pengamatan di masa
depan. Pada umumnya, model prediksi diperoleh melalui metode regresi.
Dalam paper ini, model prediksi yang dibahas adalah model yang diperoleh
melalui metode regresi dan yang melibatkan fungsi yang disebut copula
(bivariat), yang kemudian model ini disebut model regresi copula. Copula
merupakan suatu fungsi distribusi gabungan yang dapat digunakan untuk
menganalisis kebergantungan peubah-peubah acak dalam struktur yang digam-
barkan oleh fungsi copula itu sendiri. Fungsi-fungsi copula yang variatif mampu
memberikan banyak pilihan model-model regresi copula. Data yang dikaji
dalam paper ini adalah data return IHSG dan return Kurs Beli IDR-USD, yang
kemudian kedua data tersebut dimodelkan melalui model regresi copula.
Ukuran kebergantungan kedua data return dapat dinyatakan oleh Kendall’s Tau
dan Spearman’s Rho. Parameter yang dimiliki copula diestimasi melalui nilai
Kendall’s Tau atau Spearman’s Rho yang diperoleh dari kedua data return
sehingga tiap copula memiliki kemungkinan untuk memodelkan kedua data
return berdasarkan parameter yang telah diestimasi dari cara tersebut. Model
regresi copula diperoleh dari ekspektasi bersyarat yang dimiliki copula untuk
peubah return THSG bergantung pada peubah return Kurs Beli IDR-USD yang
mana perolehan nilai prediksi return IHSG yang bergantung pada nilai return
Kurs Beli IDR-USD dihitung dengan menggunakan metode Monte Carlo. Model
regresi copula terbaik dari hasil pembahasan dalam paper ini adalah model re-
gresi copula Frank dengan distribusi marginal return IHSG adalah distribusi
Laplace dan marginal return Kurs beli IDR-USD adalah distribusi Normal.
Model regresi copula Frank tersebut terpilih menjadi yang terbaik berdasarkan
dari error nilai prediksi terhadap data return IHSG yang bergantung pada
return Kurs Beli IDR-USD relatif kecil dibandingkan dengan model
regresi copula lain yang dibahas dalam paper ini.
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1. PENDAHULUAN

Kurs rupiah terhadap valuta asing (valas) adalah

Indeks harga saham gabungan (IHSG) merupakan
suatu indikator yang dapat menggambarkan perkem-
bangan harga saham secara keseluruhan di Indonesia.
ITHSG dapat menggambarkan keadaan dan stabilitas
perekonomian Indonesia. Menurut [1] faktor-faktor
yang dapat mempengaruhi kenaikan atau penurunan
IHSG adalah peubah-peubah makroekonomi seperti
nilai tukar mata uang atau kurs, tingkat suku bunga,
tingkat inflasi, serta berbagai regulasi dan deregulasi
ekonomi.

perbandingan nilai mata uang rupiah terhadap nilai
mata uang negara lain. Kurs rupiah terhadap valas men-
jadi salah satu faktor yang mempengaruhi volatilitas re-
turn harga saham-saham di BEI. Fluktuasi harga saham
suatu perusahaan emiten BEI yang disebabkan oleh
penguatan atau pelemahan kurs rupiah terhadap valas
tentu mempengaruhi THSG. Secara tidak langsung, pen-
guatan atau pelemahan kurs rupiah terhadap valas
memiliki pengaruh terhadap kenaikan atau penurunan
THSG sehingga analisis hubungan kedua hal tersebut
penting untuk diteliti.
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Kebergantungan dua peubah dapat dijelaskan me-
lalui metode regresi. Melalui regresi pula, prediksi pada
suatu peubah dapat dilakukan berdasarkan peubah
lain. Analisis regresi yang dapat digunakan salah
satunya adalah analisis regresi copula. Copula merupa-
kan suatu fungsi distribusi gabungan yang dapat
digunakan untuk menganalisis kebergantungan peu-
bah-peubah acak dalam struktur yang digambarkan
oleh fungsi copula itu sendiri, sehingga analisis prediksi
suatu peubah terhadap peubah yang lain dapat dil-
akukan melalui regresi copula (copula regression).
Model regresi copula dapat ditentukan melalui metode
ekspektasi bersyarat berbasis copula. Melalui model re-
gresi copula, analisis prediksi peubah satu terhadap
peubah yang lain dapat dilakukan.

Paper ini membahas IHSG dan kurs beli IDR (In-
donesian Rupiah) terhadap valas sebagai peubah-peu-
bah yang memiliki kebergantungan satu terhadap yang
lain. Valuta asing yang menjadi acuan dalam penelitian
adalah USD (United States Dollar) karena sebagian be-
sar aktivitas perdagangan internasional Indonesia
merupakan kerjasama dengan Amerika (United States
of America) sehingga kurs beli IDR-USD adalah kurs
yang sering menjadi patokan dalam menilai
perekonomian Indonesia. Copula berperan sebagai
fungsi distribusi gabungan dari THSG dan kurs beli
IDR-USD. Analisis prediksi IHSG berdasarkan kurs beli
IDR-USD dilakukan dengan melibatkan model regresi
copula. Data pengamatan yang digunakan dalam paper
ini adalah data THSG dan kurs beli IDR-USD dalam
rentang waktu selama dua tahun dari bulan Juli 2015
hingga Juni 2017.

Beberapa penelitian sebelumnya telah membahas
tentang copula baik dalam mencari kebergantungan
antar dua peubah maupun melakukan prediksi. Salah
satu penelitiannya dilakukan oleh Darwis [2], yang
membahas tentang analisis hubungan dan prediksi
IHSG dengan menggunakan faktor makroekonomi
melalui pendekatan copula. Faktor makroekonomi yang
digunakan meliputi tiga jenis yaitu Inflasi, Nilai Tukar,
dan Suku Bunga. Dalam pendugaan parameternya Dar-
wis menggunakan pendekatan Kendall’s tau. Selain
Darwis, Oktavina [3] juga membahas penelitian tentang
copula yaitu tentang model prediksi berbasis copula.
Berbeda dengan Darwis [2], Oktavina [3] menggunakan
3 jenis ukuran kebergantungan yaitu Pearson’s Corre-
lation Coefficient, Kendall’s Tau, dan Spearman’s Rho.

Tujuan dari dilakukannya paper ini adalah mem-
peroleh model prediksi IHSG berdasarkan kurs beli
IDR-USD melalui regresi copula. Setelah memperoleh
model prediksi IHSG maka dilakukan analisis prediksi
THSG berdasarkan kurs beli IDR-USD.

2. Stasioneritas

Stasioner mempunyai arti tidak adanya perubahan
drastis pada data. Data dapat dinyatakan stasioner
apabila mempunyai rata-rata dan variansi yang kon-
stan. Jika data tidak stasioner maka harus dilakukan
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proses transformasi data agar diperoleh data yang sta-
sioner. Pengujian stasioneritas data dapat dilakukan
dengan mengamati plot data time series maupun dapat
dilihat dari nilai autocorrelation pada plot Autocorre-
lation Function (ACF).

3. Transformasi Data

Dalam suatu analisis apabila data yang digunakan
tidak stasioner maka harus dilakukan transformasi data
sehingga data menjadi stasioner. Transformasi data
merupakan proses mengubah skala data asli menjadi
skala yang berbeda sehingga data bisa memenuhi
asumsi yang mendasari analisis dengan begitu data siap
untuk dianalisis. Salah satu transformasi data yang
sering digunakan dalam analisis bidang keuangan

adalah transformasi return. Untuk melakukan
transformasi  return dapat dilakukan dengan
persamaan
Kurs,
Xt = nKurst_l @
IHSG,
Ve = lnm 2

dimana Kurs; menunjukkan nilai kurs pada saat t dan
IHSG; menunjukkan THSG pada saat t.

4. Ukuran Kebergantungan Data Bivariat

Berdasarkan [1] salah satu faktor yang
mempengaruhi terjadinya fluktuasi IHSG adalah Kurs,
maka untuk mengetahui hubungan antara IHSG dan
Kurs digunakan dua jenis ukuran kebergantungan yaitu
Kendall's rank correlation dan Spearman’s rank

correlation.

Berdasarkan [4] Kendall’s rank correlation adalah
ukuran kebergantungan dua peubah yang diperoleh
dari selisih antara peluang concordant dengan peluang
discordant. Misalkan ¢ menunjukkan jumlah pasangan
yang concordant dan d menunjukkan jumlah pasangan
yang discordant, maka Kendall’s tau untuk sampel
sebanyak n didefinisikan oleh

=l e a/() ®
Sedangkan, Spearman’s rho dapat diperoleh
dengan menghitung selisih antara probabilitas
concordant dengan probabilitas discordant. Untuk
semua n bilangan bulat yang berbeda dan menyatakan
peringkat data, Spearman’s rho dapat dihitung melalui
persamaan
6y d?
R
di mana d; = rank(x;) — rank(y;) adalah perbedaan
antara dua peringkat dari setiap pengamatan.

p=1 “

5. Goodness of Fit Test

Uji Goodness of fit menjadi bagian penting dalam
paper ini, karena digunakan untuk pendugaan
parameter IHSG dan Kurs Beli IDR-USD. Ini
dikarenakan Uji Goodness of fit dapat mengukur ting-
kat kesesuaian antara suatu distribusi data penelitian
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dengan suatu distribusi data tertentu. Langkah-langkah
dalam Uji Goodness of fit adalah dengan melakukan
estimasi parameter distribusi dan wuji kecocokan
distribusi melalui metode teoritis tertentu. Estimasi
parameter distribusi dilakukan dengan metode
Maximum

Likelihood Estimation (MLE) yang dapat dilihat pada
[5], sedangkan untuk uji kecocokan distribusi dilakukan
dengan metode Kolmogorov-Smirnov yang dapat
dilihat pada [5].

6. Copula
Menurut [4] Copula (bivariat) merupakan fungsi
distribusi bivariat dengan marginal-marginalnya
berdistribusi seragam di [0,1]. Secara matematis copula
C dinyatakan oleh
Clu,v) =Pr(lU <u,V <v] (4)
Misalkan dua peubah acak kontinu X dan Y memiliki
fungsi distribusi berurutan F dan G, maka dapat
dibentuk peubah acak baru yaitu U = F(X) dan
V =G(Y). Berdasarkan teorema Sklar [4] fungsi
distribusi bivariat X dan Y didefinisikan oleh
H(x,y) =Pr[X < x,Y < y]
=Pr[F(X) < F(x),G(Y) < G(y)]
=Pr[U <u,V <v]
=C(u,v) (5
untuk suatu copula €. Jika H adalah fungsi distribusi
bivariat dengan fungsi distribusi marginal (margin) F
dan G, maka terdapat suatu copula € untuk semua (x, y)
sedemikian hingga
H(x,y) = C(F(x),G()) (6)
Fungsi kepadatan peluang atau p.d.f (probability

density function) bivariat yang berkorespondensi
dengan copula C dapat dinyatakan dalam

h(x,y) = fF()g()c(F(x),G(»)) @)
dimana
0%C(u,
c(u,v) = % ®

adalah fungsi densitas copula, dengan c(u, v) = 1, jika
X dan Y saling bebas begitu pula sebaliknya.
Berdasarkan [4], ukuran kebergantungan antara
dua peubah acak yang berkaitan dengan copula C yaitu
Kendall’s tau (t) dan Spearman’s rho (p). Kendall’s tau
dalamkaitannya dengan copula C didefinisikan oleh

T=4ﬂ Clu,v)dC(u,v) — 1 9
12
Sedangkan Spearman’s rho untuk X dan Y dalam
kaitannya dengan copula C berdasarkan [4] didefinisi-
kan oleh
p= 12ff C(u,v)dudv — 3 (10)
12

Selanjutnya akan dijelaskan properti bersyarat yang
kaitannya dengan copula meliputi fungsi densitas
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peluang bersyarat, fungsi distribusi bersyarat, dan
ekspektasi bersyarat berdasarkan pada [4].

Fungsi densitas peluang Y = y bersyarat X = x
yaitu k(y|x) dan dalam kaitannya dengan copula ber-
dasarkan [6] adalah

k() = PriY = ylx =] = X =27 =31

Pr[X = x]
_ h(x,y)
T
= CF@EWM)f@9») _
£

c(F),6)g(y)  (11)

lalu fungsi distribusi Y bersyarat X = x yaitu K(y|x)

dan dalam kaitannya dengan copula diperoleh dari
y

K(ylx) = PrlY < y|X < x] = f k(ylx) dy

y

- f c(F(x),6(0))g () dy

—oo

(12)

sedangkan ekspektasi peubah acak Y bersyarat
X = x kaitannya dengan copula adalah

[oe]

E[Y]X = x] = f y k(yl) dy

—0o0
(o]

- f y c(F(), 6())g () dy (13)

Karena G(y) = v dan g(y) dy = dv, ekspektasi peubah
acak Y bersyarat X = x, untuk u = F(x), dapat ditulis-

kan sebagai
1

E[Y|X=x] = f G 1(W)c(u,v) dv
0

(14)

6.1. Copula Archimedean
Keluarga copula Archimedean memiliki kekhasan
bahwa suatu copula memiliki satu parameter
kebergantungan (6) dan dapat dibentuk dari suatu
fungsi pembangkit copula ¢. Copula Archimedean un-
tuk peubah acak bivariat didefinisikan sebagai

Cow,v) = 9~ (W) + 9 (v)) (15)
Berdasarkan (9) estimasi parameter copula Archime-
dean () dengan Kendall’s tau (r) dapat diperoleh

dengan mencari solusi persamaan berikut ini
1

t
r=1+4f¢?() dt
3 Do ()
seperti pada [4]. Dalam paper ini digunakan empat jenis
copula Archimedean yang dijelaskan berdasarkan [4].
Fungsi copula Clayton didefinisikan oleh

(16)

1
Cco(u,v) = (u‘e +v7f - 1)_5 a7
dengan 6 € (0,). Fungsi pembangkit copula Clayton
diberikan oleh

00 (®) =5 (70~ 1) as)
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Fungsi densitas copula Clayton diperoleh dari

solusi persamaan (8), yang didefinisikan oleh
260 +1)

6+1 (2811
cco(u,v) = (uv—;“(u_e +v9-1) ( o (19)

Properti bersyarat copula Clayton didefinisikan
oleh

0Ccouv) _ u=@+D(y=0 4 =0 — 1)_(%)
ou

Parameter 6 copula Clayton diperoleh dari persamaan
(16) dengan mensubstitusikan persamaan (18) yaitu
2T
=13 21D
Fungsi copula Gumbel didefinisikan oleh

Cgo(u,v) = exp (—[(—ln W+ (=In v)g]%> (22)

(20)

dengan 6 € [1,®). Fungsi pembangkit copula Gumbel
adalah

po(t) = (=Int)® (23)
Fungsi densitas copula Gumbel menurut [7] dapat
diperoleh dari persamaan (8) yaitu

cco(w,v) = (wv)'(Inu-In v)f-1
2 1
: (wy—2 +(6 - 1)w§‘2> Coowv)  (24)

Properti bersyarat copula Gumbel didefinisikan
oleh

(= n@)? — 1n)?)7 na)? e~(-n"-m")?
uln(w) (= In(w)? — In(v)?)

(25)

Parameter 6 copula Gumbel diperoleh melalui solusi
persamaan (16) dengan mensubstitusikan persamaan

(23) adalah

o= 26
=15 (26)

Fungsi copula Frank didefinisikan oleh
1 (e f%—1)(e7%"-1)
Cro(u,v) = —51n<1+ e ) 27)

dengan 6 € (—oo, ). Fungsi pembangkit copula Frank

adalah
e 0t 1
Pe(t) = —In (m)

Fungsi densitas copula Frank menurut [8] di-
peroleh dari persamaan (8) yang didefinisikan oleh
_96—9(u+v) (e—9 _ 1)
(e =1+ (e —1)(e " -1))

Properti bersyarat copula Frank didefinisikan
oleh

(28)

CF,B(“'! U) = 2 (29)

0Cro(u,v) (e —1)
: = = . (30)
ou (e — 1) ((39 (_3—19)(_691) 1) n 1)

Solusi persamaan (16) diselesaikan dengan mensubsti-
tusikan persamaan (28), diperolah parameter 6 copula
Frank adalah

T: 1_4(1—9‘1§et—t_1dt)

(D
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Copula AMH (Ali-Mikhail-Haq) dinyatakan oleh
uv
Cas =160 -wa-v (32)
dengan 6 € [—1,1). Fungsi pembangkit copula AMH
adalah

Po(t) = ln[ (33)

Fungsi densitas copula AMH berdasarkan [9]
dapat diperoleh dari persamaan (8) yang berbentuk

uv
1=6+20ga—wa-v

[1-0(1—-w)(1-v)]?
Properti bersyarat copula AMH didefinisikan di-

tunjukkan oleh persamaan berikut ini:
v u

1-00 -0l -v) (1-901-w(1-v))°
Persamaan (16) diselesaikan dengan mensubstitusikan
persamaan (33), diperoleh Kendall’s tau copula AMH

1-60(1—-1¢)
=

capw,v) = (34)

(35

yang dinyatakan oleh
30-2 2(1-6)%n(1-6)
B 362 (36)

Estimasi parameter 6 dari copula AMH diperoleh
dengan menyelesaikan persamaan (36) dengan
menggunakan metode numerik.

6.2. Copula Plackett

Copula Plackett mempunyai bentuk umum
yang didefinisikan oleh
1+ -Dw+v)]

200-1)
JIT+ (6 - D+ v)]2—4uvd(6 — 1) @7

20-1)

dimana 0 <6 <oodan @ # 1. Saat 6 =1, Cp;(u,v) =
uv.

Cpo(u,v) =

Fungsi densitas copula Plackett diperoleh dari
persamaan (8) seperti yang dijelaskan pada [10], se-
hingga dipeorleh

61+ (6 —1D(u+v—2uv)]

5 (38)
[(1 +(0 - D(u+1)° — 4uvh(0 — 1)]2

Properti bersyarat copula Gumbel didefinisikan

cpo(u,v) =

oleh
9Cp(u,v) _ v — (0 — 1)Cpp(u,v)
ou T 1+(0- Dlu+v—2Cpewv)]
Berdasarkan [4], diperoleh Spearman’s rho melalui
copula Plackett yang dinyatakan oleh
_6+1 20
P -1 -1D2
Estimasi parameter 6 copula Plackett dilakukan dengan
mencari solusi persamaan (40) dengan menggunakan
metode bagi dua seperti yang dijelaskan pada [11].

(39

In6 (40)

6.3. Simulasi Pembangkitan Bilangan Acak
Bivariat Menggunakan Copula
Menurut [6] prosedur untuk membangkitkan
bilangan acak bivariat {(x, y)} dari suatu fungsi distri-
busi bivariat H dapat dilakukan dengan menggunakan
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ac(u,v)
du
misal u = F(x) danv = G(y),

copula. Misalkan fungsi adalah fungsi dalam v,

aC(u,v)

T (41)
Prosedur pembangkitan bilangan acak bivariat {(x,y)}
dapat dilakukan dengan langkah berikut:

e Langkah pertama dilakukan dengan
membangkitkan dua bilangan acak saling bebas
u dan t, dimana u dan t berdistribusi seragam di

Zy ) =

[0,1];

e Langkah kedua dengan menghitung
v = 2,7V (t), dimana z, -V adalah invers fungsi
dari z,;

e Pada langkah ketiga ini dapatkan sepasang
bilangan acak bivariat dari suatu copula yaitu
(w,v);

e Langkah keempat dapatkan sepasang bilangan
acak bivariat (x,y) = (F~1(w),67*(v));

7. Metode Monte Carlo
Metode Monte Carlo diperlukan sebagai pendeka-
tan numerik yang digunkana untuk menemukan solusi

dari suatu persamaan. Misal, diketahui bahwa
1

f h(x) dx,

0
dimana X adalah peubah acak yang seragam di [0,1].

Maka fungsi densitas diberikan oleh f(x) =1 untuk
0 < x < 1. Sehingga,

(42)

1

Ef[h(X)] = f h(x)dx = «a
0

(43)

Pada simulasi dengan menggunakan komputer,
dapat dilakukan dengan membangkitkan nilai numerik.
Sehingga solusi pendekatan persamaan (42) diperoleh
dengan menghitung nilai rata-rata
{h(X)li=1,..,n}

dari

8. Ukuran Ketepatan Nilai Prediksi

Menentukan kesalahan prediksi dapat diukur
menggunakan berbagai ukuran error, dimana
diketahui bahwa 9, adalah data prediksi dari
perhitungan model pada waktu t, y, adalah data aktual
pada waktu t dan n adalah banyaknya data. Beberapa
ukuran error yang digunakan dalam menghitung nilai
ketepatan prediksi pada paper ini, yaitu

Mean Square Error (MSE) dapat dihitung
dengan persamaan:

n
N
MSE == (e = yo)?
i=1

Mean Error (ME) dapat dihitung dengan
persamaan:

(44)

(45)
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Root Mean Square Error (RMSE) dapat
dihitung dengan persamaan:

n (5, — 2
RMSE = VMSE = —Z’ﬂ(y; Y (46)

Mean Absolute Error (MAE) dapat dihitung
dengan persamaan:

n
MAE =5~ yl )
=1

9. Metode Bagi Dua

Metode bagi dua digunakan dalam penyelesaian
solusi estimasi parameter copula pada persamaan (36).
Berdasarkan pada [11] untuk melakukan metode bagi
dua dapat dilakukan dengan mengikuti Algoritma beri-
kut ini:

_ Qptby

e Pertama hitunglah 6,, = >

e Kedua tentukalahn subinterval mana yang akan
mengurung akar:
a. Jika f(a,) - f(6,) <0, maka a,,; = a,, bpy1 = 6,
b. Jika f(a,) - f(8,) > 0, maka a,., = 6,, bp.1 = by.
c. Jika f(a,)-f(6,) =0, maka diperoleh akar
sama dengan 6,,.

e Ketiga hitunglah ¢, = % X 100%

dimana
nx1

e Selanjutnya ulangi langkah 1 hingga langkah 3
sedemikian sehingga diperoleh nilai f(6,,) = 0.

e Kelima, diperoleh akar persamaan yaitu 6,,.

10. Metode Penelitian
Disini dilakukan pengolahan data yang dimiliki
melalui langkah-langkah berikut:

1. Data dibagi menjadi dua yaitu bagian I (Juli 2015
sampai Juni 2016) dan bagian II (Juli 2016 sam-
pai Juni 2017). Data bagian I digunakan untuk
mencari model prediksi, sedangkan data bagian II
digunakan untuk validasi prediksi.

2. Transformasi data (bagian I) menggunakan
transformasi return pada persamaan (1) dan (2),
sehingga diperoleh data bivariat (x;,y:).
Uji stasioneritas dilakukan secara visual dan
dibantu dengan grafik ACF (Autocorrelation
Function).

3. Mengukur kebergantungan data hasil transfor-
masi dengan menggunakan ukuran kebergan-
tungan Kendall’s tau dan Spearman’s rho.
Setelah dilakukan pengolahan data, langkah

selanjutnya adalah analisis data berdasarkan pada
langkah-langkah berikut:

1. Estimasi parameter distribusi-distribusi marginal
x; dan y, dilakukan dengan Maximum Likelihood
Estimation (MLE).

2. Uji kecocokan distribusi x; dan y, menggunakan
metode Kolmogorov-Smirnov.

3. Estimasi parameter 6 copula Archimedean ber-
dasarkan Kendall’s tau dan estimasi parameter 6
copula Plackett berdasarkan Spearman’s rho.
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4. Analisis regresi copula menggunakan ekspektasi
bersyarat pada persamaan (13) untuk mem-
peroleh y;, dimana analisis regresi copula dihi-
tung menggunakan metode Monte Carlo yang
dibangkitkan dengan algoritma
a. Untuki = 1 tetapkan u; dimana u; = F(x;);
b. Bangkitkan v; sebanyak 1000 data melalui

copula;

Hitung nilai dari j;

Ulangi langkah b dan ¢ sebanyak 1000 kali;

Hitung rata-rata dari y;;

Untuk i =i + 1 kembali ke langkah a.

5. Est1m351 copula berdasarkan beberapa ukuran er-
ror (MSE, MAE, ME, RMSE) dengan mencari nilai
error terkecil.

6. Validasi prediksi melalui model regresi copula ter-
pilih berdasarkan ukuran error.

e pe

11. HASIL DAN PEMBAHASAN
11. 1. Data Marginal

Setelah dilakukan pengolahan data, diperoleh
data hasil transformasi return yang sudah stasioner.
Data yang sudah stasioner dari x; (return Kurs Beli
IDR-USD) dan y, (return IHSG) disajikan pada Gambar
1.
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Gambar 1. Scatterplot (x;, ;)

Gambar 1 merupakan scatterplot (x;y;) data
bagian I dari x; (return Kurs Beli IDR-USD) dan y; (re-
turn THSG)yang sudah stasioner. Histogram masing-
masing marginal x; dan y; ditampilkan sebelah atas (x;)
dan kanan (y,) scatterplot pada Gambar 1. Selanjutnya
dicari statistik deskriptif dari x; dan y, yang disajikan
pada tabel 1.

Tabel 1. Statistik Deskriptif

Mean Var. Kurtosis  Skewness Min. Maks.

3.6E
x; 4E-—05 —05 2.1103 0.65546 —0.018 0.0222
ye 8E—-05 0.00012 2.0128 —0.17313 —0.040 0.0445

Tabel 1 merupakan statistik deskriptif dari masing-mas-
ing peubah acak x; dan y,, dari tabel 1 dapat dilihat
bahwa nilai dari kurtosis dan skewness untuk setiap
peubah acak x; dan y, tidak berdistribusi normal. Data
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dapat dikatakan berdistribusi normal jika nilai dari kur-
tosis sama dengan tiga dan nilai dari skewness sama
dengan nol.

11. 2. Ukuran Kebergantungan
Ukuran kebergantungan  Kendall’s tau dan
Spearman’s rho data x; dan y, tertampil di Tabel 2.

Tabel 2. Ukuran Kebergantungan Kendall's tau dan
Spearman’s rho dari Data Marginal x, dan y,

Peubah Kendall’s tau
0.241

Spearman’s rho

0.3550996

Xt dan Ve

11. 3. Estimasi Parameter Distribusi Marginal

dan Uji Kecocokan Distribusi

Estimasi parameter distribusi marginal dilakukan
dengan mengestimasi parameter-parameter yang ber-
sesuaian (melalui MLE) dan uji kecocokan distribusi
melalui metode Kolmogorov-Smirnov (p-value). Dari
hasil estimasi parameter distribusi marginal berdasar-
kan data x; dan y, diperoleh beberapa pilihan parame-
ter distribusi yang sesuai, yang disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Parameter dan Uji Kecocokan Kolmogorov-Smirnov
(p-value) Distribusi Marginal Data

Dist. Marg. Parameter p-value (KS)
Logistik o =0.00332 u = 0.00004 0.22152
Laplace. Xt A=235.17 u = 0.00004 0.21525
Normal o =0.00601 u=0.00004 0.07222
Logistik o = 0.00609 u=0.00008 0.17777
Laplace. YVt A=128.11 u=0.00008 0.15000
Normal o =0.11044 u=0.00008 0.15000

Berdasarkan Tabel 3, untuk setiap marginal x, dan
y: mempunyai tiga pilihan distribusi yang dapat
digunakan dalam menentukan model prediksi. Hal ini
dikarenakan hipotesa H, dari ketiga distribusi tersebut
diterima di tingkat signifikansi 0.05 atau nilai p-value >
0.05. Copula Archimedean (Clayton, Gumbel, Frank,
dan AMH) dan copula Plackett selanjutnya diestimasi
untuk kombinasi marginal

x¢: Logistik, Laplace, Normal; dan

y:: Logistik, Laplace, Normal.
Dari sini, dicari distribusi marginal paling sesuai yang
selanjutnya digunakan dalam menentukan model pred-
iksi.
11. 4.Estimasi Parameter Copula dengan

Kendall’s Tau dan Spearman’s Rho

Setelah diperoleh nilai ukuran kebergantungan
maka dapat dicari nilai parameter 8 untuk setiap jenis
copula. Parameter copula diestimasi untuk mengidenti-
fikasi hubungan antar peubah. Hasil estimasi parame-
ter copula tertampil pada Tabel 4.
Tabel 4. Penduga Parameter 6 Copula dengan Kendall’s Tau
dan Spearman’s Rho

Kendall's Tau (6) Spearman’s Rho (6)

Clay- Gum- Frank AMH Plackett
ton bel
0.634 1.317 2.276 0.817 3.03078
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11. 5. Analisis Regresi Copula

Penyelesaian solusi regresi copula
dilakukan dengan metode Monte Carlo. Percobaan
angka random yang digunakan sebanyak 1000 perco-
baan angka random dengan distribusi data yang ber-
beda-beda. Dari ekspektasi bersyarat pada persamaan
(13) diperoleh y; yaitu

analisis

1000
1
9i =BG @) v)] = 1955 2. € (0)e(wvy)  (48)
j=1

0cd

o0 000 o0 002
001 000 oot o

b.Model regresi copula Gumbel

a. Model regresi copula Clay-
ton dengan x,~Laplace dan dengan  x,~Laplace dan
y.~Normal y.~Normal

T T
001 000 001 002

X v

c. Model regresi copula Frank
dengan x;,~Normal dan
ye~Laplace

d. Model regresi copula AMH
dengan x,~Normal dan
ye~Normal

e. Model regresi copula Plackett dengan x;~Normal dan
ye~Normal

Gambar 2. Model Regresi Copula untuk Setiap Alternatif
Copula dengan Distribusi Marginal Tertentu.

Dari hasil perhitungan J; diperoleh nilai prediksi
untuk y,, di mana hasil prediksi ini digunakan untuk
menentukan model regresi copula terbaik berdasarkan
ukuran error dari masing-masing model regresi.
Selanjutnya model regresi terpilih digunakan untuk
melakukan prediksi y, dengan data bagian II. Model
regresi copula untuk setiap alternatif copula disajikan
pada gambar 2.

Gambar 2 memperlihatkan hasil model regresi
copula, dimana setiap copula sudah dilakukan
kombinasi marginal. Namun hanya ditampilkan 5 gam-
bar untuk setiap copula (Clayton, Frank, Gumbel, AMH,
Plackett) dengan jenis distribusi yang sudah terpilih.
Pada Gambar 2 dapat dilihat terdapat garis merah yang
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melintas, garis merah tersebut menunjukkan regresi
copula.

11. 6. Estimasi Model Copula Berdasarkan Be-
berapa Ukuran Error
Menentukan model regresi copula yang digunakan
sebagai model prediksi dilakukan berdasarkan nilai
ketepatan prediksi dengan bantuan beberapa ukuran
error. Pada paper ini digunakan empat jenis ukuran
error yaitu MSE, ME, RMSE, dan MAE. Hasil
perhitungan nilai error disajikan pada Tabel 5.
Tabel 5. Nilai Error Regresi Copula untuk Setiap Alternatif
Marginal dan Alternatif Copula

Copula X, Ve MSE ME RMSE MAE
Laplace Logis 0.00068 0.00371 0.02601 0.01160
Laplace | Laplace 0.00079 0.00394 0.02804 0.01181
Normal | Normal 0.01399 0.01104 0.11829 0.01932
Normal Logis 0.02100 0.01319 0.14492 0.02148
Ctlsg_ Normal | Laplace | 0.02750 0.01494 0.16584 0.02322
Logis Normal 0.00131 0.00441 0.03617 0.01255
Logis Logis 0.00167 0.00488 0.04086 0.01302
Logis Laplace 0.00205 0.00534 0.0453 0.01347
Laplace | Normal 0.00057 0.00349 0.02393 0.01137
Laplace Logis 0.00014 0.00147 0.01203 0.00921
Logis Logis 0.00014 0.00108 0.01189 0.00901
Logis Normal 0.00014 0.00105 0.01187 0.00902
Normal Laplace 0.00014 0.0009 0.01187 0.00886
AMH Normal Normal 0.00014 0.00083 0.01182 0.00891
Laplace | Normal 0.00014 0.00144 0.01202 0.00923
Logis Laplace 0.00014 0.00111 0.01189 0.00896
Normal Logis 0.00014 0.00086 0.01185 0.0089
Laplace Laplace 0.00014 0.0015 0.01201 0.00915
Logis Laplace 0.00012 0.00029 0.01088 0.0086
Logis Logis 0.00012 0.00031 0.01096 0.00869
Logis Normal 0.00012 0.00032 0.01102 0.00873
Normal Laplace 0.00012 0.00025 0.01079 0.0085
Frank Normal Logis 0.00012 0.00026 0.01087 0.00858
Normal Normal 0.00012 0.00027 0.01092 0.00863
Laplace Logis 0.00012 0.0004 0.01117 0.00887
Laplace | Normal 0.00013 0.00042 0.01123 0.00893
Laplace Laplace 0.00012 0.00038 0.01106 0.00878
Laplace Laplace 0.00507 -0.0105 0.07118 0.01954
Laplace Logis 0.00402 -0.0094 0.06341 0.01844
Laplace | Normal 0.003 -0.0014 0.05479 0.01712
Logis Logis 0.01968 -0.0197 0.14028 0.02874
GE;?_ Logis Laplace 0.0257 -0.0224 0.16031 0.03141
Logis Normal 0.01351 -0.0165 0.11622 0.02554
Normal Normal 1.67034 -0.1411 1.29242 0.15018
Normal Logis 3.05631 -0.1873 1.74823 0.19642
Normal Laplace 4.27581 -0.2204 2.0678 0.22943
Logis Laplace 0.00013 4.8E-06 0.01158 0.00895
Logis Normal 0.00132 4.71E-05 0.0115 0.00892
Normal Logis 0.00013 2.42E-05 0.01155 0.00887
Normal Normal 0.00013 5.66E-06 0.01149 0.00885
Placket Logis Logis 0.00013 3.14E-05 0.01154 0.00894
Normal Laplace 0.00013 4.72E-05 0.01159 0.00888
Laplace Logis 0.00013 0.00012 0.0116 0.00907
Laplace | Normal 0.00013 0.00014 0.01156 0.00906
Laplace Laplace 0.00013 9.4E-05 0.01162 0.00907

Berdasarkan hasil perhitungan nilai error di-
peroleh bahwa model regresi copula terbaik adalah cop-
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ula Frank dengan distribusi marginal return ITHSG ada-
lah distribusi Laplace dan marginal return Kurs beli
IDR-USD adalah distribusi Normal. Model regresi
copula Frank tersebut terpilih menjadi yang terbaik ber-
dasarkan dari error nilai prediksi terhadap data return
THSG yang bergantung pada return Kurs Beli IDR-USD
relatif =~ kecil  dibandingkan = dengan  model
regresi copula lain yang dibahas dalam paper ini. Model
regresi copula terbaik yang memodelkan marginal
x¢~Normal (o = 0.00601, u = 0.00004) dan marginal
y.~Laplace (1 = 128.11, u = 0.00008) dengan fungsi
distribusi, densitas, dan contour model tersebut
disajikan pada Gambar 3 sedangkan model regresi cop-
ula Frank dengan x;~Normal dan y,~Laplace juga
dapat dilihat pada Gambar 2c.

b. Contour Densitas
Gambar 3. Copula Frank dengan X¢

berdistribusi Normal (¢ = 0.00601, u = 0.00004) dan y, ber-
distribusi Laplace (4 = 128.11, p = 0.00008).

a. Fungsi Distribusi

c. Fungsi Densitas

11. 7. Validasi Prediksi

Model prediksi terpilih adalah model regresi
copula Frank x,~Normal dan y.~Laplace. Model
regresi ini digunakan dalam melakukan prediksi IHSG.
Disini digunakan data bagian II untuk membangkitkan
¥ yang kemudian divalidasi (dicocokkan) dengan data
aktualnya. Line plot yang membandingkan data aktual
dari IHSG dengan hasil prediksinya dapat dilihat pada
Gambar 4.

Jika dilihat dari Gambar 4, hasil prediksi THSG
cukup mendekati data aktualnya, meskipun tidak
semua data mempunyai hasil prediksi yang bagus.
Selain itu dapat dilihat pula bahwa hasil dari prediksi
sudah stasioner dimana nilainya mendekati suatu nilai

IHSG
004 003 002 -001 000 001 002 003

100 150 200

data
secara konstan

Gambar 4. Plot Deret Waktu IHSG aktual (biru) dan Pred-
iksi (merah)
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Selanjutnya untuk mengetahui ukuran kebaikan dari
prediksi (§) maka dihitung nilai error. Nilai error re-
gresi copula terhadap data aktual dapat dilihat pada
Tabel 6.

Tabel 6. Nilai Error Regresi Copula Terhadap Aktualnya.

MSE ME RMSE MAE

}’; 0.00006553 0.0006453 0.0080956 0.0060477

12. KESIMPULAN

Paper ini bertujuan untuk memperoleh model
prediksi IHSG berdasarkan kurs beli IDR-USD melalui
regresi copula dan memperoleh analisis prediksi IHSG
berdasarkan kurs beli IDR-USD. Dari paper ini, kedua
tujuan paper ini telah tercapai. Pertama, telah diperoleh
model prediksi IHSG berdasarkan kurs beli IDR-USD
yang melibatkan copula Frank dengan
marginal x;~Normal (¢ = 0.00601, u = 0.00004) dan
marginal ye~Laplace (1 = 128.11, p = 0.00008).
Pemodelan melibatkan copula sehingga model-model
distribusi marginal semakin banyak pilihan (bervarias)
sesuai dengan kombinasi marginal yang dilakukan.
Pada paper ini data return kurs beli IDR-USD dan ITHSG
mempunyai  ukuran  kebergantungan yang
dinyatakan oleh Kendall’s tau sebesar 0.2408797 dan
Spearman’s rho sebesar 0.3550996 sehingga dapat
dinyatakan bahwa hubungan antar marginal positif.
Kedua berdasarkan dari model prediksi yang dilakukan
diperoleh model regresi terbaik, dari model regresi
inilah kemudian dapat dilakukan prediksi terhadap
THSG. Hasil prediksi menunjukkan plot deret waktu
yang dapat dilihat pada Gambar 4, terlihat bahwa hasil
prediksi mempunyai perbandingan nilai yang baik dan
mendekati data aktualnya meskipun tidak semua hasil
prediksi sesuai dengan data aktualnya.
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Lampiran A. Fungsi Distribusi Univariat

Berikut ini fungsi distribusi univariat yang
digunakan dan dituliskan dalam paper ini. Misalkan X
adalah peubah acak kontinu dengan fungsi distribusi
Fy.

1. Logistik, X~Logistik(u, o).

1
B0 = e
dimana z = %

x € (—o0, )

2. Laplace, X~Logistik(u,2).

%exp(—l(y -x)) x<p

Fx(x) = 1
1- Eexp(—/l(y - x))

3. Normal, X~N(u, 0?).

1/Int—u
J i35

xX>u

Fy(x) =
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