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ABSTRAK

Obligasi memiliki peranan penting dalam perkembangan
pasar modal. Salah satu faktor yang menjadi pertimbangan utama
investor sebelum berinvestasi obligasi adalah tingkat imbal hasil
yang akan diperoleh investor. Analisis yang biasa digunakan oleh
para investor untuk menentukan waktu yang tepat dalam
pembelian obligasi adalah kurva imbal hasil. Yields adalah
serangkaian suku bunga yang dikeluarkan berdasarkan waktu jatuh
tempo tertentu. Pada penelitian ini yields yang akan dibahas adalah
yields to maturity dengan model kurva yields yang ditunjukkan
oleh Diebold dan Li. Penentuan nilai yields dipengaruhi oleh
parameter L, S, dan C yang diestimasi berdasarkan data yields
menggunakan Filter Kalman. Filter Kalman merupakan suatu
metode estimasi variabel keadaan dari sistem dinamik linier diskrit
yang dapat digunakan untuk memprediksi satu satuan waktu ke
depan. Pada penelitian ini juga akan digunakan metode
Autoregressive Integreated Moving Average (ARIMA) untuk
membantu menganalisa antar jatuh tempo (t) yang lebih akurat.

Kata kunci : ARIMA, Filter Kalman, Kurva Imbal Hasil, Suku
Bunga, Yields
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ABSTRACT

Obligation has a very important role in the growth of capital
market. One of the factor which become a main consideration of
the investor before investing at obligation is the yield rate that the
investor will get. Commonly used analysis by the investor to
determine the right time at purchasing an obligation is the yield
curve. Yields is a series of interest rates issued based on certain
maturity date. In this research, yields which will be discussed are
yields to maturity with the yield curve model shown by Diebold and
Li. Determining the vyield value influenced by L, S, and C
parameter estimated based on yields data using the Kalman Filter.
Kalman Filter is a method of estimating the state variables from a
discrete linear dynamic system that can be used to predict a unit of
time ahead. In this research, the Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) method will also be used to help analyze the
inter-maturity () more accurately.

Keywords : ARIMA, Interest Rate, Kalman Filter, Yield Curve,
Yields
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BAB I
PENDAHULUAN

Pada bab ini dibahas hal-hal yang menjadi latar belakang
permasalahan dalam Tugas Akhir ini. Kemudian permasalahan
tersebut disusun kedalam suatu rumusan masalah. Selanjutnya
dijabarkan batasan masalah untuk memperoleh tujuan serta
manfaat. Adapun sistematika penulisan diuraikan pada bagian
akhir bab ini.

1.1 Latar Belakang

Seiring perkembangan zaman, investasi menjadi salah satu
pilihan masyarakat dalam berbisnis. Salah satu jenis investasi yaitu
obligasi. Obligasi merupakan surat utang jangka menengah-
panjang yang dapat dipindah-tangankan dan berisi janji dari pihak
yang menerbitkan obligasi untuk membayar imbalan berupa bunga
pada periode tertentu dan melunasi pokok utang pada waktu yang
telah ditentukan oleh pihak pembeli obligasi. Singkatnya, obligasi
dapat dipahami sebagai utang uang yang harus dibayarkan oleh
debitur kepada kreditur [2].

Di Indonesia, perdagangan obligasi meliputi obligasi negara
yang diterbitkan pemerintah Republik Indonesia dan obligasi yang
diterbitkan oleh korporasi. Keduanya mempunyai tujuan yang
sama yaitu mendapatkan pendanaan berupa hutang yang akan
dibayarkan kembali dalam jangka waktu tertentu. Obligasi yang
dibahas merupakan jenis obligasi yang diterbitkan oleh pemerintah
Republik Indonesia dalam bentuk Surat Berharga Negara (SBN).
Surat Berharga Negara ini digunakan oleh pemerintah antara lain
untuk membiayai defisit APBN serta menutup kekurangan kas
jangka pendek dalam satu tahun anggaran [2].



Hal yang menarik dari investasi obligasi adalah memberikan
pendapatan tetap (fixed income) berupa kupon, dan ini merupakan
ciri utama dari obligasi dimana pemegang obligasi akan
mendapatkan suatu pendapatan bunga secara rutin sampai jangka
waktu berlakunya obligasi. Selain pendapatan berupa kupon,
investasi obligasi juga mendapatkan imbal hasil (yield) yang tetap
yang akan diperoleh apabila obligasi tersebut dipegang sampai
waktu jatuh tempo. Yield menggambarkan ekspektasi para investor
terhadap pergerakan tingkat suku bunga sesuai kondisi pasar pada
waktu tertentu. Oleh karena itu, salah satu faktor penting yang
harus diperhatikan investor sebelum berinvestasi obligasi adalah
imbal hasil (yield) yang diperoleh dari investasinya. Nilai yield dari
Surat Berharga Negara Obligasi menggambarkan tingkat return
yang akan diperoleh oleh para investor yang akan berinvestasi pada
Surat Berharga Negara dan ekspektasi pasar terhadap Surat
Berharga Negara tersebut [2].

Kurva yields digunakan oleh para pembuat kebijakan
moneter dalam merumuskan kebijakan tingkat suku bunga,
penargetan inflasi dan menjaga pertumbuhan ekonomi yang
berkelanjutan [1].

Filter Kalman merupakan salah satu estimator yang
melakukan estimasi terhadap perubahan state karena gangguan dari
white noise. Pada penelitian sebelumnya, telah dilakukan
penelitian mengenai estimasi parameter dan prediksi nilai yields
menggunakan algoritma Filter Kalman yang memiliki hasil bahwa
nilai yields menggunakan Filter Kalman cukup mendekati dengan
yields real yang diberikan, dengan terdapat gambar grafik yang
menjelaskan hasil error estimasi nilai yields terhadap yields real
yang diberikan pada setiap bulan dalam waktu jatuh tempo yang
sudah ditetapkan [1].



Seiring dengan perkembangan pengetahuan terutama di
bidang matematika dan sains data, kita dapat menggunakan metode
peramalan untuk meramalkan suatu kejadian dimasa yang akan
datang. Banyak metode time series yang digunakan untuk
memprediksi data inflasi, suku bunga, maupun nilai yields
diantaranya adalah metode Vector Autoregression (VAR),
Structural Vector Autoregression (SVAR), Autoregression
Integrated Moving Average (ARIMA), Space Time Autoregression
(STAR) dan Generalized Space Time Autoregressive (GSTAR).
Metode ARIMA digunakan untuk meramalkan nilai imbal hasil
(vields) yang mana parameternya telah diestimasi dengan Filter
Kalman, karena ARIMA dinilai lebih mudah diimplementasikan
karena proses pencarian model ARIMA yang sederhana.

Pada tahun 1987 diperkenalkan model Nelson Siegel,
kemudian pada tahun 1994 Svensson melanjutkan metode Nelson
Siegel yang dikenal dengan Model Nelson Siegel Svensson yang
menghasilkan estimasi yang bagus untuk kurva yield yang dapat
diinterpretasikan sebagai level, slope, dan curvature. Akan tetapi,
untuk mendapatkan estimasi parameter tersebut terdapat kesulitan
karena adanya sifat non-linear pada kurva yield. Sehingga suatu
pendekatan alternatif dikemukakan oleh Diebold dan Li (2006),
yaitu meramalkan kurva yield dimana Diebold dan Li melakukan
peramalan obligasi pemerintah Amerika dan mengembangkan
model Nelson Siegel menjadi Nelson Siegel Dinamik [2].

Pada Tugas Akhir ini dibahas mengenai model Diebold dan
Li dengan parameter L, S, dan C akan dilakukan estimasi
parameter dengan menggunakan metode Filter Kalman. Metode
yang dianggap lebih baik digunakan dalam menganalisa nilai imbal
hasil (yields) yang ditentukan oleh nilai white noise yang terkecil.
Selanjutnya dilakukan peramalan pada nilai Yields dengan
menggunakan model Autoregressive Integreated Moving Average



(ARIMA) untuk membantu menganalisa antar jatuh tempo (1)
yang lebih akurat.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian latar belakang tersebut, rumusan
masalah yang diselesaikan pada Tugas Akhir ini adalah sebagai
berikut :
1. Bagaimana model ARIMA L, S, dan C dengan jatuh tempo 2,
5, dan 10 tahun?
2. Bagaimana peramalan Yields dengan menggunakan metode
Filter Kalman-ARIMA?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah yang digunakan dalam Tugas Akhir ini
antara lain :

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data
primer yaitu data Yields SBN (Surat Berharga Negara)
Domestik pada periode Januari 2010 sampai September 2017.

2. Jatuh tempo yang diambil adalah jatuh tempo 2 tahun, 5 tahun,
dan 10 tahun.

3. Nilai L, S, dan C ditentukan dengan Filter Kalman.

4. Nilai Parameter A, sebesar 0.29 yang sesuai dengan Direktorat
Jenderal Pengelolaan Pembiayaan dan Resiko Kementrian
Keuangan RI.

5. ARIMA digunakan sebagai model peramalan parameter.

6. Imbal Hasil diambil dari model Diebold-Li.

1.4 Tujuan
Tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini sebagai berikut :
1. Untuk mendapatkan model ARIMA L, S, dan C dengan jatuh
tempo 2, 5, dan 10 tahun.



2.

Untuk mendapatkan hasil dari peramalan Yields dengan
menggunakan metode Filter Kalman-ARIMA.

1.5 Manfaat

Manfaat yang didapat dari penulisan Tugas Akhir ini adalah

sebagai berikut :

1.

Sebagai suatu bentuk kontribusi dalam pengembangan ilmu
matematika di bidang keuangan.

Memberikan rujukan mengenai metode estimasi parameter nilai
suku bunga (yields) dengan menggunakan Filter Kalman di
Kementerian Keuangan.

Membantu menganalisa pembentukan model parameter L, S,
dan C yang telah diestimasi dengan Filter Kalman pada model
Diebold-Li dengan menggunakan metode ARIMA.

1.6 Sistematika Penulisan

Penulisan Tugas Akhir ini disusun dalam lima bab, yaitu:
BAB | PENDAHULUAN
Bab ini berisi tentang gambaran umum dari penulisan Tugas
Akhir yang meliputi latar belakang, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan, manfaat, dan sistematika penulisan.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini berisi tentang teori dasar sebagai pendukung dalam
Tugas Akhir ini, yaitu penelitian terdahulu, kurva imbal hasil,
suku bunga, model Diebold-Li, metode Filter Kalman, dan cara
merumuskan model ARIMA.
BAB IIl METODE PENELITIAN
Pada bab ini dijelaskan tahapan-tahapan dan metode yang
digunakan untuk menyelesaikan Tugas Akhir ini.



4. BAB IV ANALISIS DAN PEMBAHASAN
Pada bab ini dibahas mengenai estimasi parameter L, S, dan C
(pada jatuh tempo 2 tahun, 5 tahun, dan 10 tahun) dengan
menggunakan Filter Kalman sesuai dengan algoritma yang ada.
Setelah tahap estimasi parameter L, S, dan C dengan
menggunakan algoritma Filter Kalman selesai dan diperoleh
data time series berupa L, S, dan C yang akan dilakukan
pembentukan model ARIMA menggunakan software
MATLAB. Pada tahap ini dilakukan analisis data untuk
mendapatkan model ARIMA. Langkah pertama yang harus
dipenuhi adalah data yang harus stasioner dalam varian dan
mean. Langkah kedua yaitu analisis nilai ACF dan PACF.
Setelah data stasioner, maka akan didapatkan hasil ACF dan
PACF data yang dapat digunakan untuk membuat suatu model
peramalan. Pada analisis model ARIMA ini keterkaitan antar
L,S,dan C tidak dilihat. Setelah itu, bisa dilakukan forecasting
L,S,dan C dan didapatkan hasil forecast Yields.
5. BAB V PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan Tugas Akhir yang diperoleh dari bab
pembahasan serta saran untuk pengembangan penelitian
selanjutnya.
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TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini dibahas teori-teori yang berhubungan dengan
permasalahan dalam Tugas Akhir. Teori yang akan dibahas
meliputi penelitian terdahulu, pengertian dan bentuk umum serta
penjelasan mengenai metode Kalman Filter dan implementasinya
untuk mengestimasi parameter model Diebold-Li. Selanjutnya
dijelaskan mengenai langkah-langkah dalam merumuskan metode
ARIMA.

2.1 Penelitian Terdahulu

Tinjauan pustaka yang digunakan dalam Tugas Akhir ini
adalah beberapa penelitian yang relevan dengan tema yang
diambil. Penelitian pertama adalah penelitian yang dilakukan oleh
Ahmad Maulana Syafii, Egi Setya Nugraha, Ninik Hariati, Jasmir,
dan Erna Apriliani pada tahun 2018 dengan judul “Estimasi
Parameter Dan Prediksi Harga/Nilai Yields Menggunakan
Algoritma Filter Kalman”. Dari penelitian ini telah dibahas tentang
estimasi parameter dan prediksi harga/nilai yields menggunakan
algoritma filter kalman, dan diperoleh kesimpulan bahwa
berdasarkan analisis dan pembahasan yang telah disajikan
didapatkan ~ bahwa  algoritma  Filter =~ Kalman  dapat
diimplementasikan pada model kurva imbal hasil (yield) untuk
mengestimasi yields dalam jatuh tempo waktu tertentu. Pada
penelitian sebelumnya juga, waktu jatuh tempo yang digunakan
ialah 2, 7, dan 15 tahun. Adapun error relatif pada estimasi yields
dalam jatuh tempo 2 tahun, 7 tahun, dan 15 tahun ialah berkisar
antara 0,02% hingga 2,3% [1].

Penelitian selanjutnya adalah oleh Meylita Sari pada tahun
2018 dengan judul “Pemodelan Parameter Short Rate (f3,) Pada
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Model Diebold-Li Dengan Menggunakan Persamaan Diferensial
Stokastik Vasicek” telah diperoleh metode untuk mendapatkan
pemodelan parameter short rate (B,) pada model Diebold-Li
dengan menggunakan persamaan diferensial stokastik Vasicek
adalah dengan implementasi pada model Diebold-Li untuk
mendapatkan nilai parameter (f,), mengkonstruksi persamaan
diferensial stokastik Vasicek sehingga didapatkan pemodelan
parameter short rate (S,), mendapatkan estimasi parameter 7, 6,
dan o dari persamaan diferensial stokastik Vasicek. Kemudian
hasil estimasi parameter dari persamaan diferensial stokastik
Vasicek disubstitusikan pada pemodelan parameter short rate (3,)
pada model Diebold-Li. Sehingga didapatkan pemodelan
parameter short rate (B,) pada model Diebold-Li dengan
menggunakan persamaan diferensial stokastik Vasicek [2]. Dan
juga pada pemodelan tersebut meghasilkan nilai MAPE sebesar
8.65% yang berarti hasil pemodelan tersebut memiliki tingkat
akurasi prediksi yang tinggi. Untuk prediksi nilai parameter short
rate (8,) Model Diebold-Li bulan April sampai Desember 2018
dengan rata-rata senilai -2.56779 dengan prediksi nilai (8;)
tertinggi senilai -2.08842 dan prediksi nilai (3,) terendah senilai -
2.94063 [2].

Penelitian berikutnya adalah penelitian yang dilakukan oleh
Wulan Dwi Puspitasari pada tahun 2018 dengan judul “Estimasi
Parameter Model Arima Pada Peramalan Kurva Yield
Menggunakan Kalman Filter” menjelaskan tentang langkah-
langkah perumusan model peramalan kurva yield menggunakan
Metode ARIMA dan langkah-langkah estimasi parameter metode
ARIMA menggunakan Metode Kalman Filter. Hasil dari penelitian
yang dilakukan adalah diperoleh model peramalan pada yield tenor
1 tahun adalah ARIMA(0,1, [23]) dan dinotasikan sebagai berikut
Yiee) = Ye—1 + 623€1_23 + e, model peramalan pada yield tenor 5



tahun adalah ARIMA(0,1,[1,32]) dan dinotasikan sebagai berikut
Yse) = Ye—1 + 0161 + 03263, + €, model peramalan pada
yield tenor 10 tahun adalah ARIMA(0,1,1) dan dinotasikan
sebagai berikut Yoy = ¥;_; + 6,€;_1 + e, dan model peramalan
pada yield tenor 20 tahun adalah ARIMA(1,1, [7]) dan dinotasikan
sebagai berikut Yo =Y, + d1 (Vo — Yi2)—67 7 + e
Dan dengan menggunakan Kalman Filter dalam estimasi parameter
model ARIMA diperoleh model peramalan dengan hasil estimasi
parameter pada model ARIMA yield tenor 1 tahun adalah 6,5 =
0,1996; hasil estimasi parameter pada model ARIMA yield tenor
5 tahun adalah 6; = —0,9729 dan 6, = 0,2907; hasil estimasi
parameter pada model ARIMA vyield tenor 10 tahun adalah 6, =
—0,8565; dan hasil estimasi parameter pada model ARIMA yield
tenor 20 tahun adalah ¢p; = 0,2755 dan 6, = 0,0552 [4].

2.2 Kurva Imbal Hasil (Yields Curve)

Investasi adalah penanaman modal yang dilakukan oleh
investor atas sejumlah dana atau sumber daya lainnya yang
dilakukan dengan tujuan untuk memperoleh sejumlah keuntungan
di masa yang akan datang. Ada berbagai macam jenis investasi,
salah satunya adalah obligasi. Obligasi merupakan surat utang
jangka menengah-panjang yang dapat dipindahtangankan dan
berisi janji dari pihak yang menerbitkan obligasi untuk membayar
imbalan berupa bunga pada periode tertentu dan melunasi pokok
utang pada waktu yang ditentukan kepada pihak pembeli obligasi
tersebut [4].

Karakteristik obligasi berupa nilai nominal (face value),
kupon (interest rate), jatuh tempo (maturity), dan penerbit atau
emiten (issuer) [4]. Nilai nominal adalah nilai pokok dari suatu
obligasi yang akan diterima oleh pemegang obligasi pada saat
obligasi tersebut jatuh tempo. Kupon adalah nilai bunga yang
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diterima pemegang obligasi secara berkala yang dinyatakan dalam
persentase tahunan. Jatuh tempo adalah tanggal dimana pemegang
obligasi akan mendapatkan pembayaran kembali nilai pokok atau
nilai nominal obligasi yang dimilikinya. Sedangkan penerbit
adalah pihak yang mengeluarkan suatu obligasi yang bertanggung
jawab untuk membayar kupon secara berkala dan membayar nilai
nominal pada saat jatuh tempo kepada pemegang obligasi.

Sebelum memutuskan untuk berinvestasi obligasi, investor
perlu melakukan analisis agar investasi tersebut memberikan hasil
yang maksimal dan sesuai dengan rencana. Dalam aplikasi praktis,
nilai relatif obligasi tidak dapat dilihat dengan membandingkan
harga obligasi secara langsung karena nilai obligasi dipengaruhi
oleh beberapa faktor antara lain faktor jatuh tempo dan nilai kupon
obligasi. Faktor lain yang harus diperhatikan oleh investor adalah
yield. Yield adalah tingkat return yang akan diterima dari investasi.
Salah satu ukuran yield yang sering digunakan adalah yield to
maturity. Yield to maturity adalah tingkat bunga sebenarnya yang
akan diterima investor, dengan asumsi obligasi akan terus
dipertahankan sampai waktu jatuh tempo [4]. Hubungan yang
menggambarkan hubungan antara yield to maturity dengan waktu
jatuh tempo adalah kurva yield.

Kurva yield adalah kurva yang menggambarkan hubungan
antara periode waktu jatuh tempo obligasi dengan struktur tingkat
bunga [4]. Kurva yield merupakan salah satu tools yang bisa
digunakan dalam metode valuasi obligasi dimana nilai kurva yield
dapat memberikan gambaran mengenai ekspektasi pasar terhadap
pergerakan tingkat suku bunga sesuai dengan kondisi pasar yang
terjadi pada waktu tertentu. Bentuk kurva yield akan selalu berubah
sesuai dengan pergerakan harga di pasar.
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2.3 Suku Bunga

Suku bunga adalah penghasilan yang diperoleh oleh orang-
orang yang memberikan kelebihan uangnya atau surplus spending
units untuk digunakan sementara waktu oleh orang-orang yang
membutuhkan dan menggunakan uang tersebut untuk menutupi
kekurangannya atau deficit spending units [3].

Dendawijaya (2006:103) tingkat suku bunga merupakan
salah satu instrument konvensional untuk mengendalikan laju
inflasi, dimana inflasi yang tinggi akan menyebabkan menurunnya
profitabilitas suatu perusahaan. Suku bunga dibedakan menjadi
dua macam yaitu suku bunga nominal adalah tingkat bunga yang
dapat dilihat diamati dalam pasar, dan suku bunga rill adalah
konsep mengukur tingkat bunga setelah suku bunga nominal
dikurangi dengan laju inflasi yang diharapkan [8].

Sedangkan menurut Kasmir (2010:40) menjelaskan suku
bunga adalah bunga yang diberikan kepada para peminjam atau
nasabah atas harga yang harus dibayar kepada pihak bank. Faktor
yang mempengaruhi penetapan tingkat suku bunga yaitu:
kebutuhan dana, jangka waktu, target laba yang diinginkan,
kualitas jaminan, kebijaksanaan pemerintah, reputasi perusahaan,
hubungan baik, dan produk yang kompetitif [8].

2.4 Model Diebold-Li

Model Nelson Siegel (1987) menjelaskan mengenai
penjelasan fungsi parameter dalam menenentukan estimasi untuk
yield curve. Sehingga estimasi model tersebut menjadi eksibel serta
dapat menjelaslkan kurva dalam bentuk berbeda. Kemudian
menurut Diebold dan Li (2006) menginterpretasikan model Nelson
Siegel menjadi Model Dinamik Nelson Siegel [2].

Pada Tugas Akhir ini digunakan model dinamis kurva hasil
Nelson Siegel yang diperkenalkan oleh Francis X. Diebold dimana
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terdapat parameter tingkat laten, kemiringan dan kelengkungan
kurva sebagai berikut:

ye(t) =L +S; (1_ e;f M) + C; (1_e;f T exp‘h) (2.1)
dimana y,(t) adalah hasil dari yields dengan jatuh tempo waktu.
Sedangkan L, S;, dan C, adalah tiga faktor laten mikro ekonomi
yang bervariasi dan At adalah tingkat peluruhan eksponensial yang
bertanggung jawab untuk menyesuaikan kurva imbal hasil pada
jatuh tempo yang berbeda.

Ciri utama dari model Nelson-Siegel dinamis adalah bahwa
faktor laten L. S;, dan C, dapat diartikan sebagai tingkat,
kemiringan dan kelengkungan kurva hasil. Peningkatan L,
meningkatkan semua hasil dengan jumlah yang sama. Dengan
demikian, L, menentukan tingkat kurva imbal hasil. Sebaliknya, S;
terkait dengan kemiringan kurva hasil, karena perubahan S;
menyebabkan perubahan yang tidak sama dalam hasil jangka
pendek dan panjang. Sedangkan, peningkatan C; meningkatkan
hasil jangka menengah lebih baik dari hasil jangka pendek atau
panjang, yang berarti bahwa C, mempengaruhi kelengkungan
kurva hasil [1].

Jika L;,S;, dan C; bergerak secara dinamis, maka dapat
dibentuk ruang keadaan dinamis sebagai berikut [1]:

L 1 0 0\ /L ne(L)
<s) =<o X o)(s) +[nes) 22
c t+1 0 0 1 c t ‘I’]t(C)
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dengan n adalah noise untuk variabel S,L,danC. Untuk
banyaknya n jatuh tempo, maka persamaan (2.1) berubah menjadi

[1]:

-1 -1
1 1—exp™™1  1-exp”T1 exp_,h-l\l
Atq Atq
y:(t1) e s L
1-exp "2 1-exp %2 At | t
y:(2) _11 . i, | XP 2 | S| +
’ : : : Ce
t
Yt (Tn) t+1 1— exp'Mn 1— exp‘Mn it /
1 —exp '
Aty Aty
(1)
€t (TZ) (23)
€t (Tn)

Sehingga dari persamaan (2.2) dan (2.3) dapat dituliskan dalam
ruang keadaan sistem sebagai berikut :

Xiy1 = AXe + ¢
v = HX; + €

dimanan;~N(0, Q) dan e,~N (0, R) adalah white noise dari model
sistem dan pengukuran.

2.5 Metode Filter Kalman

Secara dasar Filter Kalman adalah sebuah estimator. Filter
Kalman melakukan estimasi terhadap perubahan state karena
gangguan dari white noise. Kata "filter" berarti metode ini
melakukan filter terhadap gangguan noise pada sistem. Jadi tujuan
digunakannya Filter Kalman pada sistem kontrol adalah untuk
melakukan estimasi terhadap state pada sistem [4].

Filter Kalman sudah mulai digunakan lebih dari 50 tahun
yang lalu, namun masih menjadi salah satu algoritma yang paling
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penting di masa sekarang. Filter Kalman diambil dari nama
penemunya, yaitu Rudolf E. Kalman [4].

Kalman Filter mengestimasi suatu proses dengan
menggunakan feedback yang berulang. Persamaan pada Kalman
Filter dibagi dalam dua tahap yaitu persamaan pembaruan waktu
(time update) dan persamaan pembaruan pengukuran
(measurement update). Persamaan pembaharuan waktu yang ada
akan digunakan untuk memproyeksikan (dalam waktu) keadaan
saat ini dan estimasi kovarians errornya untuk mendapatkan
estimasi priori untuk langkah selanjutnya. Selanjutnya persamaan
pengukuran yang diperbarui akan digunakan untuk umpan balik,
seperti halnya menggabungkan pengukuran baru ke dalam estimasi
apriori untuk mendapatkan peningkatan estimasi priori. Persamaan
pembaruan waktu juga dapat disebut sebagai prediksi, sedangkan
persamaan pembaruan pengukuran sebagai koreksi [4].

Algoritma Filter Kalman yang terdiri dari 4 bagian. Bagian
pertama memberikan suatu model sistem dan model pengukuran.
Bagian kedua memberikan nilai awal (inisialisasi). Bagian ketiga
merupakan tahap prediksi dan keempat adalah tahap koreksi.
Namun secara umum Filter Kalman hanya terdiri dari 2 tahap yaitu
tahap prediksi dan tahap koreksi [4].

Pada Filter Kalman, estimasi dilakukan dengan dua tahapan,
yaitu tahap prediksi (time update) dan tahap koreksi (measurement
update). Tahap prediksi (time update) memprediksi variabel
keadaan berdasarkan sistem dinamik dengan menggunakan
persamaan estimasi variabel keadaan. Tingkat akurasinya dihitung
menggunakan persamaan kovariansi error.

Sedangkan tahap koreksi (measurement update) mengoreksi
variabel keadaan terhadap data-data pengukuran untuk
memperbaiki hasil estimasi. Pada tahap koreksi, hasil estimasi
variabel keadaan yang diperoleh pada tahap prediksi dikoreksi
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menggunakan data pengukuran. Salah satu bagian dari tahap ini
yaitu menentukan matriks Kalman Gain yang digunakan untuk
meminimumkan kovariansi error.

Secara umum algoritma Filter Kalman untuk sistem dinamik
linear waktu diskrit dapat dinyatakan sebagai berikut [4] :
1. Model Sistem dan Model Pengukuran :

- Model Sistem :

Xep1 = Apxe + Beup + Gewy (2.4)
- Model Pengukuran :

zy = Hyxe + v, (2.5)

- Dengan asumsi :
x0~N()?0, Pxo); WtNN (01 Qt)l vt~N(0' Rt)

2. Inisialisasi :
P(0) = Px,
)’C\O = .7?0

3. Tahap Prediksi :
- Kovarian Error :
Pt+1 = AtPtA? + GtQthT
- Model Pengukuran :
Xep1 = AeXe + Beug

4. Tahap Koreksi :
- Kalman Gain :
Key1 = PeyrHivi (Hep1 Py HE g + Reyq) ™t
- Model Pengukuran :
Py = [1 — Kiy1Heq ]Pt+1
- Estimasi :

Rer1 = Xpg1 + Kep1[Ze41 — Hegp1Xe44]
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dengan,

x; :variabel keadaan sistem pada waktu ke t yang nilai estimasi
awalnya adalah X, dan kovarian awal Px,

: variabel input deterministik pada waktu ke t

: noise pada model sistem

: noise pada model pengukuran

: variabel pengukuran

: matriks koefisien model pengukuran dengan ukuran p x n

: matriks koefisien model sistem dengan ukuran n x n

: matriks koefisien noise sistem dengan ukuran n x [

SESENCICEY -

Tahap prediksi dan tahap koreksi dilakukan dengan cara
meminimumkan kovariansi kesalahan estimasi x; — X;. Dengan x;
merupakan variabel keadaan sebenarnya dan X; merupakan
estimasi dari variabel keadaan.

2.6 Metode ARIMA

ARIMA (Autoregressive Integreated Moving Average) yaitu
salah satu model yang digunakan dalam peramalan time series
yang bersifat non stasioner. Secara umum model ARIMA(p,d,q)
ditulis sebagai berikut [5].

¢p(B)(1 - B)dYt = Bq(B)et

dengan,

Y; :dataket

B : operator back shift

¢, . parameter autoregressive ke p
84 - parameter moving average ke p
e; : nlairesidual ke t
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Model yang umum digunakan dalam ARIMA Box-Jenkins
adalah model AR (autoregressive), MA (moving average), dan
ARMA (autoregressive-moving average). Model-model tersebut
dibuat dan diperkenalkan oleh George Box dan Gwilym Jenkins
dalam bukunya mengenai time series. Model-model tersebut juga
merupakan teori fundamental dan merupakan aplikasi umum pada
time series.

Secara umum model AR(p) dapat dilihat pada persamaan
sebagai berikut :

$p(BYY) = e, 26
¢,(B) =1—¢,B — ¢,B? — - — $,BP

dengan,

Y; :dataket

B : operator back shift
¢, - parameter autoregressive ke p
eq : nlairesidual ke t

2.6.1 Identifikasi Stasioneritas Model ARIMA

Suatu data time series Y; bersifat stasioner dalam mean dan
varians, maka mean dan varians tidak dipengaruhi oleh waktu
pengamatan, dengan demikian,

Mean dari Y, :
EY) =EYyx) =u

Varians dari Y; :
E(Y, —)? = E(WYpyp — p)* = 02



18

Auto kovarians merupakan kovarian antara Y; dan Y,

Cov(Yy, Yerx) = E[(Y; — 1) Ve — )] = vk
Pada sembarang nilai t dan k, dimana k adalah time lag.

Suatu time series Y; dikatakan tidak stasioner terhadap
varians, jika Y; berubah sejalan dengan perubahan level varians.

Data time series dikatakan stasioner dalam varian jika
varian dari data bernilai konstan. Kestasioneran data dapat dilihat
pada transformasi Box-Cox dengan persamaan sebagai berikut

(7 - 1) d 1#0
T(/l) — T engan *

In(Y;) dengani=0

Transformasi Box-Cox adalah transformasi pangkat oleh 4
pada variabel tak bebas Y sehingga transformasinya menjadi
Y#, dimana A adalah parameter yang perlu diduga. Nilai A beserta
aturan pada Tabel Transformasi Box-Cox. Tabel transformasi Box-
Cox dapat dilihat pada Tabel 2.1.

Pengecekan stasioneritas data pengamatan pada mean secara
umum dapat dilihat dari plot Autocorrelation Function (ACF). Jika
suatu data time series nonstasioner maka data tersebut dapat dibuat
mendekati stasioner dengan melakukan differencing orde pertama
dari data. Rumus untuk differencing orde pertama yaitu :

BdYt =Yi-qa
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Tabel 2.1 Transformasi Box-Cox

Nilai 4 Transformasi Box-Cox
1.0 !
. Y,
1
-0.5 —-—
NiA
0 In(Yy)
05 Nia
1.0 Y; tidak ada transformasi

2.6.2 ldentifikasi Model ARIMA

Dalam identifikasi model ARIMA dilakukan dengan melihat
plot (autocorrelation function) ACF dan (partial autocorrelation
function) PACF. ACF merupakan suatu hubungan linier antara
pengamatan Y; dengan pengamatan Y;_ [5].

Fungsi autokorelasi dihitung berdasarkan sampel data dapat
diltulis sebagai berikut [5]:

— Z?:_f(Yt—Y)(ka_Y) B
o Y, (Ye-7)? Jk=12,..n

A=)

dengan,

D . autokorelasi pada lag ke k
Y; :dataket

Y :nilai rata-rata Y;

n : jumlah data
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PACF digunakan untuk menunjukkan besarnya hubungan
antar nilai variabel yang sama, dengan menganggap pengaruh dari
semua kelambatan waktu yang lain adalah konstan [5].

(ﬁk+1 - Z§:1 (ﬁk,jﬁkﬂ—j)
1= 3k ujb;

Prs1ks1 =

dengan,
Dr . autokorelasi pada lag ke k

¢y : autokorelasi parsial pada lag ke k
dan

D1, = Prj — Prerrk+1Pik+1-j,

Dalam memilih dan menetapkan orde dari AR(p) dan orde
dari MA(q) dapat ditetapkan dengan mengamati pola ACF dan
PACF dengan acuan seperti pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Model Pola ACF dan PACF

Model Pola ACF Pola PACF
AR(p) atau Menyusut secara Ada bar sampai lag
ARIMA(p, 0,0) | eksponensial atau p

pola

gelombang

sinusoidal

yang tidak begitu

jelas
MA(q) atau Ada bar yang jelas Menyusut secara
ARIMA(0,0,q) | sampai lag q eksponensial
ARIMA(p, d, q) | Menyusut secara Menyusut secara

eksponensial eksponensial
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2.6.3 Penaksiran dan Pengujian Signifikansi Parameter

Pada tahap penaksiran dan pengujian parameter, akan
ditentukan parameter model AR dan MA. Untuk penaksiran
parameter model ARIMA dapat dilakukan dengan metode
Maximum Likehood.

Metode kemungkinan maksimum (Maximum Likelihood
Estimation) adalah metode yang digunakan untuk menduga
parameter dengan memaksimumkan fungsi kemungkinan yang
dibentuk dari fungsi peluang bersama suatu peubah acak. Fungsi
kemugkinan (likelihood) dilambangkan dengan L(60). Jika
X1, X5, X3, ... X;, merupakan peubah acak dari f(x;, 6), maka:

L) = f(x1,0), f(x2,0) ... f (xn, 0)

1o = [r@.o
i=1

dengan,
L(6) : fungsi likelihood
f(x,,0) :fungsi kepadatan peluang

Dalam penelitian ini metode MLE dgunakan untuk
mengestimasi parameter model ARIMA. Contoh pada model
ARIMA (1,0,0) dinotasikan sebagai berikut :

Y, = ¢,Y,_1 + e, ; dimana e,~N (0, 02)

Sehingga diperoleh fungsi likelihood untuk model ARIMA
(1,0,0) yaitu :

n 1 “
L($1,02) = (2n02) 2 exp (— > - ¢1YH)2)
t=1

202
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Selanjutnya untuk memperoleh penduga kemungkinan
maksimum dilakukan dengan menurunkan fungsi likelihood

terhadap parameter ¢; dan o2 dimana ;—L = 0 dan aLz =0.
b1 dog
2
Fungsi likelihood L(6) dikatakan maksimum jika 2 ;;f) <

0. Umumnya untuk mempermudah perhitungan secara matematis
akan digunakan fungsi log-likelihood :

InL(0) = Z In f(x;,60)
i=1

Setelah diperoleh nilai estimasi dari masing-masing
parameter kemudian dilakukan pengujian signifikansi parameter
untuk mengetahui apakah model sudah layak atau belum untuk
digunakan.

Untuk pengujian signifikansi parameter menggunakan uji-t
student. Misalnya g adalah suatu parameter pada model ARIMA
(mencakup ¢ dan @) dan f adalah estimasi dari 8 maka pengujian
signifikansi parameter dapat dinyatakan sebagai berikut [7].
Hipotesis :

Hy: B = 0 (Parameter model tidak signifikan)
Hy: B # 0 (Parameter model signifikan)

Statistik Uji :

thitung = %EE) untuk SE(B) # 0 (2.7)
dengan,

¢ - parameter hasil estimasi

SE(B) :standart error estimasi parameter
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Kriteria Pengujian :
H, akan ditolak apabila nilai statistik Uji |ths¢yng, i| > ta (n_1) 2f2U
2

sehingga yang berarti bahwa parameter model signifikan, dengan
n adalah jumlah data dan a adalah taraf signifikan.

2.6.4 Diagnostic Checking

Diagnostic checking digunakan untuk meyakinkan bahwa
model ARIMA yang yang diperoleh sudah cukup memadai. Salah
satu cara melakukan diagnostic checking adalah dengan
menggunakan uji asumsi residual white noise, uji normalitas, dan
overfitting.
a. White Noise

Pada model ARIMA residual yag diperoleh harus memenuhi
asumsi yaitu white noise. Pengujian white noise dilakukan dengan
menggunakan hipotesis [5].
Hipotesis :
Hy : p; = -+ = p = 0 (residual memenuhi syarat white noise)
H, : Minimal ada satu p;, # 0dengank = 1,2, ..., K (residual tidak

memenuhi syarat white noise)

Statistik Uji :
dengan,

K : lag maksimum
n : jumlah data
D - autokorelasi residual untuk lag ke k sampai ke K

Kriteria Pengujian :
H, akan ditolak apabila nilai statistik uji Q > Xé,,(_p_q, sehingga
sehingga residual memenuhi syarat white-noise, dengan « adalah
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taraf signifikan, K adalah lag maksimum, p adalah orde dari AR,
dan g adalah orde dari MA.

b. Normalitas Residual
Uji asumsi normalitas residual dapat dilakukan dengan uji
Kolmogrov-Smirnov [6].
Hipotesa :
Hy : F(x) = Fy (x) (residual berdistribusi normal)
H, : F(x) # F, (x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik Uji :
Dhitung = Sup |S(x) — Fy ) | (2.9)

dengan,

Dhitung - deviasi maksimum

sup :nilai supremum dari selisih mutlak S(x) dan Fy, (x)

S(x)  :fungsi distribusi komulatif dari data sampel

Fy (x) :fungsi peluang komulatif berdistribusi normal atau fungsi
yang dihipotesiskan

Kriteria Pengujian :

H, akan ditolak apabila nilai statistik Uji Dpityng > D1—gn.
sehigga residual memenuhi syarat normalitas dengan « adalah taraf
signifikan dan n adalah jumlah data.

c. Overfitting

Salah satu prosedur pemeriksaan diagnosis yang
dikemukanan oleh Box-Jenkins adalah overfitting, yakni dengan
menambah satu atau lebih parameter kedalam model yang
dihasilkan pada tahap identifikasi. Model yang dihasilkan dari
proses overfitting dijadikan sebagai model alternatif yang
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kemudian dicari model yang terbaik diantara model model yang
signifikan.

2.7 Deteksi Outlier

Pada data time-series sering dijumpai data residual yang
tidak berdistribusi normal. Hal ini menyebabkan peramalan dengan
menggunakan metode ARIMA memberikan hasil ramalan yang
bias. Hal ini menunjukan perlunya dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA sehingga model ARIMA memenuhi semua uji
asumsi yang dibutuhkan dengan persamaan yang diberikan sebagai
berikut [5].

_ (1; t: terjadi outlier
xi() = {0; t: yang lain (2.10)
Sehingga persamaan model peramalan menjadi sebagai berikut.
¢p(B)(1 = B)?Y; = 6,(B)e; + fix;(t) (2.11)
dengan,
Y, :dataket

B : operator back shift

¢p : parameter autoregressive ke p

64 : parameter autoregressive ke q

B : parameter regresi ke i, i = 1,23, ...
x; :outlierkei,i =1,23,..

e: nilai residual ke t

Dengan penambahan variabel outlier berupa x; sampai
mendapatkan residual yang diinginkan yaitu sampai residual
memenuhi asumsi normalitas.
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2.8 Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik melalui MAPE (Mean Absolute
Percentage Residual). Semakin kecil nilai MAPE maka model
tersebut akan semakin baik untuk digunakan. Berikut ini
merupakan rumus memperolen MAPE.

n |Yt—7r
1

S [P]
MAPE = ==Lt 151009 (2.12)

dengan,

n : banyaknya data

Y; : data pada waktu ke t

Y, : data ramalan pada waktu ke t

2.9 Regresi Linier

Pemilihan model terbaik Analisis regresi merupakan salah
satu teknik analisis data dalam statistika yang seringkali digunakan
untuk mengkaji hubungan antara beberapa variabel dan meramal
suatu variabel [7].

Dalam mengkaji hubungan antara beberapa variabel
menggunakan analisis regresi, terlebih dahulu penulis menentukan
satu variabel yang disebut dengan variabel respon dan satu atau
lebih variabel prediktor. Jika ingin dikaji hubungan atau pengaruh
satu variabel prediktor terhadap variabel respon, maka model
regresi yang digunakan adalah model regresi linier sederhana
dengan xq,x,,x3,...x, adalah variabel prediktor dan y adalah
variabel respon atau terikat, maka hubungan fungsional antara x
dan y secara matematis dapat ditulis dengan y =

f(xq, %9, X3, ... X5) [6].
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Regresi dengan satu variabel prediktor disebut juga dengan
regresi sederhana dengan model regresinya adalah :

Y; =Bo+ Bixyi+&;i=12,..,n; §PN(0,02) (2.12)
dengan,

Y; : variabel respon amatan ke-i

Bo, 1 parameter model

X1; : variabel prediktor ke-1 amatan ke-i

& : nilai residual ke-i

Untuk mendapatkan model regresi linier sederhana dapat
diperoleh dengan melakukan estimasi terhadap parameter-
parameternya menggunakan metode tertentu. Adapun metode yang
dapat digunakan untuk mengestimasi parameter model regresi
linier sederhana maupun model regresi linier berganda adalah
dengan metode kuadrat terkecil (ordinary least square/OLS) dan
metode  kemungkinan  maksimum  (maximum likelihood
estimation/MLE) [7].

Bentuk umum model regresi linier sederhana dengan k
variabel prediktor adalah seperti pada persamaan berikut [6].

Yi = ﬁo + leli + ‘82X2i + -+ ﬁkaiEi ; i = 1,2, v, n (213)
&P N(0,02)

Sehingga Y; dapat ditaksir ¥;

Y}l' = bO + bl‘xli + bz.XZi + te + bk.Xkl (214)
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Dengan bentuk matriks dapat ditulis :

Y41 = an(k+1) B(k+1)x1 + €nx1

dengan,
_?1
y=|%
v |
[1 Xqq X1k
_1 an Xnk
Bo
p=|"
[ B
o
&
£ = H
| €n
dengan,

: banyaknya variabel prediktor
: jumlah data

Y : vektor variabel respon

X : matriks variabel prediktor
B : parameter

€ :nilai residual

k

n
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2.9.1 Estimasi Parameter Model Regresi Linier

Estimasi parameter ini bertujuan untuk mendapatkan model
regresi linier yang akan digunakan dalam analisis. Pada materi
pelatihan ini, metode yang digunakan untuk mengestimasi
parameter model regresi linier adalah metode kuadrat terkecil atau
sering juga disebut dengan metode Ordinary Least Square (OLS).

Metode OLS ini bertujuan meminimumkan jumlah kuadrat
error. Berdasarkan persamaan dapat diperoleh penaksir (estimator)
OLS untuk g adalah sebagai berikut [7] :

Y=XI§+£;£%0

Y =X
X'Y = X'XB
X'X)"IX'Y = X'X)"IX'XB
X'X)" XY=

Sehingga diperoleh persamaan
B=XX)"XY (2.15)

2.9.2 Pengujian Parameter Model Regresi Linier

Pengujian parameter ini bertujuan untuk mengetahui ada
atau tidaknya pengaruh variabel prediktor terhadap variabel
respon, baik secara serentak maupun secara parsial.

Pengujian parameter secara serentak (simultan) adalah
sebagai berikut [6] :
Hipotesis :
Hy:Bo=pP1 ==L =0 ; (dengan j adalah banyaknya
parameter)
Hy:ada B; # 0 ; (dengan j adalah parameter ke-0 sampai ke-j)
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Uji statistik :
MSR
Fhitung = MsE (2.16)

Dengan nilai MSR (Mean Square due to Regression) dan MSE
(Mean Square due to Error) dapat dilihat pada Tabel 2.3

Kriteria Pengujian :

H, akan ditolak apabila nilai statistik Uji Fpirung > Fak,m-k-1)»
shingga semua variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap
variabel respon, dengan « adalah taraf signifikan, n adalah jumlah
data, dan k adalah banyaknya variabel prediktor.

Prosedur pengujian parameter secara parsial adalah sebagai
berikut.

Hipotesis :
Ho:ﬁj = 0
Hl:ﬁj *0
Uji statistik :
ﬁ.
thitung = F;;]) (2.17)
dengan,
B; : parameter ke-j

SE(B;) : standart residual parameter ke-j

Kriteria Pengujian :
H, akan ditolak apabila nilai statistik Uji |thitung| > tas2,m-k-1):
sehingga variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap
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variabel respon, dengan a adalah taraf signifikan, n adalah jumlah

data, dan

k adalah banyaknya variabel prediktor.

Tabel 2.3 Tabel ANOVA

Sumber Df SS MS
Variasi
i SSR
Regresi k SSR MSR = 228
— B,X,Y k
1
- (—) Y'IY
n
Residual | n—k—1 SSE MSE
=YY-BXY | _ SSE
T n—k—1
Total n—1 TSS
=Y'Y
1
- (—) Y'IY
n
dengan,
SSR  : Sum of Square due to Regression

SSE
n

k
MSR
MSE
TSS

: Sum of Square Error

: jumlah observasi

: jumlah parameter (termasuk intercep) dalam model
: Mean Square due to Regression

: Mean Square due to Error

: Total Sum of Squares

2.10 Regresi Stepwise
Prosedur regresi stepwise merupakan salah satu prosedur
pemilihan himpunan variabel prediktor terbaik [9]. Dalam
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melakukan regresi stepwise perlu dilakukan langkah-langkah

sebagai berikut :

1. Penentuan korelasi antara variabel prediktor dengan variabel
respon.

2. Variabel prediktor yang masuk kepersamaan regresi adalah
variabel yang mempunyai nilai korelasi yang tinggi terhadap
variabel respon dan signifikan terhadap uji asumsi.

3. Jika terdapat variabel prediktor yang tidak signifikan terhadap
variabel respon maka dilakukan regresi tanpa variabel prediktor
tersebut.



BAB 111
METODE PENELITIAN

Pada bab ini dibahas mengenai metode penelitian yang
digunakan dalam Tugas Akhir yaitu :

3.1 Tahapan Penelitian
Penelitian Tugas Akhir ini dilakukan dengan langkah-langkah
sebagai berikut :

1. Studi Literatur

Pada tahap ini dilakukan pencarian dan pengumpulan
referensi yang menunjang pengerjaan Tugas Akhir dan
pemahaman lebih mendalam tentang metode yang akan digunakan.
Literatur yang dipakai adalah buku-buku, jurnal ilmiah, tugas akhir
atau tesis yang berkaitan dengan permasalahan, serta artikel dari
internet.

2. Pengumpulan Data

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data yield obligasi
yang diperoleh dari Kementrian Keuangan Republik Indonesia.
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data primer
yaitu data Yields SBN (Surat Berharga Negara) Domestik pada
periode Januari 2010 sampai September 2017, kemudian diambil
sebagian data yaitu data 2 tahun, 5 tahun, dan 10 tahun.

3. Estimasi Parameter L, S, dan C

Pada tahap ini dilakukan estimasi parameter L, S, dan C
(pada jatuh tempo 2 tahun, 5 tahun, dan 10 tahun) dengan
menggunakan Filter Kalman sesuai dengan algoritma yang ada.

33
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4. Pembentukan Model ARIMA untuk L, S, dan C

Setelah tahap estimasi parameter L,S,dan C dengan
menggunakan algoritma Filter Kalman selesai dan diperoleh data
time series berupa L, S, dan C yang akan dilakukan pembentukan
model ARIMA menggunakan software MINITAB. Pada tahap ini
dilakukan analisis data untuk mendapatkan model ARIMA.
Langkah pertama yang harus dipenuhi adalah data yang harus
stasioner dalam varian dan mean. Langkah kedua yaitu analisis
nilai ACF dan PACF. Setelah data stasioner, maka akan didapatkan
hasil ACF dan PACF data yang dapat digunakan untuk membuat
suatu model peramalan. Pada analisis model ARIMA ini
keterkaitan antar L, S,dan C tidak dilihat. Setelah itu, dilakukan
forecasting L, S, dan C dan didapatkan hasil forecast Yields.

5. Analisis Hasil Model

Dalam memperoleh hasil dari Tugas Akhir ini dilakukan
langkah-langkah analisis sebagai berikut :
1. Melakukan analisis statistika deskriptif dari plot indeks

L,S,dan C pada jatuh tempo 2, 5, dan 10 tahun.

2. Analisis ARIMA

Peramalan parameter nilai yields dengan menggunakan metode

ARIMA sebagai berikut :

a. Menguji kestasioneritasan data indeks harga konsumen
terhadap varians dan mean, jika belum stasioner terhadap
varian maka perlu dilakukan transformasi BOX-COX. Jika
belum stasioner terhadap mean maka dilakukan prosess
differencing.

b. Mengidentifikasi model ARIMA sementara berdasarkan
ACF dan PACF.

c. Melakukan estimasi parameter dan pengujian signifikansi
parameter.
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d. Melakukan diagnostic checking dari model yang sudah
memiliki parameter yang signifikan. Beberapa asumsi
residual yang harus dipenuhi adalah asumsi white noise dan
asumsi distribusi normal. Jika terdapat asumsi yang belum
terpenuhi maka kembali ke langkah.

e. Mengukur kebaikan model dalam melakukan peramalan
berdasarkan MAPE

f. Penarikan kesimpulan.

3. Regresi Linier

Pada tahap ini akan dilakukan regresi guna mendapatkan model

matematika antara variabel prediktor dan terikat.

a. ldentifikasi data dengan menentukan variabel respon dan
variabel prediktor, serta deteksi multikolinieritas data.

b. Estimasi parameter.

c. Uji serentak dan parsial dengan melakukan perhitungan
tabel ANOVA dan uji t.

4. Penarikan kesimpulan
5. Setelah model ARIMA diperoleh, dilakukan substitusi
parameter pada model Diebold-Li pada software MATLAB.

6. Simulasi dengan software MATLAB

Tahapan ini dilakukan untuk mengetahui simulasi dari hasil
yang telah didapat dengan menggunakan metode Filter Kalman.
Adapun software yang digunakan untuk simulasi adalah
MATLAB. Simulasi akan dilakukan dengan data Yields yang telah
diambil dari Kementrian Keuangan Republik Indonesia. Akan
dilakukan analisis dengan mengganti nilai matriks A pada suku
bunga nasional menggunakan rumus Diebold-Li untuk mencari
hasil yang paling optimal.
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7. Analisis Hasil Simulasi

Dalam tahapan ini dilakukan analisis simulasi MATLAB
perhitungan antar jatuh tempo dengan menggunakan metode Filter
Kalman yang dikorelasikan dengan ARIMA dan model Diebold-
Li. Dalam tahap ini akan difokuskan kepada hasil simulasi dan
keadaan paling optimal.

8. Penyusunan Laporan Tugas Akhir
Dalam tahapan ini penulis menyusun hasil akhir sesuai
dengan sistematika penulisan.

3.2 Diagram Alur

Secara umum tahapan-tahapan yang dilakukan dalam
menyelesaikan Tugas Akhir ini sesuai dengan diagram alur yang
ditunjukkan pada Gambar 3.1

| Pengumpulan Data |

Data
Yield

I Estimasi Parameter L, S, dan C dengan Filter Kalman |

¥

| Pembentukan Model ARIMA uatuk L, S, dan C |

¥

| Simulasi dengan Menggunakan Software MATLAB |
¥
| Analisis Hasil Simulasi |

¥

| Penyusunan Laporan Tugas Akhir |

Gambar 3.1 Metodologi Penelitian



BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dilakukan analisis dan pembahasan
mengenai langkah-langkah estimasi parameter L,S,dan C pada
jatuh tempo 2 tahun, 5 tahun, dan 10 tahun menggunakan Filter
Kalman, perumusan model ARIMA pada parameter L,S,dan C,
dan pembentukan model Diebold-Li untuk nilai imbal hasil
(yields).

4.1 Estimasi Parameter dengan Filter Kalman

Kalman filter adalah estimator optimal yang diterapkan pada
sistem model dinamik. Kalman filter digunakan untuk
mengestimasi model dengan sistem linear. Model matematika
terkait kurva imbal hasil (yields) berdasarkan waktu jatuh tempo
merupakan model dengan sistem linear. Model tersebut akan
diterapkan algpritma Filter Kalman untuk mengestimasi nilai suku
bunga dari yields dengan waktu jatuh tempo 2 tahun, 5 tahun, dan
10 tahun. Langkah awal untuk melakukan estimasi dengan metode
Filter Kalman adalah menentukan nilai parameter awal L, S, dan C
sebagai berikut :

Tabel 4.1 Nilai awal L, S, dan C pada tenor 2, 5, dan 10 tahun

Waktu Jatuh |- Nilai awal Nilai awal S | Nilai awal C
Tempo L
2 tahun 1 0,76 0,20
5 tahun 1 0,53 0,29
10 tahun 1 0,33 0,27

Selanjutnya dibentuk state space dari model matematika
kurva yields sebagai berikut :
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Persamaan observasi didefinisikan untuk membuat korelasi
antara state yang diestimasi dan model observasi. Persamaan
observasi untuk model matematika kurva yields diberikan sebagai

berikut :
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+
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Algoritma Filter Kalman diberikan sebagai berikut :
1. Inisialisasi :
P(0) = Px,
X0 = Xo

2. Tahap Prediksi :
- Kovarian Error :
pt+1 = AtPtA'{ + GtQthT
- Model Pengukuran :
Xep1 = AeXe + Brug

3. Tahap Koreksi :
- Kalman Gain :
Kiy1 = PeyrHi w1 (Hepa PeyaHEq + Regq) ™!
- Model Pengukuran :
Py = [1 — Kiy1Heq ]Pt+1
- Estimasi :

Xer1 = Xep1 + Kep1lZes1 — Hep1Xe41]
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Simulasi yang dilakukan dalam Tugas Akhir ini adalah
estimasi nilai yields untuk waktu jatuh tempo 2 tahun, 5 tahun, dan
10 tahun. Data yang digunakan ialah data yields dari Kementerian
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Keuangan RI. Selanjutnya ditunjukkan hasil simulasi estimasi nilai
yields menggunakan filter kalman.

Yields-only Estimation to Maturities 2

B Estimation
2 Real

yields

&0 60 80 90
months

Gambar 4.1 Estimasi Yields dalam Jatuh Tempo 2 Tahun

30 40 70 100

Gambar 4.1 menunjukkan hasil estimasi yields dalam waktu
jatuh tempo 2 tahun dengan metode filter kalman. Berdasarkan
Gambar 4.1 terlihat bahwa estimasi nilai yields menggunakan filter
kalman cukup mendekati dengan yields real yang diberikan.

Yields-only Estimation to Maturities 5
T T T

T
Estimation
5 Real

45
1]

H
50
months

Gambar 4.2 Estimasi Yields dalam Jatuh Tempo 5 Tahun
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Estimasi vyields dalam waktu jatuh tempo 5 tahun
menggunakan metode filter kalman dapat dilihat pada Gambar 4.2.
Berdasarkan Gambar 4.2 terlihat bahwa estimasi nilai yields
menggunakan filter kalman cukup mendekati dengan yields real
yang diberikan.

Yields-only Estimation to Maturities 10
T T T

v T
: 5 Estimation
g5k z LIS ST i Real

i I i i H i I i i
0 10 20 30 40 50 B0 70 80 90 100
months

Gambar 4.3 Estimasi Yields dalam Jatuh Tempo 10 Tahun

Gambar 4.3 menunjukkan hasil estimasi yields dalam waktu
jatuh tempo 10 tahun dengan menggunakan metode filter kalman.
Berdasarkan Gambar 4.3 terlihat bahwa estimasi nilai yields
menggunakan metode filter kalman cukup mendekati dengan
yields real yang diberikan.

Berdasarkan pembahasan yang telah disajikan yang
didapatkan ~ bahwa  algoritma  Filter =~ Kalman  dapat
diimplementasikan pada model kurva imbal hasil (yields) untuk
mengestimasi yields dalam jatuh tempo waktu tertentu. Dan pada
Tugas Akhir ini waktu jatuh tempo yang digunakan adalah 2, 5,
dan 10 tahun.
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4.2 Analisis dan Perumusan Model ARIMA

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan menguiji kestasioneran data. Dalam hal ini, data L, S, dan C
pada masing-masing tenor pada Lampiran 1 harus stasioner baik
dalam varian maupun mean. Jika data sudah stasioner, maka
selanjutnya dilakukan proses pemilihan model yang tepat dengan
cara identifikasi orde AR dan MA pada grafik PACF dan ACF.
Setelah diperoleh model dilakukan uji signifikansi parameter, uji
residual white noise, dan berdistribusi normal. Selanjutnya
dilakukan estimasi parameter model terbaik ARIMA. Berikut akan
dilakukan perumusan model ARIMA.

4.2.1 Nilai Parameter L, S, dan C pada Yield Tenor 2 Tahun
Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data
L,S,dan C tenor 2 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.

a. Nilai Parameter L pada Yield Tenor 2 Tahun

Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data L
tenor 2 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.
1. Identifikasi Model ARIMA

Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai L,S,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai L pada tenor 2 tahun.

Pada Gambar 4.4 menunujukkan pola time series plot data L
tenor 2 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk
mengetahui data Z, memenuhi asumsi stasioner atau belum
memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam
analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan
varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
Melalui gambar time series plot L tenor 2 tahun ini terlihat bahwa
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data mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari
fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun
dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat
bervariasi, sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-
Cox untuk stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk
stasioneritas terhadap mean.

Time Series Plot of Data 81 Tenor 2th

bit2

1,0

Month Jan 3l Jan Ul Jan Jan 3l Jan 30l
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.4 Plot time series dari Z;

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data L tenor 2 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
L tenor 2 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.5.

Gambar 4.5 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,12 dan 3,12, dengan nilai estimate sebesar
2,01 dan rounded value sebesar 2,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :

T(Z) = Z¢
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Box-Cox Plot of 81 Tenor 2th
Lower CL Upper CL

Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate 2,01

Lower CL 1,12
Upper CL 312

2,04 Rounded Value 2,00

o——= | |imit

50 25 0,0 25 50
Lambda

Gambar 4.5 Plot Box-Cox dari Z;

Pada Gambar 4.6 terlihat bahwa nilai rounded value sama
dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner
terhadap varian. Selanjutnya, data hasil transformasi akan
dinyatakan sebagai X;.

Box-Cox Plot of Transformasi 81 Tenor 2th

Lower CL Upper CL

281 Lambda
2,64 (using 95,0% confidence)
! Estimate 1,00
249 Lower CL 0,52
Upper CL 1,54
2,2
Rounded Value 1,00

StDev

Limit

A s 1 3 3 43
Lambda

Gambar 4.6 Plot Box-Cox dari transformasi(1)

Setelah data stasioner dalam varian, kemudian dilakukan uji
stasioner dalam mean dapat dilihat dari plot Autocorrelation
Function (ACF) dari data yang sudah stasioner dalam varian pada
Gambar 4.7.
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Autocorrelation Function for Transformasi(1) B1 Tenor 2th
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.7 Plot ACF dari X,

Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data
transformasi memiliki pola sinusoidal. Karena plot ACF pada
Gambar 4.7 memiliki pola yang turun secara cepat dan memiliki
pola sinusoidal selanjutnya dapat dikatakan bahwa plot ACF telah
memenuhi asumsi stasioneritas terhadap varian dan mean sehingga
langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi plot PACF dapat
dilihat seperti pada Gambar 4.8.

Partial Autocorrelation Function for Transformasi(1) B1 Tenor 2th
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1,04
0,84

06|

0,4

oA " -
ool Tttty e

-0,2
0,4
-0,6
-0,84
1,01

Partial Autocorrelation

1 5 1 15 2 25 30 35 40 45 50 55
Lag

Gambar 4.8 Plot PACF dari X;
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Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,8879 0,0689 12,89 0,000

Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameer model
ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (parameter ¢, tidak signifikan)
Hy: ¢, # 1 (parameter ¢, signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

_ ¢, _ 08879 _
thitung T SE(¢,) 00689 12,89

ttabet = t(ﬁ) n—1 =10,025;59 — 1,960
5)
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Karena |thitung| > traper, Maka Hy ditolak yang artinya parameter
model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.

Tabel 4.3 Diagnostic Checking

Model White Noise Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak

Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperoleh model ARIMA yang
memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).

b. Nilai Parameter S pada Yield Tenor 2 Tahun

Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data S
tenor 2 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.
1. Identifikasi Model ARIMA

Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai L,S,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai S pada tenor 2 tahun.

Pada Gambar 4.9 menunujukkan pola time series plot data S
tenor 2 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk
mengetahui data Z; memenuhi asumsi stasioner atau belum
memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam
analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan
varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
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Time Series Plot of Data B2 Tenor 2th

b2t2

Month Jan U Jan 30 Jan 34 Jan 3 Jan 30
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.9 Plot time series dari Z;

Melalui gambar time series plot S tenor 2 tahun ini terlihat
bahwa data mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari
fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun
dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat
bervariasi, sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-
Cox untuk stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk
stasioneritas terhadap mean.

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data S tenor 2 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
S tenor 2 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.10.

Gambar 4.10 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,13 dan 2,93, dengan nilai estimate sebesar
1,91 dan rounded value sebesar 2,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :

T(Z) = Z¢



Box-Cox Plot of B2 Tenor 2th
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Gambar 4.10 Plot Box-Cox dari Z;

Box-Cox Plot of Transformasi 82 Tenor 2th

Lower CL Upper CL

3,0 Lambda

Estimate

2,5 Lower CL
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(using 95,0% confidence)
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Gambar 4.11 Plot Box-Cox dari transformasi(1)
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Pada Gambar 4.11 terlihat bahwa nilai rounded value sama
dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner

terhadap varian. Selanjutnya, data hasil transformasi

akan

dinyatakan sebagai X;. Setelah data stasioner dalam varian,
kemudian dilakukan uji stasioner dalam mean dapat dilihat dari
plot Autocorrelation Function (ACF) dari data yang sudah

stasioner dalam varian pada Gambar 4.12.

Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data

transformasi memiliki pola sinusoidal.
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Autocorrelation Function for Transformasi(1) 82 Tenor 2th
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.12 Plot ACF dari X,

Karena plot ACF pada Gambar 4.12 memiliki pola yang
turun secara cepat dan memiliki pola sinusoidal selanjutnya dapat
dikatakan bahwa plot ACF telah memenuhi asumsi stasioneritas
terhadap varian dan mean sehingga langkah selanjutnya adalah
mengidentifikasi plot PACF dapat dilihat seperti pada Gambar
4.13.

Partial Autocorrelation Function for Transformasi(1) B2 Tenor 2th
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Gambar 4.13 Plot PACF dari X,

Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
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lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,8892 0,0683 13,01 0,000

Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameer model
ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: ¢; = 0 (parameter ¢, tidak signifikan)
Hy: ¢, # 1 (parameter ¢, signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

¢, _ 08892 _
thitung = SE(¢,) _ 0,0683 13,01

tiabel = t(z) ne1 = to0z2s;50 = 1,960
)

Karena |thitung| > tyaper» Maka Hy ditolak yang artinya parameter
model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.
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Tabel 4.5 Diagnostic Checking

Model White Noise Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak

Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperoleh model ARIMA yang
memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).

c. Nilai Parameter € pada Yield Tenor 2 Tahun
Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data C
tenor 2 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.
1. Identifikasi Model ARIMA
Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai L,S,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai C pada tenor 2 tahun.

Time Series Plot of Data B3 Tenor 2th

0,29
0,28
027
0,26
025

b3t2

0,24
023
0,22
021
0,20

Month Jan Ju Jan JU  Jan  Ju  Jan 30 Jan
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.14 Plot time series dari Z;
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Pada Gambar 4.14 menunujukkan pola time series plot data
C tenor 2 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk
mengetahui data Z, memenuhi asumsi stasioner atau belum
memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam
analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan
varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
Melalui gambar time series plot C tenor 2 tahun ini terlihat bahwa
data mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari
fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun
dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat
bervariasi, sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-
Cox untuk stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk
stasioneritas terhadap mean.

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data C tenor 2 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
C tenor 2 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.15.

Box-Cox Plot of B3 Tenor 2th
ananan cL

Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate 444

0,00600

0,00575 Lower CL 1,04

Upper CL

0,00550 Rounded Value 4,00

>

&

& 000525
0,00500

0,00475 T

0,00450 1 . . . .
-5,0 2,5 0,0 25 50
Lambda

Gambar 4.15 Plot Box-Cox dari Z;
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Gambar 4.15 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,04 dan oo, dengan nilai estimate sebesar
4,44 dan rounded value sebesar 4,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :
T(Z) = Z?

Pada Gambar 4.16 terlihat bahwa nilai rounded value sama
dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner
terhadap varian. Selanjutnya, data hasil transformasi akan
dinyatakan sebagai X;.

Box-Cox Plot of Transformasi(1) B3 Tenor 2th
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0,0035
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50,0020
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0,00004
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Gambar 4.16 Plot Box-Cox dari transformasi(1)

Setelah data stasioner dalam varian, kemudian dilakukan uji
stasioner dalam mean dapat dilihat dari plot Autocorrelation
Function (ACF) dari data yang sudah stasioner dalam varian pada
Gambar 4.17.

Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data
transformasi memiliki pola sinusoidal.
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Autocorrelation Function for Transformasi(1) 83 Tenor 2th
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.17 Plot ACF dari X,

Karena plot ACF pada Gambar 4.17 memiliki pola yang
turun secara cepat dan memiliki pola sinusoidal selanjutnya dapat
dikatakan bahwa plot ACF telah memenuhi asumsi stasioneritas
terhadap varian dan mean sehingga langkah selanjutnya adalah
mengidentifikasi plot PACF dapat dilihat seperti pada Gambar
4.18.

Partial Autocorrelation Function for Transformasi(1) B3 Tenor 2th
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Gambar 4.18 Plot PACF dari X,

Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
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lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.6 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,9904 0,0710 13,95 0,000

Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameer model
ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: ¢; = 0 (parameter ¢, tidak signifikan)
Hy: ¢, # 1 (parameter ¢, signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

¢y _ 09904 _
thitung = SE(¢,) _ 0,0710 13,95

trabet = t(z) ne1 = to,025;50 = 1,960
%)

Karena |tmtung| > traper» Maka Hy ditolak yang artinya parameter
model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.
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Tabel 4.7 Diagnostic Checking

Model White Noise Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak

Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperolen model ARIMA yang
memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).

4.2.2 Nilai Parameter L, S,dan C pada Yield Tenor 5 Tahun
Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data
S,L,dan C tenor 5 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.

a. Nilai Parameter L pada Yield Tenor 5 Tahun

Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data L
tenor 5 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.
1. Identifikasi Model ARIMA

Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai S,L,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai L pada tenor 5 tahun.
Pada Gambar 4.19 menunujukkan pola time series plot data L tenor
5 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk mengetahui
data Z; memenuhi asumsi stasioner atau belum memenuhi.
Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam analisis deret
waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan varian secara
signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu. Melalui
gambar time series plot L tenor 5 tahun ini terlihat bahwa data
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mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari fluktuasi
data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun dalam mean
karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat bervariasi,
sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-Cox untuk
stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk stasioneritas
terhadap mean.

Time Series Plot of Data B1 Tenor 5th

BETA 1 TENOR 5
w

2

1

Month Jan Ju  Jan U  Jan  Ju  Jan U Jan Ul
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.19 Plot time series dari Z;

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data L tenor 5 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
L tenor 5 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.20.

Box-Cox Plot of 81 Tenor 5th

Lower CL Upper CL

- Limit

Lambda

Gambar 4.20 Plot Box-Cox dari Z;
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Gambar 4.20 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,28 dan 3,56, dengan nilai estimate sebesar
2,27 dan rounded value sebesar 2,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :
T(Z) = Z¢

Box-Cox Plot of Transformasi(1) B1 Tenor 5th

Lower CL Upper CL

301

254

Lambda

Gambar 4.21 Plot Box-Cox dari transformasi(1)

Pada Gambar 4.21 terlihat bahwa nilai rounded value sama
dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner
terhadap varian. Selanjutnya, data hasil transformasi akan
dinyatakan sebagai X;.

Setelah data stasioner dalam varian, kemudian dilakukan uji
stasioner dalam mean dapat dilihat dari plot Autocorrelation
Function (ACF) dari data yang sudah stasioner dalam varian pada
Gambar 4.22.

Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data
transformasi memiliki pola sinusoidal. Karena plot ACF pada
Gambar 4.22 memiliki pola turun secara cepat dan memiliki pola
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sinusoidal selanjutnya dapat dikatakan bahwa plot ACF telah
memenuhi asumsi stasioneritas terhadap varian dan mean sehingga
langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi plot PACF dapat
dilihat seperti pada Gambar 4.23.

Autocorrelation Function for Transformasi(1) 81 Tenor 5th
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.22 Plot ACF dari X,

Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

Partial Autocorrelation Function for Transformasi(1) B1 Tenor 5th
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Gambar 4.23 Plot PACF dari X,
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2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.8.

Tabel 4.8 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,8709 0,0714 12,19 0,000
Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameter
model ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: ¢; = 0 (parameter ¢, tidak signifikan)
Hy: ¢, # 1 (parameter ¢, signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

_ $1  _ 08709 _
thitung = SE(¢,) _ 0,0714 12,19

ttabel = t(z) ne1™ to,025;50= 1,960
)

Karena |thizung| > traper, Maka Hy ditolak yang artinya parameter
model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.

Tabel 4.9 Diagnostic Checking
Model White Noise | Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak
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Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperoleh model ARIMA yang
memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).

b. Nilai Parameter S pada Yield Tenor 5 Tahun
Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data S
tenor 5 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.
1. ldentifikasi Model ARIMA
Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai L,S,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai S pada tenor 5 tahun.

Time Series Plot of Data B2 Tenor 5th

BETA 2 TENOR 5
~
»

05

Month Jan i Jan U Jan i Jan 3 Jan
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.24 Plot time series dari Z;

Pada Gambar 4.24 menunujukkan pola time series plot data
B, tenor 5 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk
mengetahui data Z; memenuhi asumsi stasioner atau belum
memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam
analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan
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varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
Melalui gambar time series plot 5, tenor 5 tahun ini terlihat bahwa
data mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari
fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun
dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat
bervariasi, sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-
Cox untuk stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk
stasioneritas terhadap mean.

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data 3, tenor 5 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
B, tenor 5 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.25.

Box-Cox Plot of B2 Tenor 5th

Lower CL Upper CL

StDev

Gambar 4.25 Plot Box-Cox dari Z;

Gambar 4.25 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,18 dan 3,04, dengan nilai estimate sebesar
2,01 dan rounded value sebesar 2,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :
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T(Z;) =Zf
Box-Cox Plot of Tranformasi(1) B2 Tenor 5th
Lower CL Upper CL
601 Lambda
(using 95,0% confidence)
50 Estimate 1,00
Lower CL 071
Upper CL 15
0 Rounded Value 1,00
>
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]
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Gambar 4.26 Plot Box-Cox dari transformasi(1)

Pada Gambar 4.26 terlihat bahwa nilai rounded value sama
dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner
Selanjutnya, data hasil transformasi akan
dinyatakan sebagai X;. Setelah data stasioner dalam varian,
kemudian dilakukan uji stasioner dalam mean dapat dilihat dari
plot Autocorrelation Function (ACF) dari data yang sudah

terhadap varian.

stasioner dalam varian pada Gambar 4.27.
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Gambar 4.27 Plot ACF dari X,
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Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data
transformasi memiliki pola sinusoidal. Karena plot ACF pada
Gambar 4.27 memiliki pola yang turun secara cepat dan memiliki
pola sinusoidal selanjutnya dapat dikatakan bahwa plot ACF telah
memenuhi asumsi stasioneritas terhadap varian dan mean sehingga
langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi plot PACF dapat
dilihat seperti pada Gambar 4.28.
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Gambar 4.28 Plot PACF dari X,

Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.10.
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Tabel 4.10 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,8745 0,0703 12,44 0,000

Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameer model
ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (parameter ¢, tidak signifikan)
H;: ¢, # 1 (parameter ¢ signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

_ ¢ _ 08745 _
thitung = SE(¢,)  0,0703 12,44

ttaber = t(z) n_q = to,025;50 = 1,960
%)

Karena |thitung| > trapel» Maka Hy ditolak yang artinya parameter

model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.

Tabel 4.11 Diagnostic Checking

Model White Noise Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak

Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperoleh model ARIMA yang
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memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).

c. Nilai Parameter € pada Yield Tenor 5 Tahun
Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data C
tenor 5 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.
1. Identifikasi Model ARIMA
Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai L,S,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai C pada tenor 5 tahun.

Time Series Plot of Data B3 Tenor 5th

BETA 3 TENOR 5

Month Jan 30l Jan 30 Jan U Jan 0 Jan
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.29 Plot time series dari Z;

Pada Gambar 4.29 menunujukkan pola time series plot data
C tenor 5 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk
mengetahui data Z, memenuhi asumsi stasioner atau belum
memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam
analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan
varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
Melalui gambar time series plot C tenor 5 tahun ini terlihat bahwa
data mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari
fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun
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dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat
bervariasi, sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-
Cox untuk stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk
stasioneritas terhadap mean.

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data C tenor 5 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
C tenor 5 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.30.

Box-Cox Plot of 83 Tenor 5th
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Gambar 4.30 Plot Box-Cox dari Z;

Gambar 4.30 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,92 dan oo, dengan nilai estimate sebesar
3,99 dan rounded value sebesar 4,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :
T(Z) =Z7{

Pada Gambar 4.31 terlihat bahwa nilai rounded value sama
dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner
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terhadap varian. Selanjutnya, data hasil transformasi akan
dinyatakan sebagai X;.

Box-Cox Plot of Transformasi(1) B3 Tenor 5th
Lower CL Upper CL
0,050 Lambda
(using 95,0% confidence)
0,045 Etimate 1,00
Lower CL 048
0,040 Upper CL L6t
Rounded Value 1,00
>
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g o
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0,020 Limit
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Gambar 4.31 Plot Box-Cox dari transformasi(1)

Setelah data stasioner dalam varian, kemudian dilakukan uji
stasioner dalam mean dapat dilihat dari plot Autocorrelation
Function (ACF) dari data yang sudah stasioner dalam varian pada
Gambar 4.32.

Autocorrelation Function for Transformasi(1) B3 Tenor 5th
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.32 Plot ACF dari X;

Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data
transformasi memiliki pola sinusoidal. Karena plot ACF pada
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Gambar 4.32 memiliki pola yang turun secara cepat dan memiliki
pola sinusoidal selanjutnya dapat dikatakan bahwa plot ACF telah
memenuhi asumsi stasioneritas terhadap varian dan mean sehingga
langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi plot PACF dapat
dilihat seperti pada Gambar 4.33.
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(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1,04
0,84

£ 06

s

B 044

s ‘- _
£ 02

8 I (] 1 1

g 0o LLL} L T T T TIT

2 02
8

£ 04
& 06

0,84
-1,04

1 5 f 15 20 25 30 35 40 45 5 55
Lag

Gambar 4.33 Plot PACF dari X;

Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,8710 0,0704 12,36 0,000
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Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameer model
ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (parameter ¢, tidak signifikan)
Hy: ¢, # 1 (parameter ¢, signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

_ ¢y _ 08710 _
thitung = SE(¢,)  0,0704 12,36

ltapel = t(z) ne1 - 0,025;59 = 1,960
)

Karena |thieung| > traver, Maka Hy ditolak yang artinya parameter
model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.

Tabel 4.13 Diagnostic Checking

Model White Noise Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak

Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperoleh model ARIMA yang
memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).
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4.2.3 Nilai Parameter L, S, dan C pada Yield Tenor 10 Tahun
Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data
L,S,dan C tenor 10 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.

a. Nilai Parameter L pada Yield Tenor 10 Tahun
Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data L
tenor 10 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.
1. Identifikasi Model ARIMA
Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai L,S,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai L pada tenor 10 tahun.

Time Series Plot of Data 81 Tenor 10th

BETA 1 TENOR 10
ES

2

1

Month Jan  JWl Jan 3 Jan U Jan  J0 Jan
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.34 Plot time series dari Z;

Pada Gambar 4.34 menunujukkan pola time series plot data
L tenor 10 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk
mengetahui data Z, memenuhi asumsi stasioner atau belum
memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam
analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan
varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
Melalui gambar time series plot L tenor 10 tahun ini terlihat bahwa
data mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari
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fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun
dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat
bervariasi, sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-
Cox untuk stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk
stasioneritas terhadap mean.

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data L tenor 10 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
L tenor 10 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.35.

Box-Cox Plot of B1 Tenor 10th

Lower CL Upper CL
2,2 Lambda

(using 95,0% confidence)
2,04 Estimate 2,20

ower 137
1,84 Upper CL 3,2

Rounded Value 2,00

Gambar 4.35 Plot Box-Cox dari Z;

Gambar 4.35 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,37 dan 3,26, dengan nilai estimate sebesar
2,20 dan rounded value sebesar 2,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :
T(Zy) = th
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Box-Cox Plot of Transformasi(1) 81 Tenor 10th

Lower CL Upper CL

Lambda
(using 95,0% confidence)

Estimate 1,10
075
1,65
Rounded Value 1,00

Lower CL
Upper CL

Limit

i 2 3 4 5

Lambda

2 1 ¢

Gambar 4.36 Plot Box-Cox dari transformasi(1)

Pada Gam

terhadap varian.

bar 4.36 terlihat bahwa nilai rounded value sama
dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner
Selanjutnya, data hasil transformasi akan

dinyatakan sebagai X;.

Setelah data stasioner dalam varian, kemudian dilakukan uji
mean dapat dilihat dari plot Autocorrelation
dari data yang sudah stasioner dalam varian pada

stasioner dalam
Function (ACF)
Gambar 4.37.

1,

Autocorrelation

0/
0/
0;
0,
0,
-0,
-0,44
-0,
-0,
=il

Autocorrelation Function for Transformasi(1) 81 Tenor 10th
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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2
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1
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6
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Gambar 4.37 Plot ACF dari X,
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Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data
transformasi memiliki pola sinusoidal. Karena plot ACF pada
Gambar 4.37 memiliki pola yang turun secara cepat dan memiliki
pola sinusoidal selanjutnya dapat dikatakan bahwa plot ACF telah
memenuhi asumsi stasioneritas terhadap varian dan mean sehingga
langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi plot PACF dapat
dilihat seperti pada Gambar 4.38.

Partial Autocorrelation Function for Transformasi(1) 81 Tenor 10th
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1,04
038

0,64
0,44
0,2 I ''''''''''''''''''''''''''' -
o0 1111 L Y I | ,

024
04]
064
-08]
1,04

Partial Autocorrelation

— T T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Lag

Gambar 4.38 Plot PACF dari X,

Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.14.
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Tabel 4.14 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,8702 0,0807 10,00 0,000
Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameer model
ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (parameter ¢, tidak signifikan)
Hy: ¢, # 1 (parameter ¢, signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

_ ¢, _ 08702 _
thitung = SE(¢,) _ 0,0807 10,00

trabet = t(z) ne1 = to,02s;50 = 1,960
%)

Karena |thizung| > traper, Maka Hy ditolak yang artinya parameter
model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.

Tabel 4.15 Diagnostic Checking

Model White Noise Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak

Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperoleh model ARIMA yang
memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).
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b. Nilai Parameter S pada Yield Tenor 10 Tahun

Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data S
tenor 10 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.

1. Identifikasi Model ARIMA

Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai L,S,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai S pada tenor 10 tahun.

Pada Gambar 4.39 menunujukkan pola time series plot data
S tenor 10 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk
mengetahui data Z, memenuhi asumsi stasioner atau belum
memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam
analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan
varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
Melalui gambar time series plot S tenor 10 tahun ini terlihat bahwa
data mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari
fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun
dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat
bervariasi, sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-
Cox untuk stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk
stasioneritas terhadap mean.

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data S tenor 10 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
S tenor 5 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.40.
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Time Series Plot of Data 82 Tenor 10th

BETA 2 TENOR 10

1

0
Month Jan  Jul  Jan  Jul Jan  Jul Jan  Jul  Jan  ul
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.39 Plot time series dari Z,

Box-Cox Plot of B2 Tenor 10th
Lower CL Upper CL
5 Lambda
(using 95,0% confidence)
Estimate 1,89

4 Lower CL 121
Upper CL 276

Rounded Value 2,00

Limit

R B I B

2
Lambda

Gambar 4.40 Plot Box-Cox dari Z;

Gambar 4.40 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,21 dan 2,76, dengan nilai estimate sebesar
1,89 dan rounded value sebesar 2,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :
T(Zy) = th



Box-Cox Plot of Transformasi(1) 82 Tenor 10th
Lower CL Upper CL
15,0 Lambda
! (using 95,0% confidence)
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Rounded Value 1,00
>
10,0
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Limit
0 1 2 3 4 5
Lambda

Gambar 4.41 Plot Box-Cox dari transformasi(1)
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Pada Gambar 4.41 terlihat bahwa nilai rounded value sama

dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner
terhadap varian. Selanjutnya, data hasil transformasi

dinyatakan sebagai X;.

Setelah data stasioner dalam varian, kemudian dilakukan uji
stasioner dalam mean dapat dilihat dari plot Autocorrelation
Function (ACF) dari data yang sudah stasioner dalam varian pada

Gambar 4.42.

Autocorrelation

20,24
04 \
-0,64
-84
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Autocorrelation Function for Transformasi(1) 82 Tenor 10th
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.42 Plot ACF dari X;

akan
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Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data
transformasi memiliki pola sinusoidal. Karena plot ACF pada
Gambar 4.42 memiliki pola yang turun secara cepat dan memiliki
pola sinusoidal selanjutnya dapat dikatakan bahwa plot ACF telah
memenuhi asumsi stasioneritas terhadap varian dan mean sehingga
langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi plot PACF dapat
dilihat seperti pada Gambar 4.43.

Partial Autocorrelation Function for Transformasi(1) B2 Tenor 10th
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1,0
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Gambar 4.43 Plot PACF dari X,

Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.16.
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Tabel 4.16 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,8145 0,0793 10,28 0,000

Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameer model
ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (parameter ¢ tidak signifikan)
Hi: ¢, # 1 (parameter ¢ signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

_ ¢y _ 08145 _
thitung = SE(¢,)  0,0793 10,28

ttabet = t(z) n—1 =t0,025:59 = 1,960
)

Karena |thitung| > trapel, Maka Hy ditolak yang artinya parameter

model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.

Tabel 4.17 Diagnostic Checking

Model White Noise Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak

Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperolen model ARIMA yang
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memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).

c. Nilai Parameter C pada Yield Tenor 10 Tahun
Langkah-langkah perumusan model ARIMA pada data C
tenor 10 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.
1. Identifikasi Model ARIMA
Data yang digunakan adalah data time series berupa nilai
imbal hasil (yields) yang telah diestimasi dengan algoritma Filter
Kalman dan dihasilkan deretan nilai L,S,dan C. Variabel yang
digunakan adalah Z; yang menyatakan nilai C pada tenor 10 tahun.

Time Series Plot of Data 83 Tenor 10th

BETA 3 TENOR 10

021, T T T T T T T T T
Month Jan  Jul  Jan  Jul Jan  Jul Jan Jul Jan Jul
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.44 Plot time series dari Z,

Pada Gambar 4.44 menunujukkan pola time series plot data
C tenor 10 tahun, dimana plot time series ini bertujuan untuk
mengetahui data Z, memenuhi asumsi stasioner atau belum
memenuhi. Stasioner adalah kondisi yang diperlukan dalam
analisis deret waktu dimana tidak ada perubahan nilai mean dan
varian secara signifikan dalam sistematika jangka waktu tertentu.
Melalui gambar time series plot C tenor 10 tahun ini terlihat bahwa
data mengalami trend naik maupun turun. Terlihat juga dari
fluktuasi data bahwa data belum stasioner dalam varian maupun
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dalam mean karena antara titik satu dengan titik lainnya sangat
bervariasi, sehingga dilakukan analisis dengan melihat plot Box-
Cox untuk stasioneritas terhadap varian dan plot ACF untuk
stasioneritas terhadap mean.

Langkah awal dalam merumuskan model ARIMA adalah
dengan identifikasi stasioneritas baik dalam varian maupun mean
terhadap data C tenor 10 tahun. Uji stasioner dalam varian dapat
dilihat pada transformasi Box-Cox dimana dikatakan stasioner jika
rounded value-nya adalah 1. Plot Transformasi Box-Cox dari data
C tenor 10 tahun dapat dilihat pada Gambar 4.45.

Box-Cox Plot of 83 Tenor 10th

StDev
o
@

50 25 0,0 25 50
Lambda

Gambar 4.45 Plot Box-Cox dari Z;

Gambar 4.45 menunjukkan nilai A dengan nilai kepercayaan
95% berada diantara 1,60 dan 4,08, dengan nilai estimate sebesar
2,72 dan rounded value sebesar 3,00. Hal ini menunjukkan bahwa
data belum stasioner terhadap varian karena nilai rounded value-
nya tidak sama dengan 1. Oleh karena itu perlu dilakukan proses
transformasi dengan rumusan sebagai berikut :
T(Z) = Zt3
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0381
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Box-Cox Plot of Transformasi(1) B3 Tenor 10th
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Lambda
(using 95,0% confidence)
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Gambar 4.46 Plot Box-Cox dari transformasi(1)

Pada Gambar 4.46 terlihat bahwa nilai rounded value sama
dengan 1 sehingga menunjukkan bahwa data sudah stasioner

terhadap varian. Selanjutnya, data hasil transformasi akan

dinyatakan sebagai X;.

Setelah data stasioner dalam varian, kemudian dilakukan uji
stasioner dalam mean dapat dilihat dari plot Autocorrelation
Function (ACF) dari data yang sudah stasioner dalam varian pada

Gambar 4.47.

Autocorrelation
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Gambar 4.47 Plot ACF dari X,
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Diperoleh lag ACF yang cut-off di lag ke-1 sampai dengan
lag ke-3. Dari plot ACF diketahui pula bahwa plot ACF dari data
transformasi memiliki pola sinusoidal. Karena plot ACF pada
Gambar 4.47 memiliki pola yang turun secara cepat dan memiliki
pola sinusoidal selanjutnya dapat dikatakan bahwa plot ACF telah
memenuhi asumsi stasioneritas terhadap varian dan mean sehingga
langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi plot PACF dapat
dilihat seperti pada Gambar 4.48.

Partial Autocorrelation Function for Transformasi(1) B3 Tenor 10th
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1,04

1 5 fo 15 2 25 30 35 40 45 50 55
Lag

Gambar 4.48 Plot PACF dari X,

Dengan melihat ACF dan PACF yang diperoleh dari proses
transformasi Box-Cox, proses differencing tidak perlu dilakukan
dikarenakan data transformasi Box-Cox telah memenuhi asumsi
stasioneritas terhadap rata-rata. Karena pada plot ACF cut-off pada
lag ke-3 dan PACF didapatkan ada cut-off pada lag ke-1 sehingga
model sementara yang dipakai adalah ARIMA(1,0,3) yang sesuai
dengan plot ACF dan PACF.

2. Penaksiran dan Pengujian Parameter

Penaksiran parameter menggunakan metode Maximum
Likehood Estimation (MLE) dengan menggunakan software
MINITAB. Hasil estimasi ditunjukan pada Tabel 4.18.
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Tabel 4.18 Estimasi Parameter Model ARIMA (1,0,0)
Parameter | Koefisien SE t-stat P-value
AR(1) 0,8100 0,0797 10,17 0,000
Langkah selanjutnya adalah uji signifikansi parameer model
ARIMA(1,0,0) dengan menggunakan uji-t untuk melihat
kesesuaian dengan data yang ada seperti berikut :

Uji Parameter AR(1)

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (parameter ¢, tidak signifikan)
Hy: ¢, # 1 (parameter ¢, signifikan)

Statistik Uji :
Sesuai dengan persamaan (2.7) diperoleh :

_ ¢, _ 08100 _
thitung = SE(¢,) _ 0,0797 10,17

trabet = t(z) ne1 = to,02s;50 = 1,960
%)

Karena |thizung| > traper, Maka Hy ditolak yang artinya parameter
model signifikan. Hasil uji signifikansi parameter pada model
ARIMA(1,0,0) menunjukkan parameter AR(1) signifikan.

Tabel 4.19 Diagnostic Checking

Model White Noise Normalitas Residual
ARIMA(1,0,0) | Ya Tidak
ARIMA(0,0,3) | Tidak Tidak

Karena model ARIMA(1,0,0) memiliki residual yang tidak
normal maka dapat dipastikan terdapat pencilan atau outlier pada
model tersebut sehingga perlu dilakukan deteksi outlier pada
residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperoleh model ARIMA yang
memenuhi semua uji asumsi yang diperlukan dengan cara
meregresikan antara outlier dengan model ARIMA(1,0,0).
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4.3 Deteksi Outlier AR(1)

Karena model AR(1) tidak memenuhi uji asumsi residul
berdistribusi normal maka perlunya mendeteksi outlier pda
residual AR(1). Dengan model AR(1) adalah

Yi=¢o+ PV, te (4.3)

4.3.1 Deteksi Outlier pada L, S, dan € Tenor 2 Tahun
Langkah-langkah deteksi Outlier padadata L, S, dan C tenor
2 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.

a. Deteksi Outlier pada L Tenor 2 Tahun

Hasil plot e; dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.49 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t = 2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan
persamaan (4.4) diperoleh persamaan regresi seperti pada
persamaan (2.11).

Time Series Plot of RESI AR(1)

RESIAR(1)

1 6 12 18 24 30 36 4 48 54 60
Index

Gambar 4.49 Outlier x;

1;t:2

0; t: yang lain (4.4)

6 (0 ={
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Sehingga diperoleh model regresi
Yi = o+ d1Yi1 + Prx1(8) + e

Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.20, sehingga
diperoleh taksiran model.

(4.5)

Tabel 4.20 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
do 2,5111 0,7913 3,17 0,002
oy 0,78193 0,07001 11,17 0,000
b1 3,114 2,131 1,46 0,150

YF=251+0,782Y; +311x,(t) +e;

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.5) dengan melakukan uji serentak dan parsial sebagai
berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 1.
Hipotesis :

Ho:po =1 =1 =0
H;:minimal ada satu dari ¢, ¢1,8; # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

293,62
Fhitung = ——ame = 67,13

F0.05,2,56 = 3,16
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Karena Fpisung > Fo.0s,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 1.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

25111 _
thitung = 07913 3,17

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,78193 _
Lhitung = 0,07001 11,17
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t0.025,56 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: 51 = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B4 # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
3,114

thitung = 2131 = 1,46

t.02556 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,56 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Hasil plot e, dari persamaan (4.5) dapat dilihat pada Gambar
4.50. terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di t = 1.
Dengan cara meregresikan persamaan (4.5) dengan persamaan
(4.6) diperoleh model regresi seperti pada persamaan (2.11)

1;t:1

0; t: yang lain (4.6)

6 (0 = {
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RESI1

Time Series Plot of RESI1
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Gambar 4.50 Outlier x,

Sehingga diperoleh model regresi
Y = o + d1Yiiq + Brx1(8) + Boxa(2) + e

(4.7)

Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.21, sehingga

diperoleh taksiran model.

Tabel 4.21 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
bo 0,7722 0,5179 1,49 0,142
oY) 0,92443 0,04543 20,35 0,000
b1 2,723 1,309 2,08 0,042
B 13,246 1,369 9,68 0,000

Yr =0,772 + 0,924 Y + 2,72 x,(t) + 13,2 x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.7) dengan melakukan uji serentak dan parsial sebagai

berikut :
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1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 2.
Hipotesis :
Hoyipg =1 =P1 =P, =0
H;: minimal ada satu dari ¢y, ¢, 81,82 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

247,18
Fhitung = Tes 149,96

Fo.053,55 = 3,16

Karena Fpirung > Fo.05,3,55 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 2.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

07722 _
thitung = 05179 1,49

to.025,55 = 1,960
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Karena |tnitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
¢, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

092443 _
Lhitung = 0,04543 20,35

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B tidak berpengaruh signifikan)
H,y: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
2,723

thitung = 1300 = 2,08

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02s,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
B signifikan terhadap variabel prediktor.



94

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: 5, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

13,246
thitung = 1360 9,68

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.7) dengan x; (t)
dan x,(t) sehingga diperoleh persamaan (4.8) dengan hasil
estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.22 yang memenubhi
signifikansi adalah sebagai berikut.

Ve = d1Yimq + Brxq () + Bax,(t) + e (4.8)

Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.22, sehingga diperoleh taksiran model.

Tabel 4.22 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
¢ 0,98841 0,01508 65,55 0,000
b1 2,540 1,317 1,93 0,059
B, 13,954 1,298 10,75 0,000
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Y =0,988 Y, + 2,54 x,(t) + 14,0 x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.8) dengan melakukan uji serentak dan parsial sebagai
berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 3.
Hipotesis :

Hoy:pr =p1=B2=0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 51,2 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

2586,8
Fhitung = 7 1535,89

Fo05,2,56 = 3,16

Karena Fpiryng > Fo.0s,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nhomor 3.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,98841
Lhitung = 0,01508 65,55

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢ signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
2,540

thitung = 1317 =193

t.025,55 = 1,960
Karena |thirung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
B tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

13,954
thitung = —ooe = 10,75

to.025,55 = 1,960
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Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.8) dengan x, (t)
sehingga diperoleh persamaan (4.9) dengan hasil estimasi
parameter ditunjukan pada Tabel 4.23 yang memenuhi signifikansi
dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.51. Persamaan ARIMA(1,0,0) yang
dapat digunakan yang telah memenuhi uji asumsi residual normal
adalah sebagai berikut.

Ve =Yg + Baxa(t) + e (4.9)

Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.23, sehingga diperoleh taksiran model.
Y7 =0993 Y7 + 13,9 x,(t) + e,

Tabel 4.23 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oY) 0,99338 0,01521 65,33 0,000
B 13,949 1,328 10,50 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.8) dengan melakukan uji serentak dan parsial sebagai
berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 4.
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Hipotesis :

Hy:py =B, =0
H;:minimal ada satu dari ¢1, 8, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
Fritung = 2% = 2197,22

Foos,1,57 = 4,01

Karena Fpitung > Fo.05,1,57 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 4.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

099338
thitung = 0,01521 65,33

to.02557 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢ signifikan terhadap variabel prediktor.
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Uji parameter g,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

13,949
thitung = e = 10,50

to.025,57 = 1,960

Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)

Hy: F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dhitung = 0,164

Dtaper = Do gs,59 = 0,1758

Karena Dpityng < Draper Maka H, diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.51.
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Gambar 4.51 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier

b. Deteksi Outlier pada § Tenor 2 Tahun

Hasil plot e, dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.52 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t = 2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan
persamaan (4.10) diperoleh persamaan regresi seperti pada
persamaan (2.11)

1;t:2
x () = {O; t: yang lain (4.10)
Sehingga diperoleh model regresi
YO = o+ d1Yii1 + Brxi(0) + e (4.11)

Time Series Plot of RESI AR(1)

RESIAR(1)

1 6 12 18 24 30 36 4 48 54 60
Index

Gambar 4.52 Qutlier x;
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Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.24, sehingga
diperoleh taksiran model.

Tabel 4.24 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oo 2,0205 0,6523 3,10 0,003
oy 0,78826 0,06946 11,35 0,000
b1 2,751 1,853 1,48 0,143

Y =2,02+0,788Y; +2,75x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.11) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 5.
Hipotesis :
Ho:po =1 =1 =0

H;:minimal ada satu dari ¢y, 1,5, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

229,22
Fritung = e = 69,33

Fo05,2,56 = 3,16

Karena Fpirung > Fo.0s,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.
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2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 5.

Uji parameter ¢

Hipotesis :

Hy: 9o = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

2,0205
thitung = § 5523 = 3,10

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)
Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,78826 _
thitung = 0,06946 11,35

t.02556 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.
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Uji parameter B4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B tidak berpengaruh signifikan)
H,y: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
_ 2,751 _

thitung ~ 1,853 1,48

t0.025,56 = 1,960

Karena |thitung| < to.025,56 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Hasil plot e, dari persamaan (4.10) dapat dilihat pada
Gambar 4.53 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t =1. Dengan cara meregresikan persamaan (4.10) dengan
persamaan (4.12) diperoleh model regresi seperti pada persamaan
(2.11)

1;t: 1

% (t) = {0; t: yang lain (4.12)
Sehingga diperoleh model regresi
Y = o + d1Yiiq + Brx1(8) + Boxa(t) + e (4.13)

Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.25, sehingga
diperoleh taksiran model.
Y =0,639+0,924 Y | + 2,43 x,(t) + 11,4 x,(t) + e,
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Gambar 4.53 Outlier x,

Tabel 4.25 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 0,6389 0,4310 1,48 0,144
oy 0,92389 0,04550 20,30 0,000
By 2,430 1,153 2,11 0,040
B> 11,387 1,202 9,48 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.13) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 6.
Hipotesis :

Hy:pg =1 =p1=p=0
Hy:minimal ada satu dari ¢, ¢4, 81,52 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
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191,09
Fhitung = E = 149,47

Fo.053,55 = 3,16

Karena Fritung > Fo.05,3,55 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 6.

Uji parameter ¢

Hipotesis :

Hy: o = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,6389 _
thitung = 04310 1,48

t0.025,55 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,55 Maka H, diterima sehingga parameter
¢, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

092389 _
Lhitung = 0,04550 20,30

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢ signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
2,430

thitung = 1153 =211

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H ditolak sehingga parameter
B signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 3,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

11,387 _
thitung = 1202 9,48

t0.025,55 = 1,960
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Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.13) dengan
x4 (t) dan x, (t) sehingga diperoleh persamaan (4.14) dengan hasil
estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.26 yang memenuhi
signifikansi adalah sebagai berikut.

Yi = ¢1Yiq + Brxy () + Boxa(0) + e (4.14)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.26, sehingga diperoleh taksiran model.

Y =0,987 Y7, + 2,27 x,(t) + 12,0 x,(t) + e,

Tabel 4.26 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oY) 0,98714 0,01598 61,78 0,000
b1 2,274 1,160 1,96 0,055
Bo 11,990 1,143 10,49 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.14) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 7.
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Hipotesis :

Ho:py =B1=p2=0
H,:minimal ada satu dari ¢4, 81,2 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
Fhitung = —22 = 1367,45

Fo.05,2,55 = 3,16

Karena Fpirung > Fo.05,2,55 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial
Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 7.
Uji parameter ¢4
Hipotesis :
Hy: 1 = 0 (¢ tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

098714 _
thitung = 0,01598 61,78

to.02555 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Mmaka H, ditolak sehingga parameter
¢ signifikan terhadap variabel prediktor.
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Uji parameter B4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B tidak berpengaruh signifikan)
H,y: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
2,274

thitung = 1160 =196

t0.025,55 = 1,960
Karena |thitung| = to.025,55 Maka H, diterima sehingga parameter
B tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

11,990
thitung = —1 143 = 10,49

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.14) dengan
x,(t) sehingga diperoleh persamaan (4.15) dengan hasil estimasi
parameter ditunjukan pada Tabel 4.27 yang memenuhi signifikansi
dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal seperti yang
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dapat dilihat pada Gambar 4.54. Persamaan ARIMA(1,0,0) yang
dapat digunakan yang telah memenuhi uji asumsi residual normal
adalah sebagai berikut.

Ve = Yisg + Boxa(t) + e (4.15)

Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.27, sehingga diperoleh taksiran model.

Tabel 4.27 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o) 0,99255 0,01613 61,55 0,000
B, 11,987 1,171 10,25 0,000

Y7 =0,993 Y7, + 12,0 x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.15) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 8.
Hipotesis :

Ho: ¢y =B2 =0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 5, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
Fritung = 222 = 1951,93

Fo.o5,1,57 =4,01



111

Karena Fpisyng > Fo.05,1,57 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nhomor 8.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,99255 _
thitung = 001613 61,55

t0.025,57 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02s55 Maka H,, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

11,987
thitung = = = 10,24
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t0.025,57 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)

Hy: F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dhitung = 0,162

Dtaper = Dogs,59 = 0,1758

Karena Dpjtyng < Draper Maka H, diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.54.

Probability Plot of RESI4
N |

ormal

Percent
Ryl HEGEIHE GGG

e

REST4

Gambar 4.54 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier
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c. Deteksi Outlier pada € Tenor 2 Tahun

Hasil plot e, dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.55 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t =2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan
persamaan (4.16) diperoleh persamaan regresi seperti pada
persamaan (2.11)

Time Series Plot of RESI AR(1)

0,00154

0,0010

0,00054

RESIAR(1)

0,0000

-0,0005-L

1 6 12 18 24 30 36 4 48 54 60

Index

Gambar 4.55 Outlier x;

1;t:2
x,(0) = {0; t: yang lain (4.16)
Sehingga diperoleh model regresi
Yo =do+ d1Viy + By () + e (4.17)

Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.28, sehingga
diperoleh taksiran model.

Tabel 4.28 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien SE t-stat p-value
o 0,00029119 | 0,00009273 | 3,14 0,003
o3 0,78611 0,06961 11,29 0,000
B 0,0003446 | 0,0002170 | 1,59 0,118
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¥ = 0,000291 + 0,786 Y;; + 0,000345 x, (t) +

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.17) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 9.
Hipotesis :

Hy:po =1 =p1 =0
H,:minimal ada satu dari ¢y, ¢, 81 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

3,131100E—06
F;; =———=69,05
hitung = 4 53422E-08 ’

Fo.05,2,56 = 3,16

Karena Fpitung > Fo.05.2,56 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 9.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢y = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
0,00029119

thitung = g 50009273 — 3,14

t0.025,56 = 1,960
Karena |thirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢; = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,78611 _
Lhitung = 0,06961 11,29

t0.025,56 = 1,960
Karena |thirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B; = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B; #+ 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
0,0003446

thitung = 5 0002170 — 1,59

to.025,56 = 1,960
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Karena |thitung| < to.025,56 Maka Hy diterima sehingga parameter
B4 tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Hasil plot e; dari persamaan (4.17) dapat dilihat pada
Gambar 4.50. terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t = 1. Dengan cara meregresikan persamaan (4.17) dengan
persamaan (4.18) diperoleh model regresi seperti pada persamaan
(2.12)

1;t:1
%2 (t) = {O; t: yang lain (4.18)
Time Series Plot of RESI1
0,00050
Gambar 4.56 Outlier x,
Sehingga diperoleh model regresi
Yi = o + d1Yii1 + Brx1(8) + Boxa(t) + e, (4.19)

Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.29, sehingga
diperoleh taksiran model.
Y7 =0,000097 + 0,921 Y;~; + 0,000307 x,(t) +

0,00133 x,(t) + e;
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Tabel 4.29 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien SE t-stat p-value
o 0,00009703 | 0,00006160 | 1,58 0,121
oy 0,92095 0,04586 20,08 0,000
b1 0,0003069 | 0,0001359 | 2,26 0,028
B2 0,0013279 | 0,0001415 | 9,38 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.19) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 10.
Hipotesis :

Hoy:po=p1=p1=p2=0
H;:minimal ada satu dari ¢, ¢4, 51,52 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

2,60829E—06
Fp: =——— =146,94
hitung = 1 77504E—08 ’

Fo0s5355 = 3,16
Karena Fpiryng > Fo.0s,3,55 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan

variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.
2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 10.
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Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
0,00009703

thitung = 5 50006160 1,58

t0.025,55 = 1,960
Karena |thitung| < tg.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
¢, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,92095 _
thitung = 0,04586 20,08

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: ;1 = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,0003069
thi =—=226
hitung = ¢ 0001359 ’

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
0,0013279

thitung = G 5001415 9,38

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.19) dengan
x4 (t) dan x, (t) sehingga diperoleh persamaan (4.20) dengan hasil
estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.22 yang memenuhi
signifikansi dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal
seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.57 adalah sebagai
berikut.
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Yo = d1Yisg + Brxg () + Baxp(t) e

Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.30, sehingga diperoleh taksiran model.

(4.20)

Tabel 4.30 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 2 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
b1 0,99015 0,01331 74,39 0,000
B 0,0002849 | 0,0001369 | 2,08 0,042
B2 0,0014028 | 0,0001350 | 10,39 0,000

7 = 0,990 Y, , + 0,000285 x, (¢) + 0,00140 x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.8) dengan melakukan uji serentak dan parsial sebagai
berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 11.
Hipotesis :

Hoy:py =f1=B,=0
H,:minimal ada satu dari ¢4, 51,5, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

0,000035909
Fp; =————=1970,87
hitung = ¢ 000000018 ’

F0.05,2,56 = 3,16
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Karena Fpisung > Fo.0s,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 11.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,99015 _
thitung = 0,01331 74,39

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02s55 Maka H,, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B; = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,y: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,0002849
thi == = 2,08
hitung = ¢ 0001369 ’
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t0.025,55 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: 5, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,0014028
ty; = = 10,39
hitung =™ 4 9001350 ’

t.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)
Hy:F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dhitung = 0,152

Dtaper = Dogs,59 = 0,1758

Karena Dpityng < Draper Maka Hy diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.57.
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Gambar 4.57 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier

4.3.2 Deteksi Outlier pada L, S,dan C Tenor 5 Tahun
Langkah-langkah deteksi Outlier padadata L, S, dan C tenor
5 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.

a. Deteksi Outlier pada L Tenor 5 Tahun

Hasil plot e, dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.58 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t = 2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan
persamaan (4.21) diperoleh persamaan regresi seperti pada
persamaan (2.11)

1;t:2

x4 (8) = {0; t: yang lain (4.21)
Sehingga diperoleh model regresi
Y=o+ P11 + Prx1(8) + e (4.22)

Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.31, sehingga
diperoleh taksiran model.

Y =3,69+0,763Y; + 1,72 x,(t) + e,
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Time Series Plot of RESI AR(1)
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Gambar 4.58 Outlier x;

Tabel 4.31 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 3,690 1,127 3,27 0,002
oy 0,76286 0,07426 10,27 0,000
b1 1,720 2,968 0,58 0,565
Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada

persamaan (4.22) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :
1. Uji Serentak
Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 12.

Hipotesis :

Hy:pg =1 =p1 =0

H;:minimal ada satu dari ¢, ¢, 81 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

468,04 _
Fritung = =5~ = 56,03
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Fo.052,56 = 3,16

Karena Fritung > Fo.05,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial digunakan untuk mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nhomor 12.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: o = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
3,690

thitung = 1127 = 3,27

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02556 Maka H,, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
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. _0,76286
hitung = 4 97426

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.

= 10,27

Uji parameter 84

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B4 # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
1,720

thitung = 2968 = 0,58

t0.02556 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,56 Maka Hy diterima sehingga parameter
B tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Hasil plot e, dari persamaan (4.22) dapat dilihat pada
Gambar 4.59 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t =1. Dengan cara meregresikan persamaan (4.22) dengan
persamaan (4.23) diperoleh model regresi seperti pada persamaan
(2.11)

%2 (t) = {(};) tt:.;ang lain (4.23)

Sehingga diperoleh model regresi
Yo = o + d1Yii1 + Brx1(8) + Boxa(2) + e (4.24)
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Gambar 4.59 Outlier x,

Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.32, sehingga
diperoleh taksiran model.

Tabel 4.32 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oo 0,837 0,6209 1,35 0,183
%) 0,93837 0,04057 23,13 0,000
b1 0,748 1,524 0,49 0,652
B2 20,012 1,593 12,56 0,000

Y =0,873 + 0,938 Y, + 0,75 x;(t) + 20,0 x,(t) + e;

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.24) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 13.
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Hipotesis :

Hy:pg =1 =p1=p2=0

Hi:minimal ada satu dari ¢, ¢4, 51,8, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

427,67
Fhitung = 220 194,60

Fo053,55 = 3,16

Karena Fpirung > Fo.053,55 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 13.

Uji parameter ¢

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

_ 08374 _

thitung T 06209 1'35

to.02555 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
¢, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.
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Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,93837 _
Chitung = 0,04057 23,13

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02555 Maka H,, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B; = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,y: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
_ 0,748

thitung - 1,524 0'4‘9

to.025,55 = 1,960

Karena |thirung| < to.025,55 Maka H, diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

20,012
thitung = o= = 12,56

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka Hy ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.24) dengan
x4 (t) dan x, (t) sehingga diperoleh persamaan (4.25) dengan hasil
estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.33 yang memenubhi
signifikansi adalah sebagai berikut.

Vi = @11 + Brxa (O + Box2 () + e (4.25)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.33, sehingga diperoleh taksiran model.

Tabel 4.33 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 0,99028 0,01292 76,63 0,000
b1 0,455 1,520 0,30 0,766
B 20,798 1,493 13,93 0,000

Y7 =0,990 Y, ; + 0,45 x,(t) + 20,8 x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.25) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :
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1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 14.
Hipotesis :
Hoy:pr =B1 =B =0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 1,5, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

4684,2
Fhitung = 2'—2 = 2100,75

Fo05,2,56 = 3,16

Karena Fpisung > Fo.0s,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nhomor 14.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)
Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,99028 _
Lhitung = 0,01292 76,64

to.025,55 = 1,960
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Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: B; = 0 (B tidak berpengaruh signifikan)
H,: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
0,455

thitung = 1520 = 0,30

to.025,55 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

20,798 _
thitung = Ta95 — 13,93

to.02555 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena persamaan tersebut masih belum memenubhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.25) dengan
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x,(t) sehingga diperoleh persamaan (4.26) dengan hasil estimasi
parameter ditunjukan pada Tabel 4.34 yang memenuhi signifikansi
dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.60. Persamaan ARIMA(1,0,0) yang
dapat digunakan yang telah memenuhi uji asumsi residual normal
adalah sebagai berikut.

Yo =Yg + Baxa(t) + e (4.26)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.34, sehingga diperoleh taksiran model.

Tabel 4.34 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o) 0,99099 0,01260 78,66 0,000
B> 20,797 1,481 14,04 0,000

Y =0991Y; 1 +208x,(t) + e

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.26) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 15.
Hipotesis :

Hy:¢py =B, =0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 8, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
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7026,3

Fhitung = =3202,22

Fo0s51,57 = 4,01

Karena Fpirung > Fo.05,1,57 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel

respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 15.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,99099
thitung = 0,01260 78,66

t0.025,57 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

20,797
thitung = = = 14,04

to.02557 = 1,960

Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)

Hy: F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dhitung = 0,144

Dtaper = Do,95,59 = 0,1758

Karena Dpjtyng < Diaper Maka H, diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.60.

Probability Plot of RESI3
Normal

Percent
05 yysssas vy

-5,0 -2,5 0,0 2,5 5.0
RESI3

Gambar 4.60 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier
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b. Deteksi Outlier pada § Tenor 5 Tahun

Hasil plot e, dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.61 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t = 2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan
persamaan (4.27) diperoleh persamaan regresi seperti pada
persamaan (2.11)

1;t:2
x(t) = {0; t: yang lain (4.27)
Sehingga diperoleh model regresi
Yo = o+ d1Yioq + Brx1(8) + e (4.28)

Time Series Plot of RESI AR(1)

i 6 12 18 24 30 36 4 48 54 60
Index

Gambar 4.61 Outlier x;
Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.35, sehingga
diperoleh taksiran model.
Yr=239+0,778 Y1 + 1,26 x,(t) + e;

Tabel 4.35 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 2,3928 0,7695 3,11 0,003
oy 0,77761 0,07317 10,63 0,000
b1 1,258 2,223 0,57 0,574




137

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.28) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 16.
Hipotesis :

Hoy:po=p1=p1 =0
H;:minimal ada satu dari ¢y, 1,5, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

280,63
Fhitung = —468 = 59,95

Fo05,2,56 = 3,16

Karena Fpisung > Fo.0s,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 16.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

2,3928
thitung = 07695 3,11

to.02556 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,56 Maka Hy ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢ tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)
Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,77761 _
thitung = 0,07317 10,63

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: 1 # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
1,258

thitung = 2223 = 0,57

t0.02556 = 1,960
Karena |tmtung| < to.025,56 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.
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Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Hasil plot e, dari persamaan (4.28) dapat dilihat pada
Gambar 4.62 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t =1. Dengan cara meregresikan persamaan (4.28) dengan
persamaan (4.29) diperoleh model regresi seperti pada persamaan
(2.11)

1;t: 1
x%,(t) = {0; t: yang lain (4.29)
Time Series Plot of RESI1
il
Gambar 4.62 Outlier x,
Sehingga diperoleh model regresi
Y = o + d1Yiiq + Brx1(8) + Boxa(2) + e (4.30)
Tabel 4.36 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 5 Tahun
Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value

o 0,5774 0,4327 1,33 0,188

oY) 0,93739 0,04078 22,98 0,000

b1 0,588 1,174 0,50 0,618

B2 14,716 1,217 12,10 0,000




140

Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.36, sehingga
diperoleh taksiran model.
Y7 =0,577 + 0,937 Y, + 0,59 x,(t) + 14,7 x,(t) + e,
Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.30) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :
1. Uji Serentak
Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 17.
Hipotesis :
Hoipp =1 =p1=B2=0
H;:minimal ada satu dari ¢, ¢4, 1,52 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

250,59
Fhitung = W = 192,49

Fo053,55 = 3,16

Karena Fpitung > Fo.05.3,55 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial
Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 17.
Uji parameter ¢,
Hipotesis :
Hy: ¢y = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,5774
thitung = Q437 = 1,33

t0.025,55 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,55 Maka H, diterima sehingga parameter
¢, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

093739 _
Lhitung = 0,04078 22,98

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B; = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,588
thitung = 1172 0,50

to.025,55 = 1,960
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Karena |thitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
B4 tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

14,716 _
thitung = To17 — 12,10

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.30) dengan
x4 (t) dan x, (t) sehingga diperoleh persamaan (4.31) dengan hasil
estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.37 yang memenubhi
signifikansi adalah sebagai berikut.

Ve = d1Yisg + Brxg (b)) + Baxa(t) + e (4.31)

Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.37, sehingga diperoleh taksiran model.
Y =0,988Y,; + 0,37 x;(t) + 153 x,(t) + e,
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Tabel 4.37 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o3} 0,98839 0,01434 68,90 0,000
b1 0,372 1,170 0,32 0,752
B2 15,279 1,149 13,30 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.31) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 18.
Hipotesis :

Hoy:pr =p1=B2=0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 81,2 # 0

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
22252,4

Fhitung = T = 1706,36

Fo.052,56 = 3,16

Karena Fritung > Fo.05,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 18.
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Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢4 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

098839
thitung = 0,01434 68,90

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B4 # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
0,372

thitung = 1170 = 0,32

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
B tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

15,279
thitung = s = 13,30

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02s55 Maka Hy ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.31) dengan
x,(t) sehingga diperoleh persamaan (4.32) dengan hasil estimasi
parameter ditunjukan pada Tabel 4.38 yang memenuhi signifikansi
dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.63. Persamaan ARIMA(1,0,0) yang
dapat digunakan yang telah memenuhi uji asumsi residual normal
adalah sebagai berikut.

Yo =1Yg + Baxa(t) + e (4.32)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.38, sehingga diperoleh taksiran model.

Y7 =0989 Y + 15,3 x,(t) + e,

Tabel 4.38 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oy 0,98926 0,01397 70,81 0,000
Bo 15,279 1,140 13,41 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.32) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :
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1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 19.
Hipotesis :
Ho:¢p1 =B, =0
H;: minimal ada satu dari ¢, 8, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
Fritung = 2 = 2600,51

Fo.05,1557 = 4,01

Karena Fpiryng > Fo.05,1,57 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 19.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,98926
thitung = 0,01397 70,81

to.025,57 = 1,960
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Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter g,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

15,279
thitung = Tome = 13,41

to.025,57 = 1,960

Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)

Hy: F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dpitung = 0,140

Dt¢aper = Do 95,59 = 0,1758

Karena Dpityng < Draper Maka H, diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.63.
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Probability Plot of RESI4
Normal

Percent
wiE BEESSAE By 3

REST4

Gambar 4.63 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier

c. Deteksi Outlier pada € Tenor 5 Tahun

Hasil plot e, dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.64 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t = 2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan

persamaan (4.33) diperoleh persamaan regresi seperti pada

persamaan (2.11)
1;t:2

x () = {O; t:yang lain (4.33)

Time Series Plot of RESI AR(1)
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Index

Gambar 4.64 Outlier x;

Sehingga diperoleh model regresi
Yo = o+ d1Yi1 + Prx1(8) + e (4.34)
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Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.39, sehingga
diperoleh taksiran model.

Tabel 4.39 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oo 0,0129215 | 0,003989 | 3,06 0,003
oy 0,78070 0,07340 10,64 0,000
b1 0,00632 0,01072 0,5 0,558

Y =0,0122 + 0,781 Y, + 0,0063 x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.34) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 20.
Hipotesis :

Ho:po =1 =p1 =0
Hy:minimal ada satu dari ¢, ¢4, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

0,0065518
Fy: == = 60,31
hitung = 0001086 ’

Fo 05,2556 = 3,16

Karena Fritung > Fo.05,2,56 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.
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2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 20.

Uji parameter ¢

Hipotesis :

Hy: 9o = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)
Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0012215 _
thitung = 0,003989 3,06

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,78070 _
thitung = 0,07340 10,64

t.02556 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.




151

Uji parameter B4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B tidak berpengaruh signifikan)
H,y: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,00632 _
Chitung = 0,01072 0,59

t0.025,56 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,56 Maka H, diterima sehingga parameter
B tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Hasil plot e, dari persamaan (4.34) dapat dilihat pada
Gambar 4.65 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t =1. Dengan cara meregresikan persamaan (4.34) dengan
persamaan (4.35) diperoleh model regresi seperti pada persamaan
(2.11)

2, (t) = {1,t.1

0; t: yang lain (4.35)

Time Series Plot of RESI1
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Gambar 4.65 Outlier x,
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Sehingga diperoleh model regresi

Ye = o + P1Yioq + Brxi(t) + Boxo(8) + e, (4.36)
Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.40, sehingga
diperoleh taksiran model.

¥ = 0,00321 + 0,933 ¥, + 0,00313 x,(£) + 0,07 x,(t) + e,

Tabel 4.40 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 0,003212 | 0,002283 | 1,41 0,165
oy 0,93342 0,04164 22,41 0,000
b1 0,003135 | 0,005785 | 0,54 0,590
B> 0,070020 | 0,005965 | 11,74 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.36) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 21.
Hipotesis :

Ho:pp =1 =p1=p.=0
H,: minimal ada satu dari ¢y, ¢, 51,8, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

0,0058172
Fp; == = 184,36
hitung = ¢,0000316 ’

Fo.o5,3,55 = 3,16
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Karena Fpisung > Fo.0s,3,55 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial
Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 21.
Uji parameter ¢,
Hipotesis :
Hy: o = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,003212 _
Lhitung = 0,002283 141

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| < to.025,55 Maka H, diterima sehingga parameter
¢, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢; = 0 (¢ tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

093342 _
thitung = 0,04164 22,41

to.025,55 = 1,960
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Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢ signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: B; = 0 (B tidak berpengaruh signifikan)
H,: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,003135 _
thitung = 0,005785 0,54

to.025,55 = 1,960

Karena |thitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)

Hy: B, #+ 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,070020 _
thitung = 0,005965 11,47

t.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.
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Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.36) dengan
x4 (t) dan x, (t) sehingga diperoleh persamaan (4.37) dengan hasil
estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.41 yang memenuhi
signifikansi adalah sebagai berikut.

YO =Yg + Brxi(8) + Boxa(B) + e (4.37)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.41, sehingga diperoleh taksiran model.

Y =0,989 Y~ ; + 0,00192 x, (t) + 0,0728 x,(t) + e,

Tabel 4.41 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o) 0,98883 0,01369 72,21 0,000
By 0,001924 | 0,005771 | 0,33 0,740
B> 0,072840 | 0,005667 | 12,85 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.37) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 22.
Hipotesis :

Hy:py =B1 =P, =0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 81,52 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

0,060114 _
Fritung = 0000032 = 1872,38
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Fo.052,56 = 3,16

Karena Fpirung > Fo.05,2,56 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 22.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢ tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,98883 _
thitung = 0,01369 72,21

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢ signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
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. 0001924 _
hitung = g 0057771 —

to.025,55 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,55 Maka H, diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

0,33

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,072840 _
Lhitung = 0,005667 12,85

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.37) dengan
x,(t) sehingga diperoleh persamaan (4.38) dengan hasil estimasi
parameter ditunjukan pada Tabel 4.42 yang memenuhi signifikansi
dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.66. Persamaan ARIMA(1,0,0) yang
dapat digunakan yang telah memenuhi uji asumsi residual normal
adalah sebagai berikut.

YO =¢1Y1 + Baxa(t) + e (4.38)

Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.42, sehingga diperoleh taksiran model.
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Y7 =0,990 Y, ; + 0,0728 x,(t) + e,

Tabel 4.42 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 5 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
¢, 0,98926 0,01397 70,81 0,000
B> 15,279 1,140 13,41 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.38) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 23.
Hipotesis :

Ho: ¢y = B2 =0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 5, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

0,090169 _
Fritung = 0000032 — 2853,00

Fo0s5,1,57 = 4,01

Karena Fpiryng > Fo.05,1,57 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 23.
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Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,98969
Chitung = 0,01334 74,19

to.025,57 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02555 Maka H,, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)
Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,072834 _
Lhitung = 0,005623 12,95

to.025,57 = 1,960
Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)

Hy: F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)
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Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dhitung = 0,144

Dtaper = Do 95,50 = 0,1758

Karena Dpityng < Draper Maka Hy diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.66.

Probability Plot of RESI4
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Gambar 4.66 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier

4.3.3 Deteksi Outlier pada L, S,dan € Tenor 10 Tahun
Langkah-langkah deteksi Outlier padadata L, S, dan C tenor
10 tahun akan dijelaskan sebagai berikut.

a. Deteksi Outlier pada L Tenor 10 Tahun

Hasil plot e, dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.67 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t = 2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan
persamaan (4.39) diperoleh persamaan regresi seperti pada
persamaan (2.11)
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Sehingga diperoleh model regresi
Y=o + d1Yiiq + Prx1(8) + e
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Gambar 4.67 Outlier x;
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(4.39)

(4.40)

Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.43, sehingga

diperoleh taksiran model.

Y =659+0,674Y, +4,75x,(t) +e;

Tabel 4.43 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
b0 6,592 1,703 3,87 0,000
oy 0,67431 0,08435 7,99 0,000
b1 4,750 4,287 1,11 0,273

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.40) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :



162

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 24.
Hipotesis :
Hoy:pop=¢p1 =1 =0
H;: minimal ada satu dari ¢, 1,8, # 0

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
631,22

Fhitun_g = 1678 = 37,62

Fo.05,2556 = 3,16

Karena Fpiryng > Fo.05,2,56 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana saja
yang berpengaruh signifikan terhadap variabel respon. Hasil tabel
uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 24.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
6,592

thitung = 1703 = 3,87

t0.025,56 = 1,960
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Karena |thirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,67431 _
Lhitung = 0,08435 7,99

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02556 Maka Hy, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B4

Hipotesis :

Hy: B; = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B; #+ 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
4,750

thitung = 1287 =111

to.02556 = 1,960
Karena |thirung| < to.025,56 Maka H, diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan. Hasil plot e, dari persamaan (4.40) dapat
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dilihat pada Gambar 4.68 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang
terdeteksi di t = 1. Dengan cara meregresikan persamaan (4.40)
dengan persamaan (4.41) diperoleh model regresi seperti pada
persamaan (2.11)

1;t:1

xp(t) = {0; t: yang lain (4.41)
g
Gambar 4.68 Outlier x,
Sehingga diperoleh model regresi
Vi = o + d1Yimq + Brx1(8) + Boxa(2) + e (4.42)

Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.44, sehingga
diperoleh taksiran model.

Tabel 4.44 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 1,6193 0,7978 2,03 0,047
b1 0,90676 0,03918 23,14 0,000
B1 2,116 1,852 1,14 0,258
B 30,200 1,919 15,73 0,000
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7y =1,62+0907 Y, +2,12 x,(t) + 30,2 x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.42) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 25.
Hipotesis :

Hy:po =1 =p1=p2=0
H,:minimal ada satu dari ¢, ¢4, 51,52 # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

677,11
Fhitung = ?:,T = 218,02

Fo.053,55 = 3,16

Karena Fritung > Fo.05,3,55 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nhomor 25.

Uji parameter ¢

Hipotesis :

Hy: o = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢po berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

1,6193
thitung = 07978 2,03

to.02555 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢ tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,90676 _
thitung = 0,03918 23,14

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 84

Hipotesis :

Hy: B1 = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: 1 # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
2,116

thitung = 1852 =114

t0.025,55 = 1,960
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Karena |tnitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter g,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

30,200 _
thitung = To19 = 19,73

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02555 Maka H,, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.42) dengan
x4 (t) dan x, (t) sehingga diperoleh persamaan (4.43) dengan hasil
estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.45 yang memenuhi
signifikansi adalah sebagai berikut.

Ve = 1 Yiig + Brxg () + Baxa(t) + e (4.43)

Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.45, sehingga diperoleh taksiran model.
Y =0,983 Y, +1,25x,(t) + 31,7 x,(t) + e,
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Tabel 4.45 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o3} 0,98280 0,01178 83,45 0,000
b1 1,246 1,851 0,67 0,504
B2 31,743 1,811 17,53 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.43) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 26.
Hipotesis :

Hoy:p1 =1 =p2=0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 51,5, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
Fritung = o = 2543,53

Fo.05,2,56 = 3,16

Karena Fpiryng > Fo.05,2,56 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 26.
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Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

098280
Chitung = 0,01178 83,45

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02555 Maka H,, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B tidak berpengaruh signifikan)
H,y: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
1,246

thitung = 1851 = 0,67

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| < to.025,55 Maka H, diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

31,743
thitung = 7o = 17,53

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka Hy ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.43) dengan
x5 (t) sehingga diperoleh persamaan (4.44) dengan hasil estimasi
parameter ditunjukan pada Tabel 4.46 yang memenuhi signifikansi
dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.69. Persamaan ARIMA(1,0,0) yang
dapat digunakan yang telah memenuhi uji asumsi residual normal
adalah sebagai berikut.

Y =1V 1 + Baxa(6) + e (4.44)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.46, sehingga diperoleh taksiran model.

Y =0984Y7; +31,7 x,(t) + e

Tabel 4.46 Estimasi Parameter L pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 0,98445 0,01146 85,87 0,000
Bo 31,742 1,802 17,61 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.44) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :
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1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 homor 27.
Hipotesis :
Ho:p1 =B, =0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 8, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

Fritung = = = 3852,02

Fo.051,57 = 4,01
Karena Fritung > Fo.05,1,57 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan

variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 27.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,98445
thitung = 001146 85,87

to.025,57 = 1,960
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Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢ signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

31,742
thitung = oo = 17,61

t0.025,57 = 1,960

Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)

Hy:F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dpitung = 0,090

Dtaper = Dogs,59 = 0,1758

Karena Dpjtyng < Draper Maka Hy diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.609.
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Probability Plot of RESI4
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Gambar 4.69 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier

b. Deteksi Outlier pada S Tenor 10 Tahun
Hasil plot e; dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.70 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t =2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan
persamaan (4.45) diperoleh persamaan regresi seperti pada
persamaan (2.11)
1;t:2

2 (8) = {0; t: yang lain (4.45)
Sehingga diperoleh model regresi
Y=o+ d1V1 + B (0) + e (4.46)

Time Series Plot of RESI AR(1)

RESIAR(1)

Month Jan U Jan U Jan 30 Jan W Jan
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.70 Outlier x;
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Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.47, sehingga
diperoleh taksiran model.

Y; =344+ 0,698Y;; + 2,94 x,(t) + e,

Tabel 4.47 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oo 3,4394 0,9527 3,61 0,000
b1 0,69815 0,08320 8,39 0,000
b1 2,938 2,699 1,09 0,281

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.46) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 28.
Hipotesis :
Hy:pop=¢p1 =1 =0
H;:minimal ada satu dari ¢, ¢1,8; # 0

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
274,34

Fritung = =g, = 41,42

Fo.05,2,56 = 3,1

Karena Fpiryng > Fo.05,2,56 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.
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2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 28.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢y = 0 (¢ tidak berpengaruh signifikan)
Hi: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

3,4394 _
thitung = 5557 = 361

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02556 Maka H,, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢; = 0 (¢ tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
0,69815

thitung = 5 05320 — 39

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.
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Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: 51 = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
2,938

thitung = 2699 =1,09

to.02556 = 1,960
Karena |thitung| < tg.025,56 Maka H diterima sehingga parameter

B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan. Hasil plot e, dari persamaan (4.46) dapat
dilihat pada Gambar 4.71 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang
terdeteksi di t = 1. Dengan cara meregresikan persamaan (4.46)
dengan persamaan (4.47) diperolen model regresi seperti pada
persamaan (2.11)

1;t:1

X, (t) = {O; t: yang lain (4.47)

Time Series Plot of RESI1

RESIL

-5
Month  Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul
Year 2010 2011 2012 2013 2014

Gambar 4.71 Outlier x,




Sehingga diperoleh model regresi
Ye = o + P1Yiq + Brxg(B) + Boxa(8) + e

(4.48)

Tabel 4.48 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 0,9143 0,4546 2,01 0,049
o) 0,90408 0,03936 2,97 0,000
B 1,426 1,202 1,19 0,241
B, 18,593 1,228 15,14 0,000

Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.48, sehingga
diperoleh taksiran model.
Y7 =0,914 + 0,904 Y| + 1,43 x,(t) + 18,6 x,(t) + e,

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.48) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 29.
Hipotesis :

Hypg=¢p1=p1=p,=0
Hy:minimal ada satu dari ¢, ¢4, 51,8, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

282,61
Fhitung = 130 216,58

Fo.05,3,55 =3,16
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Karena Fpirung > Fo.05,3,55 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 29.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,9143 _
thitung = 5agae = 201

t.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,90408
thitung = 0,03936 22,97
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t0.025,55 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02s55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B tidak berpengaruh signifikan)

H,y: By # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
1,426

thitung ~ 1,202 1,19

t0.025,55 = 1,960

Karena |thitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,y: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

18,593
thitung = 559 — 1014

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02s,55 Maka H,, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.



180

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.48) dengan
x4 (t) dan x, (t) sehingga diperoleh persamaan (4.49) dengan hasil
estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.49 yang memenubhi
signifikansi adalah sebagai berikut.
YO = o+ P1Vii1 + Baxa(8) + e (4.49)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.49, sehingga diperoleh taksiran model.

Y7 =0,792+ 0917 Y, + 18,7 x,(t) + e;

Tabel 4.49 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
do 0,7918 0,4443 1,78 0,080
o 0,91739 0,03786 24,23 0,000
Bo 18,714 1,228 15,24 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.49) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 30.
Hipotesis :

Ho:¢po = p1 =P =0
Hy:minimal ada satu dari ¢, ¢4, B, # 0
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

423,00
Fritung = 131 321,82

Fo.05,2,56 = 3,16
Karena Fpisung > Fo.0s,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan

variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 30.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,7918 _
thitung = § gas — 1,78

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| < to.025,55 Maka H, diterima sehingga parameter
¢, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢,

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

091739 _
Lhitung = 0,03786 24,23

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| < to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢ signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 8,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

18,714 _
thitung = T 3g = 15,24

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena persamaan tersebut masih belum memenubhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.49) dengan
x,(t) sehingga diperoleh persamaan (4.50) dengan hasil estimasi
parameter ditunjukan pada Tabel 4.50 yang memenuhi signifikansi
dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.72. Persamaan ARIMA(1,0,0) yang
dapat digunakan yang telah memenuhi uji asumsi residual normal
adalah sebagai berikut.

Y/ = @11 + Baxa(t) + e (4.50)
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Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.50, sehingga diperoleh taksiran model.
Y =0,981Y7;+19,5x,(t) + e

Tabel 4.50 Estimasi Parameter S pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oy 0,98445 0,01146 85,87 0,000
B2 31,742 1,802 17,61 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.50) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 31.
Hipotesis :

Ho:¢py =B =0
H;:minimal ada satu dari ¢4, 8, # 0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

40035,2
Fhitung = T = 2957,11

Fo051,57 = 4,01
Karena Fritung > Fo.05,1,57 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan

variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.
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2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 31.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢, = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,98087 _
thitung = 0,01307 75,05

t0.025,57 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: 5, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hi: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

19,499
thitung = —1 168 = 16,69

to.025,57 = 1,960

Karena |tpitung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.
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3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)

Hy: F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dhitung = 0,087

Dt¢aper = Do,95,59 = 0,1758

Karena Dpjtyng < Diaper Maka H, diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.72.

Probability Plot of RESI4
Normal

t
g5 yusoeas 8y

01

REST4

Gambar 4.72 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier

c. Deteksi Outlier pada € Tenor 10 Tahun

Hasil plot e, dari persamaan AR(1) dapat dilihat pada
Gambar 4.73 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
t = 2. Dengan cara meregresikan persamaan (4.3) dengan
persamaan (4.51) diperolen persamaan regresi seperti pada
persamaan (2.11).
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Time Series Plot of RESI AR(1)
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°
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Gambar 4.73 Outlier x;

1 6 1

1;t:2
x () = {0; t:yang lain (4.51)
Sehingga diperoleh model regresi
Yo = o+ d1Yioq + Brx1(8) + e (4.52)

Dengan estimasi parameter seperti pada Tabel 4.51, sehingga
diperoleh taksiran model.
Y7 =0,0997 + 0,699 Y/, + 0,0908 x, (t) + e,

Tabel 4.51 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 0,09973 0,02800 3,56 0,001
o 0,69908 0,08391 8,33 0,000
b1 0,09081 0,07887 1,15 0,254

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.52) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :
1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 32.
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Hipotesis :

Ho:pp =1 =1 =0
H;:minimal ada satu dari ¢y, ¢4, 5, # 0

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
0,23317

Fritung = 0,00561 41,59

Fo.052,56 = 3,1

Karena Fritung > Fo.05,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 32.

Uji parameter ¢

Hipotesis :

Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,09973 _
thitung = 0,02800 3,56

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.
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Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: ¢4 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,69908
thitung = 0,08391 8,33

t0.025,56 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02556 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢4 signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B4 # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,09081
thitung = 507887 — 1,15

t0.025,56 = 1,960
Karena |thitung| < tg.025,56 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan.

Hasil plot e, dari persamaan (4.52) dapat dilihat pada
Gambar 4.74 terlihat bahwa terdapat 1 outlier yang terdeteksi di
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t =1. Dengan cara meregresikan persamaan (4.52) dengan
persamaan (4.53) diperoleh model regresi seperti pada persamaan

(2.11)
1;¢t:1

x%,(t) = {0; t: yang lain (4.53)
Sehingga diperoleh model regresi
Ye = o + P1Yiq + Brxg(B) + Boxa(8) + e (4.54)

Dengan hasil estimasi parameter seperti pada Tabel 4.52, sehingga
diperoleh taksiran model.
Y =0,0288 + 0,896 Y;"_; + 0,046 x,(t) + 0,537 x,(t) + e,

Time Series Plot of RESI1

RESI1
°
~

i 6 12 18 24 30 36 4 48 54
Index

Gambar 4.74 Outlier x,

Tabel 4.52 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
oo 0,02881 0,01340 2,15 0,036
b1 0,89643 0,03982 22,51 0,000
b1 0,04663 0,03544 1,32 0,194
B, 0,53679 0,03585 14,97 0,000
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Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.52) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 33.
Hipotesis :

Hoipp =1 =p1=p2=0
H;: minimal ada satu dari ¢, ¢4, 81,52 # 0

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
0,23950

Fritung = 000112 = 212,59

Fo.05,355 = 3,16

Karena Fpirung > Fo.05,3,55 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial
Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 33.
Uji parameter ¢
Hipotesis :
Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,02881
thitung = 0,01340 2,15
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t0.025,55 = 1,960
Karena |tnitung| > to.02s55 Maka Hy ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,89643 _
thitung = 0,03982 22,51

to.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter 4

Hipotesis :

Hy: B; = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,04663
Lhitung = 0,03544 1,32

to.025,55 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
B, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.
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Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: 5, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,53679 _
thitung = 0,03585 14,97

t0.025,55 = 1,960
Karena |thirung| > to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

Karena masih terdapat parameter yang tidak signifikan maka
dilakukan deteksi outlier guna mendapatkan outlier yang
berpengaruh signifikan. Karena persamaan tersebut masih belum
memenuhi signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.54)
dengan x,(t) dan x,(t) sehingga diperoleh persamaan (4.55)
dengan hasil estimasi parameter ditunjukan pada Tabel 4.53 yang
memenuhi signifikansi adalah sebagai berikut.
Y0 = o+ P1Vii1 + Baxa(8) + e (4.59)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.53, sehingga diperoleh taksiran model.

Y7 =0,0246 + 0,912 Y7, + 0,541 x,(t) + e,

Tabel 4.53 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o 0,02457 0,01310 1,88 0,066
¢ 0,91206 0,03825 23,84 0,000
B2 0,54071 0,03595 15,04 0,000
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Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.55) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 34.
Hipotesis :

Hy:1 =0
Hy:B; #0

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh

0,35828 _
Fhitung = 0,00114 314,52

Fo.052,56 = 3,16

Karena Fritung > Fo.05,2,56 Maka H, ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial
Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terndap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 homor 34.
Uji parameter ¢
Hipotesis :
Hy: ¢ = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢y # 0 (¢ berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
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. 0,02457
hitung = o 91310 —

t0.025,55 = 1,960
Karena |thitung| < to.025,55 Maka Hy diterima sehingga parameter
¢, tidak signifikan terhadap variabel prediktor.

1,88

Uji parameter ¢

Hipotesis :

Hy: ¢1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

091206 _
thitung = 0,03825 23,84

t.025,55 = 1,960
Karena |thirung| < to.025,55 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: B, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H,: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,54071
thitung = 0,03595 15,04

t0.025,55 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.
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Karena persamaan tersebut masih belum memenuhi
signifikansi maka dilakukan regresi persamaan (4.55) dengan
x,(t) sehingga diperoleh persamaan (4.56) dengan hasil estimasi
parameter ditunjukan pada Tabel 4.54 yang memenuhi signifikansi
dan memenuhi asumsi residual berdistribusi normal seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.75. Persamaan ARIMA(1,0,0) yang
dapat digunakan yang telah memenuhi uji asumsi residual normal
adalah sebagai berikut.

YO =Yg + Baxa(t) + e (4.56)
Dengan regresi diperoleh estimasi parameter seperti pada Tabel
4.54, sehingga diperoleh taksiran model.

Y =0,980 Y, + 0,564 x,(t) + e,

Tabel 4.54 Estimasi Parameter C pada Yield Tenor 10 Tahun

Parameter | Koefisien | SE t-stat p-value
o) 0,97960 0,01323 74,06 0,000
B2 0,56396 0,03449 16,35 0,000

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter model pada
persamaan (4.56) dengan melakukan uji serentak dan parsial
sebagai berikut :

1. Uji Serentak

Pengujian serentak digunakan untuk menguji pengaruh
variabel prediktor secara bersama-sama terhadap variabel respon.
Hasil tabel uji serentak dapat dilihat pada Lampiran 2 nomor 35.
Hipotesis :

Ho:¢py = B2 =0
H;:minimal ada satu dari ¢4, # 0
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Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.16) diperoleh
3,4325

Fhitung = m = 2885,65

Fo0s51,57 = 4,01

Karena Fpirung > Fo.05,1,57 Maka Hy ditolak sehingga disimpulkan
variabel prediktor berpengaruh signifikan terhadap variabel
respon.

2. Uji Parsial

Pengujian parsial bertujuan mengetahui variabel mana
sajakah yang berpengaruh signifikan terhdap variabel respon. Hasil
tabel uji parsial dapat dilihat pada Lampiran 3 nomor 35.

Uji parameter ¢4

Hipotesis :

Hy: 1 = 0 (¢, tidak berpengaruh signifikan)
Hy: ¢, # 0 (¢, berpengaruh signifikan)

Statistik uji :

Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh
0,97960

thitung = g 51353 = 74,06

t0.025,57 = 1,960
Karena |tpirung| > to.02555 Maka H, ditolak sehingga parameter
¢, signifikan terhadap variabel prediktor.

Uji parameter B,

Hipotesis :

Hy: f, = 0 (B, tidak berpengaruh signifikan)
H;: B, # 0 (B, berpengaruh signifikan)
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Statistik uji :
Sesuai dengan persamaan (2.17) diperoleh

0,56396
Lhitung = 0,03449 16,35

to.025,57 = 1,960
Karena |tpitung| > to.02s55 Maka Hy ditolak sehingga parameter
B, signifikan terhadap variabel prediktor.

3. Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

Hy: F(x) = Fy(x) (residual berdistribusi normal)
Hy:F(x) # Fy(x) (residual tidak berdistribusi normal)

Statistik uji :

Uji normalitas menggunakan Kolmogrov-Smirnov dapat dilihat
pada persamaan (2.9) sehingga diperoleh

Dhitung = 0,098

Dt¢aper = Do 95,59 = 0,1758

Karena Dpjtyng < Draper Maka H, diterima sehingga residual
berdistribusi normal, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 4.72.

Probability Plot of RESI4

Normal

Percent
Ryt HHEEH PG

e

; T T : T
-0,10 -0,05 0,00 0,05 0,10
RESI4

Gambar 4.75 Residual AR(1) dengan Regresi Outlier
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4.3.4 Peramalan

Pemilihan model terbaik melalui MAPE (Mean Absolute
Percentage Residual). Model dikatakan baik, jika model tersebut
memiliki nilai MAPE yang kecil.

a. Peramalan pada Tenor 2 Tahun

Dari persamaan ARIMA(1,0,0) dengan deteksi outlier maka
diperoleh data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan nilai L
tenor 2 tahun adalah sebagai berikut

n |Ye-Ye
_ e
MAPE = TxlOO%

5175226
== x100%

=8,9228%
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 8,9228 %.

Persentase laju nilai L berdasarkan data L yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 4.

Berikutnya data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan
nilai S tenor 2 tahun adalah sebagai berikut

n |Ye=Y¢
_ Z:t=1| Y |

5,570316
= "5 x100%

= 9,604 %
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 9,604 %.
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Persentase laju nilai S berdasarkan data S yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 5.

Selanjutnya data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan
nilai C tenor 2 tahun adalah sebagai berikut

n |Ye-Ye
Ye

s [
MAPE ===t 15100%

4,355121
=5 x100%

= 7,5088 %
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 7,5088 %.

Persentase laju nilai C berdasarkan data C yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 6.

b. Peramalan pada Tenor 5 Tahun

Dari persamaan ARIMA(1,0,0) dengan deteksi outlier maka
diperoleh data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan nilai L
tenor 5 tahun adalah sebagai berikut

n |Yt-?t
1 YLL

i
MAPE = =LYt
n

|X100%

— 4,416308 x100%

=7,6143 %
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 7,6143 %.
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Persentase laju nilai L berdasarkan data L yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 7.

Berikutnya data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan
nilai S tenor 5 tahun adalah sebagai berikut

n |Ye=Y¢
Yy

s [P
MAPE = ==Lt 1x100%

5,168693
== x100%

=8,9115%
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 8,9115 %.

Persentase laju nilai S berdasarkan data S yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 8.

Selanjutnya data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan
nilai C tenor 5 tahun adalah sebagai berikut

n |Ye=Y¢
_ Z:t=1| Y |

— 4,355121 x100%

= 7,5088 %
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 7,5088 %.
Persentase laju nilai C berdasarkan data C yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
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metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 9.

c¢. Peramalan pada Tenor 10 Tahun

Dari persamaan ARIMA(1,0,0) dengan deteksi outlier maka
diperoleh data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan nilai L
tenor 10 tahun adalah sebagai berikut

n Y=Y
Ye

MAPE = |X100%

4,135698
=5 x100%

=7,1305%
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 7,1305 %.

Persentase laju nilai L berdasarkan data L yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 10.

Berikutnya data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan
nilai S tenor 10 tahun adalah sebagai berikut

n |Yt-?t
1 YLL

oy |
MAPE ==Yt 1x100%
— 4,837055

x100%
= 8,33978 %
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 8,33978 %.
Persentase laju nilai S berdasarkan data S yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
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metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 11.

Selanjutnya data ramalan untuk 12 periode kedepan dengan
nilai C tenor 10 tahun adalah sebagai berikut

n |Ye-Ye
Yy

MAPE = |X100%

4,779755
=% x100%

=8,241%
Dari perhitungan MAPE maka diketahui terdapat kesalahan pada
model sebesar 8,241 %.

Persentase laju nilai C berdasarkan data C yang sebelumnya
telah diestimasi dengan Filter Kalman dan diramalkan dengan
metode ARIMA dengan deteksi outlier dapat dilihat pada
Lampiran 12.

4.4 Model Diebold-Li
Model Diebold-Li menjelaskan mengenai penjelasan fungsi
parameter dalam menentukan estimasi untuk yield curve.

a. Model Diebold Li metode ARIMA dengan Outlier

Dengan menggunakan metode ARIMA dan Outlier,
berdasarkan persamaan (2.1) diperoleh persamaan tenor 2 tahun
untuk data insample adalah sebagai berikut
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y:(2) = (0,993 Y/, + 13,9 x,(0))

1 —exp 24
+ (0,993 Y1 + 12,0 x,(¢)) —
+ (0,99 Y, + 0,00028 x, (t)
21
dengan yield curve yang dapat dilihat pada Gambar 4.76.

1 —exp 24
+0,00140 x,(t) ) (—p — exp‘”)

Yields Tenor 2 Tahun

Estimasi

i i i i H
o] 10 20 30 40 50 60

Gambar 4.76 Ramalan Nilai Yield Untuk Tenor 2 Tahun

Pada data insample pada tenor 5 tahun, diperoleh model
Diebold-Li sebagai berikut

y:(5) = (0,991 Y7, + 20,8 x,(1))
1 —exp>*
+ (0,989 Yi~; + 15,3 x,(1)) —
+ (0,99 Y,

1 —exp 24
40,0728 x,(t) ) <5—f — eXp—Sfl)

dengan yield curve yang dapat dilihat pada Gambar 4.77
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Yields Tenor 5 Tahun

0 10 20 30 40 50 60
bulan

Gambar 4.77 Ramalan Nilai Yield Untuk Tenor 5 Tahun
Sedangkan untuk data insample pada tenor 10 tahun,
diperoleh model Diebold-Li sebagai berikut
y:(10) = (0,984 Y;_; + 31,7 x,(¢))
) 1 — exp~102
+ (0,981 Y1 + 19,5 x,(¢)) <—10/1 >
+(0,98 Y,

1 —exp24
+0,0564 x,(t)) <T§ — exp-101>

dengan yield curve yang dapat dilihat pada Gambar 4.78

Yields Tenor 10 Tahun

Gambar 4.78 Ramalan Nilai Yield Untuk Tenor 10 Tahun
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b. Model Diebold Li metode ARIMA tanpa Outlier

Dengan menggunakan metode ARIMA, berdasarkan
persamaan (2.1) diperoleh persamaan tenor 2 tahun untuk data
insample adalah sebagai berikut

1 —exp2*
Yi(2) = 0993Y; +0993Y, (———

. (1—exp™? a2
+0,99Y_4 <T —exp
dengan yield curve yang dapat dilihat pada Gambar 4.79

Yields Tenor 2 Tahun

8

i L L i H
[t} 10 20 30 40 50 B0
bulan

Gambar 4.79 Ramalan Nilai Yield Untuk Tenor 2 Tahun

Pada data insample pada tenor 5 tahun, diperoleh model
Diebold-Li sebagai berikut

54

1 —exp>*
+0,99 Y, <5—/1p — exp‘“)

dengan yield curve yang dapat dilihat pada Gambar 4.80

1 —exp~>*
y:(5) = 0,993 Y7, +0,993 ¥}, | — b
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Yields Tenor 5 Tahun

i h i i
10 20 30 40 50 B0
bulan

Gambar 4.80 Ramalan Nilai Yield Untuk Tenor 5 Tahun

Sedangkan untuk data insample pada tenor 10 tahun,
diperoleh model Diebold-Li sebagai berikut

(10) = 0,993 Y;", + 0,993 Y;’ 1—exp™!
Yt =y t—1 , t-1 101
1 —exp~ 104
+0,99Y; ( n oi - exp—m)

dengan yield curve yang dapat dilihat pada Gambar 4.81

Yields Tenor 10 Tahun

i h i i
o 10 20 30 40 50 B0
bulan

Gambar 4.81 Ramalan Nilai Yield Untuk Tenor 10 Tahun
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Pada kesempatan berikutnya, juga disimulasikan data
outsample tanpa outlier dengan didapat yield curve sebagai berikut
pada masing-masing tenor 2, 5, dan 10 tahun yang dapat dilihat
pada Gambar 4.82, Gambar 4.83, dan Gambar 4.84.

Yields Tenor 2 Tahun

bulan

Gambar 4.82 Ramalan Nilai Yield Tenor 2 Tahun Untuk Outsample

Yields Tenor 5 Tahun

bulan

Gambar 4.83 Ramalan Nilai Yield Tenor 5 Tahun Untuk Outsample
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Yields Tenor 10 Tahun

95
Estimasi
Real
9
851
25
75 e, B
i
e
7 =
65 i i i
0 2 4 B 8 10 12
bulan

Gambar 4.84 Ramalan Nilai Yield Tenor 10 Tahun Untuk Outsample



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini diberikan kesimpulan dari hasil analisis dan
pembahasan serta diberikan saran untuk perusahaan yang
bersangkutan.

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan data time series parameter beta data yield maka
dapat disimpulkan bahwa :

1. Berdasarkan peramalan nilai parameter L,S,dan C data yield
dengan tenor 2, 3, dan 5 tahun dengan menggunakan metode
ARIMA diperoleh model ARIMA(1,0,0) dengan deteksi outlier
dengan model ARIMA sebagai berikut :

a. L tenor 2 tahun adalah ¥ = 0,993 Y;*; + 13,9 x,(t)
Dengan MAPE sebesar 8,9928%

b. S tenor 2 tahun adalah ¥ = 0,993 Y;*_; + 12,0 x,(t)
Dengan MAPE sebesar 9,604%

c. C tenor 2 tahun adalah ¥; = 0,99 Y;* ; + 0,00028 x, (t) +
0,00140 x,(t)
Dengan MAPE sebesar 7,5088%

d. L tenor 5 tahun adalah ¥ = 0,991 Y;*; + 20,8 x,(t)
Dengan MAPE sebesar 7,6143%

e. Stenor 5 tahun adalah ¥;" = 0,989 Y ; + 15,3 x,(t)
Dengan MAPE sebesar 8,9115%

f. C tenor 5 tahun adalah ¥ = 0,99 Y;_; + 0,0728 x,(t)
Dengan MAPE sebesar 7,8518%

g. L tenor 10 tahun adalah ¥ = 0,984 Y;-; + 31,7 x,(t)
Dengan MAPE sebesar 7,1305%

h. S tenor 10 tahun adalah ¥ = 0,981 Y;; + 19,5 x,(t)

209
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Dengan MAPE sebesar 8,3398%
i. C tenor 10 tahun adalah ¥;* = 0,98 Y;~; + 0,564 x,(t)
Dengan MAPE sebesar 8,241%

2. Berdasarkan model Diebold-Li didapatkan model sebagai
berikut :
a. Tenor 2 tahun

1 —exp?*
ye(2) = 0993 ¥y +0993 ¥y (——7—

1—exp 24
+0,99Y; <2—/1p - exp—“)

b. Tenor 5 tahun

1—exp~>*
y:(5) = 0,991Y;, +0,989Y,, 51

1—exp 34
+0,99Y; <5—/1p - exp—“)

¢. Tenor 10 tahun

. . [1—exp~t04
yt(lo) = 0,984 Yt—l + 0,981 Yt—l T
1 —exp~104
+0,98Y;, <# — exp‘1°’1>

3. Berdasarkan hasil simulasi, dilakukan estimasi parameter pada
data yields dari Kementerian Keuangan menggunakan Filter
Kalman. Kemudian, dilakukan peramalan nilai yields
menggunakan metode ARIMA. Namun, model ARIMA(1,0,0)
memiliki residual yang tidak normal yang dapat dipastikan
terdapat pencilan pada model tersebut sehingga perlu dilakukan
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deteksi Outlier pada residual ARIMA(1,0,0) sehingga diperoleh
model ARIMA yang memenuhi semua uji asumsi yang
diperlukan.

5.2 Saran

Untuk pengebangan penelitian selanjutnya disarankan untuk
menggunakan metode peramalan selain metode ARIMA sebagai
pembanding nilai MAPE terkecil untuk mendapatkan model
Diebold-Li yang sesuai guna menentukan estimasi yield curve.
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Lampiran 1
Data Hasil Estimasi Parameter L, S, dan C

215

1 0,76 02] 1 053 029 1 033 027
3,86551294|  3543996634|  0,279955499|  4,667766827| 3944253488 0531553416 5,720673948 4427812477 0,835504147|
4,160369975|  3,830465762| 0288182801  4,693720672| 3,968413422| 0533262696 5,780099285 4,479397036 0,842622892]
3986735244  3661770482]  0,283337927|  4,672236344|  3948414075| 0531847772 5,54353829) 4,274048688 0,814284518|
3,792846478| 3473397342, 027792791 457515697)  3,858044756|  0,525454275 5,234444081 4,0057374 0,777257166
3,755222515|  3,436843681, 02768781 4,73690866)  4,008616288) 053610699 5,298093835 4,060988994 0,784881967|
3,736246809| 3418407785 0,276348627|  4,496669927 3,78498268)  0,520285241 5,081715866 3,873160656} 0,75896138)
3571234805|  3,258089938, 027174435|  4,294753134]  3,597022226|  0,506987315 4913775215 3,727378655 0,73884325)
3557777414|  3245015375|  0,271368852|  4,207850588 351612632]  0,501264048 4,799380427| 3,628077497| 0,725139544]
3,602570245|  3,288533967|  0,272618692|  4,166674936| 3477796699 0498552284 4,738486| 3575217684 0,717844812]
3,314634655|  3,008789387|  0,264584517|  3,733293264| 3074370049  0470010442| 4,403973849) 3,284842182] 0,677772566|
2882249138|  2588704101) 0,252519801|  3,594753664|  2,945406203| 0460886439 4,490330002] 3,359804216 0,688117437|
3114093101 2813952713, 0,25898887|  3,755506391|  3,095047821| 0471473364 4513370865 3,379804991 0,690877573]
3396921387|  3,088735279|  0,266880538|  4,143833536 345653408  0497047985| 4,954311648| 3,762566575 0,743699235|
3862519146|  3541088006]  0,279871964|  4,552936614| 3837360254  0,523990877| 5,190435429 3967535397} 0,771985233]
3670850721 3354872043] 0.274523901) 4,441908222|  3,734006063 051667872 4,992611055) 3,795812631] 0,748287239)]
3350616501|  3,043747644) 0,265588507| 3,987934484|  3311410655| 0486780716 4,691722956| 3534624711 0,712242922]
3,305931983|  3,000334283|  0,264341689) 3:88631371)  3,216813834 0,48008813 4529061736 3,393425556| 0692757231
3,267110667| 2962617332, 0,26325847|  3,867403116|  3,199210327|  0,478842708 4,467208257| 3,339733231 0,685347611]
3,061095605|  2,762462857|  0,257510097|  3,759912614|  3,099149489 047176355 4,373962847| 3,258790932} 0,674177455)
2, 2,47830712 0,249349235 3,517198662 2873211746 0,455778787 4,170267858 3,081972139 0,649776202
2921787536|  2,627117736]  0,253623028|  3,527736202|  2,883020939|  0456472773] 4,196069734 3,104369629] 0,652867088|
2933160366| 2638167038  0,253940361|  3,336233119|  2,704754408| 0443860678 3951887376 2,892405507] 0,623615728]
2,799041116|  2507863129]  0,250198074| 3212446648 2589523966 0435708294 3871537675 2,822657413] 0,613990388|
2,710784263 2,42211695 0,247735471 3,129721319 2512516551 0,430260132 3,727740706 2,697833496 0,596764504
2,632809173|  2,346360047)  0,245559757|  2,952839858|  2,347861006|  0,418610995| 3,590303807 257853048 0580300513
2,345749574|  2,067466539]  0,237550024|  2,706377833|  2,118434255| 0402379389 3,269576698 2,300121176 0541879619
2/442298347|  2,161268753]  0,240243994|  2,884437634|  2,284186694 041410613 3515701333 2513771305 0571363651}
2/452030483|  2,170724035|  0,240515546|  2,935564011|  2,331779254| 0417473234 3,58909869) 257748437 0580156148
2532250189|  2,248661701)  0,242753891|  3,046884957| 2435405777|  0424804658| 3806247182 2 0,606169038|
2, 2378166509|  0,246473228)  3,087204269|  2,472938249|  0,427460026 3822489312 2,780080655 0,608114733]
2,662976093|  2375668797| 0246401495 3058549304 2446263894 0425572854 3595517614 2,583056361] 0580925091}
2,747318766|  2457612143]  0,248754882|  3,116277562|  2,500002017|  0429374747| 3578328323 2,568135082] 0578865932}
2,784511453|  2,493746797|  0,249792657| 3,17450074)  2,554200852|  0,433209235 3,608041074] 2,593927433] 0,582425315
2,741196607| 2/451664143]  0,248584057|  3,107580602|  2491906184| 0428801979 3,52808785 2,524523504] 057284747,
2,605853653] 232017134]  0,244807625| 2, 2332527915| 0417526201 3; 2,375938803] 0,552342563]
2409181946  2,129094427|  0,239319957|  2,779712106|  2,186699717 0,40720907, 3,235559123 2,270591994] 0537804549
2,327845064|  2,050071365) 0,23705044|  2,669499873|  2,084105272|  0,399950664 3,192773857 2,233451958 0532679169
2,262357164 1,986446424 0,235223152 2,709542241 2,121379941 0,402587792 3,216989271] 2,25447231 0,535580008
2228114382|  1953177758]  0,234267686|  2,790141708|  2,196408433| 0407895948 3,307285423 2, 0,
2,286166227|  2,009578181)  0,235887488|  2,856428417|  2,258113453|  0412261487| 3,34819547| 2,368366725| 0551297605
2,348119105|  2,069768663, 023761614)  2,834201449|  2,237422797|  0,410797654 3427732724 2437409568 0560825619
2,945959818|  2,650602379) 0,2542975| 3241564242 2616628974  0437625933] 3,894921175 2,842955616 0,61679157|
3554933198  3,242252069|  0,271289491 3,88203197)  3,212828045|  0,479806141 4536294436 3,39970395) 0,693623659)
3,786978852|  3,467696634]  0.277764187|  4,165893513|  3477069287|  0498500821| 4,766917437| 3599897782 0,721250702]
3842299733|  3521443782]  0,279307788|  4,306314258|  3,607784253| 0507748713 4939378658 3,749603895 0,741910366
3,524628994] 321280994|  0,270443922|  4,055464489| 3374273036 0491228137, 4597885863 3453168798 0,701001886|
3,68626271) 3,369845602) 0,274953937|  4,248273554 355375528)  0,503926242 4,885767644 3,703066496 0,735488136
3961241649|  3,637002113|  0,282626! 4438755783|  3,731071519]  0,516471105 5,030702186 3,828877891 0,752850294]
3,959882419] 363568155 0, 4 3,772209961] 051938159 5,170231088 3, 0,
3,80052436]  3/480856808|  0.278142143| 4429438485 3722398225  0,515857483] 5155145214 3936901491 0,767757709)
3,850715669|  3529620307|  0,279542616|  4,319898283| 3620429361 0508643335 4,809405252] 3,636779613] 0,726340449)]
3834705395| 3514065483]  0,279095886|  4,236227509 354254185|  0,503132908 4,71554333 3,555302146 0,715096439)
381255964  3,492549717, 027847796]  4,241391174)  3,547348605|  0,503472979 4,759729271] 3,593658047} 0,720389609]
3804975339|  3485181169]  0,278266338|  4,289992028|  3,59259020: 05066737561 4,810402712] 3,637645465 0,726459938|
3852861288  3531704888|  0,279602484) 4, 3,638204596|  0,509900907, 4,796631232] 3,62569104 0,724810209]
392774413 3,60445751)  0,281691916|  4,423738877 3,71709257) 0515482115 4,881047204) 3,698968887| 0,73492266
3916698762| 3593726354]  0,281383721|  4,441671892|  3,733786068| 0516663156 4,869501924 3, 0, 961
3,946519738 622699002  0,282215806| 4467432135  3,757765782| O, 4,892405535) 3,708828562] 0,73628331
3,865104281] 35435996]  0.279944096|  4,331109228|  3,630865414|  0,509381671] 4,713392904] 3,553435454] 0,714838832]
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Lampiran 2
Tabel ANOVA

1. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 2 Tahun

REnalyaia of Variance

Source DF 35 M5 F F
Regression 2 587.24 293.62 67.13 0.000
Besidual Error 56 244.95 4.37

Total 58 832.19

2. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x;(t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 MS F E
Regression 3 T741.54 247.18 149.398 0.000
Residual Error 55 90.65 1.85

Total 58 832.19

3. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) +x;(t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F E
Regression 3 7760.5 2586.8 1535.8% 0.000
Residual Error 54 94.3 1.7

Total 59 T7854.8

4. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Regression 2 7754.2 3877.1 21%7.22 0.000
Besidual Error 357 100.6 1.8

Total 59 T7854.8
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Lampiran 2 (Lanjutan)

. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Enalyasis of Variance

Source DF 55
Regression 2 453,44
Residual Errcr 56 185,15
Total 58 643,58

M3 F P
£3,33 0,000

. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0)+ x4 (t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55
Regression 3 573,27
Residual Error 55 70,32
Total 58 643,58

Ms F B
191,09 149,47 0,000
1,28

. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) +x, (t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55
Regression 3 5356,9
Residual Error 5é 73,1
Total 59 5430,0

MS F E
1367,45 0,000

. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 2 Tahun

knalvy3sis of Variance

Source DF 55
Eegression 2 5351,8
Besidual Errocr 357 78,1

Total 59 5430,0

M3 F B
1951,93 0,000
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Lampiran 2 (Lanjutan)

9. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Enalysis of Variance

Source DF 55 MS F P
Regressicn ? &,2619%9%E-06 3,13100E-06 &9,05 0,000
Besidual Error 56 2,53916E-06 4,53422E-08

Total 58 &,80115E-04

10.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) +x4(t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 35 M5 F B
Regression 3 7,824B8BE-06& 2,60829E-06 146,94 0,000
Residual Errocr 55 9,76272E-07 1,77504E-08

Total 58 &,80115E-0&

11.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) +x;(t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 MS F B
Regression 3 0,000107727 0,000035909 1870,87 0,000
Residual Errcr 56 0,000001020 O,000000018

Total 59 0,000108747

12.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 5 Tahun
Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Regression 2 936,08 468,04 56,03 0,000
Eesidual Error 356 487,79 g,35

Total 58 1403,87
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Lampiran 2 (Lanjutan)

13.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) +x; (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F F
Regression 3 1283,00 427,87 194,80 0,000
Residual Error 55 120,87 2,20

Total 538 1403,87

14.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) +x; (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun

Enalysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Regression 3 14052,7 4&84,2 2100,75 0,000
Residual Errcr 56 124,39 2,2

Total 59 14177,%

15.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 5 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 MS F E
Regression 2 1405%2,5 7T02&,3 3202,22 0,000
Besidual Error 57 125,1 2,2

Total 59 14177,48

16.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x; (t) Tenor 5 Tahun

Enalyaia of Variance

Source DF 55 M5 F B
Begression 2 561,25 280,63 59,95 0,000
Besidual Error 56 282,12 4,88

Total 38 823,37
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Lampiran 2 (Lanjutan)

17.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) +x; (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun

Analysis of Variance

Source LDF 55 MS F E
Regressicon 3 751,77 250,55 152,49 0,000
Besidual Error 55 71,60 1,30

Total 58 823,37

18.Tabel ANOVA ARIMA(L,0,0) +x; (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 35 M5 F E
Begression 3 &757,1 2252,4 170&,36 0,000
Beaidual Error 5a 73,9 1,3

Total 59 &/B31,0

19.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 5 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 35 M5 F F
Regression 2 &756,9 3378, 2600,31 0,000
Residual Error 57 74,1 1,3

Total 59 &831,0

20.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 5 Tahun
knalysis of Variance

Source DF 35 M5 F P
Regression 2 0,0131035 0,00685518 €0,31 0,000
Residual Error 56 0,0060835 0,0001086

Total 58 0,0131s870




221

Lampiran 2 (Lanjutan)

Enaly3is of Variance

Source DF 55
Regression 3 0,017451& 0,00581
Residual Error 55 0,0017354 0,00003
Total 28 0,0181870

Bnaly3is of Variance

Source DF 55
Regression 3 0,180341
Besidual Errocr 56 0,001798
Total 59 0,12213%9

Enalysis of Variance

Source DF 55
Regression 2 0,180338
Residual Errocr 57 0,001801
Total 59 0,182138

hnalysis of Variance

DF

-
“

Source

Begression
Besidual Error 56
Total 58

335
1262, 44
9339, 69
2202,13

M35
0,060114
0,000032

M5
0,090169
0,000032

M3
631,22
18,72

21.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) +x4(t) + x,(t) Tenor 5 Tahun

=
0,000

M3
72

18

F
184, 36

22.Tabel ANOVA ARIMA(L,0,0) +x; (t) + x,(¢) Tenor 5 Tahun

a, 000

23.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 5 Tahun

F
2853, 00

P
0,000

24.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x, (t) Tenor 10 Tahun
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Lampiran 2 (Lanjutan)

25. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0)+x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun

knalysis of Variance

Source DF 35 M5 F B
Regression 3 2031,32 &77,11 218,02 0,000
Residual Errocr 55 170,81 3,11

Total 58 2202,13

26. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0)+x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Enalysis of Variance

Source DF 35 M5 F E
Regressicon 3 25018,2 8339,4 2543,53 0,000
Besidual Errocr 956 183,48 3,3

Total 59 25201,8

27.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 35 M3 F B
Regressicon 2 25017 12508 3852,02 0,000
Residual Error 357 1835 3

Total 59 25202

28.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x, (t) Tenor 10 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 53 M3 F P
Regression 2 542,68 274.34 41.42 0.000
Reszidual Errocr 56 370.93 6.62

Total 28 913.8l1
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Lampiran 2 (Lanjutan)

29. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0)+x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 53 M3 F F
Regression 3 B847.84 282.61 216.52 0.000
Besidual Error 55 71.77 1.30

Total 58 919.61

30. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 M3 F F
Regression 2 B24g.00 423.00 321.82 0.000
Residual Error 56 73.61 1.31

Total 58 9l9.81

31.Tabel ANOVA ARIMA(L,0,0) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Lnalysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Regressicon 2 8070.4 4035.2 2%957.11 0.000
Residual Errocr 357 77.8 1.4

Total 59 814s.2

32.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Rknalysis of Variance

Source DF 35 M5 F 3
Regression 2 0,48635 0,23317 41,5% 0,000
Rezidual Error 5& 0,31400 0,00561

Total 58 0,78035
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Lampiran 2 (Lanjutan)

33. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F B
Begression 3 0,7185%0 0,23950 212,93 0,000
Besidual Errcr 55 0,08184 0,00112

Total 58 0,78035

34. Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Begression 2 0,71&55 0,35828 314,52 0,000
Besidual Errocr 56 0,0637% 0,00114

Total 58 0,78035

35.Tabel ANOVA ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Enalysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Regression 2 &,8650 3,4325 2885,85 0,000
Residual Errcr 57 0,0878 00,0012

Total 59 §,9328




Lampiran 3
Tabel Uji Parsial

. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) Tenor 2 Tahun

The regression egquation is
¥T = 2.51 + 0.782 ¥I-1 + 3.11 Xl=2

Predictor Coef 5SE Coef T B
Constant 2.5111 0.7913 3.17 0.002
¥I-1 0.78193 0.07001 11.17 0.000
¥l=2 3.114 2.131 1.4 0.150

Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0)+x, (t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

The regression egquation is
YT = 0.772 + 0.924 ¥YT-1 + 2.72 ¥1=2 + 13.2 ¥2=1

Fredictor Coef 3E Coef I F
Constant 0.7722 0.5179 1.49 0.142
¥T-1 0.92443 0.04543 20.35 0.000
Xl=2 2.723 1.309 2.08 0.042
X2=1 13.24¢ 1.369 9.63 0.000

Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x;(t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

The regression equation is
YT = 0.988 ¥I-1 + 2.54 ¥1=2 + 14.0 ¥2=1

Predictor Coef SE Coef T F
Hoconstant

¥T-1 0.98841 0.01508 &5.55 0.000
H1=2 2.540 1.317 1.93 0.059

x2=1 13.954 1.2%8 10.75 0.000

225
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Lampiran 3 (Lanjutan)

4. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 2 Tahun

The regression egquation is
¥T = 0.5993 ¥T-1 + 13.9 ¥2=1

Predictor Coef BSE Coef T P
Noconstant

¥T-1 0.99338 0.01521 &5.33 0.000
¥2=1 13.9449 1.328 10.50 0.000

5. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) Tenor 2 Tahun

The regression equation is
YT = 2,02 + 0,788 ¥I-1 + 2,75 Xl=2

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 2,0205 0,68523 3,10 0,003
¥T-1 0,7&8g26 0,06946 11,35 0,000
Hl=2 2,751 1,853 1,48 0,143

6. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

The regression equation is
¥T = 0,639 + 0,924 ¥T-1 + 2,43 ¥1=2 + 11,4 ¥2=1

Predictor Coef SE Coef I i3
Constant 0,6389 0,4310 1,43 0,144
¥T-1 0,9238% 0,04550 20,30 0,000
K1=2 2,430 1,153 2,11 0,040

K2=1 11,387 1,202 9,48 0,000
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Lampiran 3 (Lanjutan)

Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x,(t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

The regression eguation is
YT = 0,987 YI-1 + 2,27 X1=2 +

Predictor Coef SE Coef
Hoconstant

¥T-1 0,92714 0,01598
Kl=2 2,274 1,180
X2=1 11,990 1,143

12,0 Xz=1

T B
61,78 0,000
1,96 0,055
10,43 0,000

Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 2 Tahun

The regression egquation is
¥T = 0,993 YT-1 + 12,0 X2=1

Fredictor Coef 3E Coef
Hoconstant

¥T-1 0,99255 0,01613
x2=1 11,987 1,171

T B
61,55 0,000
10,24 0,000

Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) Tenor 2 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2

The regression equaticn 1is

¥T = 0,000291 + 0,788 YI-1 + 0,000345 X1=2

Predicter Coef SE Coef
Constant 0,00029119 0,00009273
YT-1 0,78611 0,06961
Hl=2 0,0003448 0,0002170

T P
3,14 0,003
11,29 0,000
1,59 0,118
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Lampiran 3 (Lanjutan)

10. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) + x,(t) Tenor 2 Tahun

The regression eguation is
¥I = 0,000097 + 0,921 ¥T-1 + 0,000307 X1=2 + 0,00133 E2=1

Predictor Coef SE Coef T F
Constant 0,00008703 0,000068160 1,58 0,121
¥T-1 0,82095 0,04588 20,08 0,000
il=2 0,0003069 0,0001359 2,26 0,028
#2=1 0,00132749 0,0001415 9,38 0,000

11. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) + x,(t) Tenor 2 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2; X2=1

The regression eqguation is
¥T = 0,990 YT-1 + 0,000285 ¥1=2 + 0,00140 X2=1

Predictor Coef SE Coef T P
Hoconstant

¥I-1 0,99015 0,01331 74,39 0,000
¥1=2 0,00022849 0,0001369 2,08 0,042
¥a2=1 0,0014028 0,000135%0 10,39 0,000

12.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2

The regression egquation is
¥T = 3,69 + 0,763 YI-1 + 1,72 Xl=2

Predictor Coef SE Coef T F
Constant 3,690 1,127 3,27 0,002
¥T-1 0,76286 0,07426 10,27 0,000
Xl=2 1,720 2,968 0,58 0,565
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Lampiran 3 (Lanjutan)
13. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2; X2=1

The regressicon equation is
YT = 0,837 + 0,%38 YI-1 + 0,75 ¥1=2 + 20,0 X2=1

Predictor Coef SE Coef T E
Conatant 0,8374 0,8209 1,35 0,183
¥T-1 0,93837 0,04057 23,13 0,000
®l=2 0,748 1,524 0,49 0,625
x2=1 20,012 1,593 12,56 0,000

14. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2; X2=1

The regression egquation is
YTl = 0,990 YI-1 + 0,45 X1=2 + 20,8 X2=1

Predictor Coef S5E Coef I P
Hoconstant

¥I-1 0,99028 0,01292 7&,63 0,000
®1=2 0,455 1,520 0,30 0,766
x2=1 20,798 1,493 13,93 0,000

15.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X2=1

The regression egquation is
¥T = 0,991 ¥I-1 + 20,8 X2=1

Predictor Coef SE Coef T F
Hoconstant
¥T-1 0,990%93 0,01260 78,66 0,000

®2=1 20,797 1,481 14,04 0,000
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Lampiran 3 (Lanjutan)

16.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2

The regression egquation is
¥T = 2,39 + 0,778 ¥YI-1 + 1,26 Xl1=2

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 2,3%28 0,7695 3,11 0,003
¥T-1 0,77761 0,07317 10,63 0,000
¥l=2 1,258 2,223 0,57 0,574
17. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun

Regression Analysis: YT versus Y T-1; X1=2; X2=1

The regression equation is
¥T = 0,577 + 0,937 ¥T-1 + 0,59 ¥1=2 + 14,7 X2=1

Predictor Coef SE Coef T E
Constant 0,5774 0,4327 1,33 0,188
¥T-1 0,93739 0,04078 22,98 0,000
¥1=2 0,588 1,174 0,50 0,618
¥z=1 14,718 1,217 12,10 0,000
18. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun

Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2; X2=1

The regression equation is
¥T = 0,988 YI-1 + 0,37 X1=2 + 15,3 ¥X2=1

Predictor Coef 3E Coef T FE
Noconatant

¥T-1 0,98839 0,01434 &8,90 0,000
H1=2 0,372 1,170 0,32 0,752
H2=1 15,279 1,149 13,30 0,000



Lampiran 3 (Lanjutan)
19.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X2=1

The regression egquation is
¥T = 0,989 ¥T-1 + 15,3 ¥2=1

Predictor Coef SE Coef T E
Hoconstant

¥T-1 0,9292¢ 0,01397 70,81 0,000
X2=1 15,279 1,140 13,41 0,000

20.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x4 (t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2

The regressicon equation is
¥T = 00,0122 + 0,781 ¥I-1 + 0,00&63 Xl1=2

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 0,012215 0,003989 3,08 0,003
¥T-1 0,78070 0,07340 10,64 0,000
Hl=2 0,00632 0,01072 0,59 0,558

21. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x,(t) + x,(t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus Y T-1; X1=2; X2=1

The regression equation is
¥I = 0,00321 + 0,933 ¥I-1 + 0,00313 X1=2 + 0,0700 X2=1

Predictor Coef SE Coef T B
Constant 0,003212 0,002283 1,41 0,185
YI-1 0,93342 0,04164 22,41 0,000
X1=2 0,003135 0,005785 0,54 0,590

¥2=1 0,070020 0,005965 11,74 0,000
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Lampiran 3 (Lanjutan)

22. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) + x,(t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2; X2=1

The regression equation is
¥T = 0,989 YT-1 + 0,00182 X1=2 + 0,0728 X2=1

Predictor Coef SE Coef T E
Noconstant

¥I-1 0,98883 0,01369 72,21 0,000
H1=2 0,001%24 0,005771 0,33 0,740
H2=1 0,072840 0,005667 12,85 0,000

23.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 5 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X2=1

The regression eguation is
¥T = 0,990 ¥YI-1 + 0,0728 X2=1

Predictor Coef SE Coef T F
Hoconstant

¥T-1 0,98969 0,01334 74,19 0,000
Ha2=1 0,072834 0,005623 12,95 0,000

24.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x4 (t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2

The regression equation is
¥T = &,59 + 0,674 ¥YTI-1 + 4,75 Xl=2

Predictor Coef SE Coef T B
Constant 6,592 1,703 3,87 0,000
¥T-1 0,67431 0,08435 7,99 0,000
Xl=2 4,750 4,287 1,11 0,273
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Lampiran 3 (Lanjutan)

25. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2; X2=1

The regression egquaticon is
YT = 1,82 + 0,907 ¥YI-1 + 2,12 ¥1=2 + 30,2 X2=1

Predictor Coef SE Coef T B
Constant 1,8183 0,7978 2,03 0,047
¥T-1 0,90876 0,03918 23,14 0,000
Hl=2 2,118 1,852 1,14 0,258
X2=1 30,200 1,919 15,73 a

26. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) + x,(¢t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2; X2=1

The regression equation is
¥I = 0,983 ¥I-1 + 1,25 Xl=2 + 31,7 X2=1

Predictor Coef 3SE Coef T P
Noconatant

¥T-1 0,98280 0,01178 83,45 0,000
¥1=2 1,248 1,851 0,87 0,504
¥2=1 31,743 1,811 17,53 0,000

27.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X2=1

The regression eguation is
¥T = 0,984 ¥T-1 + 31,7 ¥2=1

Predictor Coef 3E Coef T F
Hoconstant

¥T-1 0,92445 0,0114& 85,87 0,000
Ha2=1 31,742 1,802 17,61 0,000
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Lampiran 3 (Lanjutan)

28.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1, X1=2

The regression equation is
YT = 3.44 + 0.698 ¥T-1 + 2.94 Xl1=2

Predictor Coef SE Coef T P
Conatant 3.4394 0.9527 3.61 0.001
¥T-1 0.69815 0.08320 8.3% 0.000
Kl1=2 2.938 2.699 1.09 0.281

29. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1, X1=2, x2=1

The regression equation is
YT = 0.914 + 0.904 ¥T-1 + 1.43 Hl=2 + 18.6 x2=1

Predictor Coef 5E Coef T P
Constant 0.9143 0.4544 2.01 0.049
¥T-1 0.90408 0.03936 22.97 0.000
¥1=Z 1.426 1.202 1.19 0.241
x2=1 18.593 1.228 15.14 0.000

30. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun

Regression Analysis: YT versus YT-1, x2=1

The regression equation is
YT = 0.792 + 0.917 ¥I-1 + 18.7 x2=1

Predictor Coef 5E Coef T E
Constant 0.7918 0.4443 .72 0.080
¥T-1 0.91739 0.0378 24.23 0.000
x2=1 18.714 1.228 15.24 0.000
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Lampiran 3 (Lanjutan)

31.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x,(t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1, x2=1

The regressicon equation is
¥I = 0.981 YI-1 + 19.5 x2=1

Predictor Coef SE Coef
Noconstant

¥T-1 0.98087 0.01307
x2=1 159,499 1.1&8

T E

75.05 0.000
l4.69 0.000

32.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2

33.

The regression equation is

YT = 0,0997 + 0,69% ¥T-1 + 0,0308

Predictor Coef SE Coef I
Constant 0,09973 0,02800 3,56
¥T-1 0,699028 0,08391 &,33
Xl=2 0,09021 0,07887 1,15

El=2

P
0,001
0,000
0,254

Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x; (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X1=2; X2=1

The regression eguation is

¥T = 0,0288 + 0,896 ¥I-1 + 0,0466 X1=2 + 0,537 X2=1

Fredictor Coef 3E Coef

Constant 0,02881 0,01340 2,15 0,036
¥I-1 0,29843 0,03982 22,51

Xl=2 0,04663 0,03544 1,

x2=1 0,53

a,000

32 0,194
§79 0,03535 14,97 0,000
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34. Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) + x,(t) Tenor 10 Tahun
Regression Analysis: YT versus YT-1; X2=1

The regression equation is
YT = 0,0246 + 0,912 ¥T-1 + 0,541 ¥2=1

Predictor Coef SE Coef T B
Constant 0,02457 0,01310 1,88 0,066
¥I-1 0,9120& 0,03825 23,24 0,000
H2=1 0,54071 0,035%5 15,04 0,000

35.Tabel Uji Parsial ARIMA(1,0,0) + x, (t) Tenor 10 Tahun
F'{egressinn Analysis: YT versus YT-1; X2=1

The regression egquation is
YT = 0,980 ¥YI-1 + 0,564 X2=1

Predictor Coef S5SE Coef T P
Hoconstant
¥T-1 0,97960 0,01323 74,068 0,000

Xi=1 0,563%¢ 0,0344% 14,35 0,000



Lampiran 4

Hasil Ramalan Nilai L Tenor 2 Tahun

No Periode Nilai L Residu
1 | Nov-14 15.46599292
2 | Dec-14 14.83445788 | 0.040834
3 | Jan-15 14.73061668 0.007
4 | Feb-15 14.62750236 0.007
5 | Mar-15 14.52510984 0.007
6 | Apr-15 14.42343408 0.007
7 | May-15 14.32247004 0.007
8 | Jun-15 14.22221275 0.007
9 | Jul-15 14.12265726 0.007
10 | Aug-15 14.02379866 0.007
11 | Sep-15 13.92563207 0.007
12 | Oct-15 13.82815264 0.007
13 | Nov-15 13.73135557 0.007
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Lampiran 5

Hasil Ramalan Nilai S Tenor 2 Tahun

No Periode Nilai S Residu
1 | Nov-14 13.03208042
2 | Dec-14 12.46919844 | 0.043192
3 | Jan-15 12.38191405 0.007
4 | Feb-15 12.29524065 0.007
5 | Mar-15 12.20917397 0.007
6 | Apr-15 12.12370975 0.007
7 | May-15 12.03884378 0.007
8 | Jun-15 11.95457188 0.007
9 | Jul-15 11.87088987 0.007
10 | Aug-15 11.78779364 0.007
11 | Sep-15 11.70527909 0.007
12 | Oct-15 11.62334213 0.007
13 | Nov-15 11.54197874 0.007




Lampiran 6

Hasil Ramalan Nilai € Tenor 2 Tahun

No Periode Nilai C Residu
1 | Nov-14 0.001772319
2 | Dec-14 0.001702126 | 0.039605
3 | Jan-15 0.001685105 0.01
4 | Feb-15 0.001668254 0.01
5 | Mar-15 0.001651571 0.01
6 | Apr-15 0.001635056 0.01
7 | May-15 0.001618705 0.01
8 | Jun-15 0.001602518 0.01
9 | Jul-15 0.001586493 0.01
10 | Aug-15 0.001570628 0.01
11 | Sep-15 0.001554922 0.01
12 | Oct-15 0.001539372 0.01
13 | Nov-15 0.001523979 0.01
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Lampiran 7

Hasil Ramalan Nilai L Tenor 5 Tahun

No Periode Nilai L Residu
1 | Nov-14 19.77832833
2 | Dec-14 18.58968058 | 0.060098
3 | Jan-15 18.42237345 0.009
4 | Feb-15 18.25657209 0.009
5 | Mar-15 18.09226294 0.009
6 | Apr-15 17.92943258 0.009
7 | May-15 17.76806768 0.009
8 | Jun-15 17.60815507 0.009
9 | Jul-15 17.44968168 0.009
10 | Aug-15 17.29263454 0.009
11 | Sep-15 17.13700083 0.009
12 | Oct-15 16.98276783 0.009
13 | Nov-15 16.82992291 0.009




Lampiran 8

Hasil Ramalan Nilai S Tenor 5 Tahun

No Periode Nilai S Residu
1 | Nov-14 15.40369284
2 | Dec-14 14.77470176 | 0.040834
3 | Jan-15 14.61218004 0.011
4 | Feb-15 14.45144606 0.011
5 | Mar-15 14.29248015 0.011
6 | Apr-15 14.13526287 0.011
7 | May-15 13.97977498 0.011
8 | Jun-15 13.82599745 0.011
9 | Jul-15 13.67391148 0.011
10 | Aug-15 13.52349846 0.011
11 | Sep-15 13.37473997 0.011
12 | Oct-15 13.22761783 0.011
13 | Nov-15 13.08211404 0.011
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Lampiran 9

Hasil Ramalan Nilai € Tenor 5 Tahun

No Periode Nilai C Residu
1 | Nov-14 0.071475971
2 | Dec-14 0.066651273 | 0.067501
3 | Jan-15 0.06598476 0.01
4 | Feb-15 0.065324913 0.01
5 | Mar-15 0.064671664 0.01
6 | Apr-15 0.064024947 0.01
7 | May-15 0.063384697 0.01
8 | Jun-15 0.06275085 0.01
9 | Jul-15 0.062123342 0.01
10 | Aug-15 0.061502109 0.01
11 | Sep-15 0.060887087 0.01
12 | Oct-15 0.060278217 0.01
13 | Nov-15 0.059675434 0.01




Lampiran 10

Hasil Ramalan Nilai L Tenor 10 Tahun

No Periode Nilai L Residu
1 | Nov-14 23.55266181
2 | Dec-14 21.8606155 | 0.071841
3 | Jan-15 21.51084565 0.016
4 | Feb-15 21.16667212 0.016
5 | Mar-15 20.82800537 0.016
6 | Apr-15 20.49475728 0.016
7 | May-15 20.16684117 0.016
8 | Jun-15 19.84417171 0.016
9 | Jul-15 19.52666496 0.016
10 | Aug-15 19.21423832 0.016
11 | Sep-15 18.90681051 0.016
12 | Oct-15 18.60430154 0.016
13 | Nov-15 18.30663271 0.016
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Lampiran 11

Hasil Ramalan Nilai S Tenor 10 Tahun

No Periode Nilai S Residu
1 | Nov-14 13.49405652
2 | Dec-14 12.38699236 | 0.082041
3 | Jan-15 12.15163951 0.019
4 | Feb-15 11.92075835 0.019
5 | Mar-15 11.69426395 0.019
6 | Apr-15 11.47207293 0.019
7 | May-15 11.25410355 0.019
8 | Jun-15 11.04027558 0.019
9 | Jul-15 10.83051034 0.019
10 | Aug-15 10.62473065 0.019
11 | Sep-15 10.42286076 0.019
12 | Oct-15 10.22482641 0.019
13 | Nov-15 10.03055471 0.019




Lampiran 12

Hasil Ramalan Nilai € Tenor 10 Tahun

No Periode Nilai C Residu
1 | Nov-14 0.39116586
2 | Dec-14 0.357973177 | 0.084856
3 | Jan-15 0.350813713 0.02
4 | Feb-15 0.343797439 0.02
5 | Mar-15 0.33692149 0.02
6 | Apr-15 0.330183061 0.02
7 | May-15 0.323579399 0.02
8 | Jun-15 0.317107811 0.02
9 | Jul-15 0.310765655 0.02
10 | Aug-15 0.304550342 0.02
11 | Sep-15 0.298459335 0.02
12 | Oct-15 0.292490148 0.02
13 | Nov-15 0.286640345 0.02
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