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ABSTRACT

ASIMETRIC TIME SERIES DATA MODELING WITH EXPONENTIAL
GENERALIZED AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL
HETEROSCEDASTICITY (EGARCH)

By

Binsar Hermawan

In the case of financial data, it usually tends to fluctuate rapidly from time to time
so that the variance of the error will always change every time (heterogeneous)
but also has an asymmetrical effect. The purpose of this study is to apply the best
EGARCH model on closing price return data of PT Jasa Marga Tbk. which has
asymmetric in its volatility. The results of this study found that the best model is
EGARCH (1.3) with the following equation:

Ep_
Ino? = —0.450499 + 0.219597 In 02, + 0.074290 ——

2
VOiq

+0.599625 | 1222 — 0313917 2 1 0,677740 222 — |2

2 ’ 2 , 2
Ot—1 Ot—1 Ot—1

Key words : volatility, asymmetric, EGARCH



ABSTRAK

PEMODELAN DATA TIME SERIES ASIMETRIK DENGAN
EXPONENTIAL GENERALIZED AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL
HETEROSCEDASTICITY (EGARCH)

Oleh

Binsar Hermawan

Pada kasus data finansial, biasanya cenderung berfluktuasi secara cepat dari waktu
ke waktu sehingga variansi dari error-nya akan selalu berubah setiap waktu
(heterogen) tetapi juga memiliki pengaruh asimetris. Tujuan dari penelitian ini
adalah untuk menerapkan model EGARCH terbaik pada data return penutupan
harga saham PT Jasa Marga Tbk. yang memiliki asimetris pada volatilitasnya.
Hasil dari penelitian ini didapatkan model terbaik adalah EGARCH (1,3) dengan
persamaan sebagai berikut :
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Pada kasus data finansial, biasanya cenderung berfluktuasi secara cepat dari waktu
ke waktu sehingga variansi dari error-nya akan selalu berubah setiap waktu
(heterogen). Ketidakpastian yang dihadapi data finansial biasanya mengakibatkan
terjadinya pengelompokkan volatilitas (volatility clustering) yaitu jika terjadi
variabilitas data yang relatif tinggi pada suatu waktu, kecenderungan yang sama
dalam kurun waktu selanjutnya akan terjadi, dan sebaliknya, variabilitas data yang
relatif kecil akan diikuti oleh adanya kecenderungan yang sama dalam kurun
waktu selanjutnya. Volatilitas digunakan untuk menggambarkan fluktuasi dari
suatu data, sehingga memungkinkan data bersifat heteroskedastisitas. Dalam
kasus ini pemodelan data time series dengan menggunakan metode Autoregresive
(AR), Moving Average (MA), Autoregressive Moving Average (ARMA) menjadi
kurang tepat untuk digunakan, maka diperlukan metode lain untuk mengatasi

masalah keheterogenan variansi tersebut.

Salah satu cara untuk mengatasi permasalahan tersebut menggunakan metode
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH). Model ARCH pertama
kali diperkenalkan oleh Engle (1982). Model ini dikembangkan untuk mengatasi

adanya volatilitas (ragam tidak konstan). Kemudian model tersebut



digeneralisasikan oleh Bollerslev (1986). Model Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity.(GARCH) adalah salah satu model runtun waktu
yang dapat digunakan untuk menggambarkan sifat dinamik fungsi volatilitas
(deviasi standar) dari data.

Pada data finansial khususnya data harga saham jika nilai error kurang dari nol,
berarti nilai harga saham hasil estimasi akan lebih besar dari harga yang asli, dan
ini merupakan kondisi yang buruk yang disebut bad news. Sebaliknya, ketika nilai
error lebih besar dari nol berarti nilai harga saham lebih besar dari harga
estimasinya sehingga menghasilkan keuntungan yang disebut good news.

Metode yang dapat digunakan untuk menghadapi data dengan perubahan yang
asimetrik adalah metode Exponential GARCH (EGARCH). Model ini

diperkenalkan oleh Nelson di tahun 1991.

Berdasarkan permasalahan diatas, penulis tertarik melakukan pemodelan dari
model yang terbaik pada data yang memiliki asimetris pada volatilitasnya dengan
menggunakan EGARCH pada data return penutupan harga saham PT Jasa Marga

(Persero) Tbk.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian tugas akhir ini adalah memahami model EGARCH dalam
mengatasi data yang memiliki asimetris pada volatilitasnya dan menerapkan
model EGARCH terbaik pada data return penutupan harga saham PT Jasa Marga

(Persero) Thbk.

1.3 Manfaat Penelitian

Penelitian ini memiliki manfaat sebagai berikut:
1. Menambah wawasan bagi pembaca tentang model EGARCH.
2. Dapat mengaplikasikan model EGARCH pada data return penutupan harga

saham PT Jasa Marga (Persero) Thk.



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Deret Waktu

Data deret waktu adalah kumpulan nilai-nilai pengamatan dari suatu variabel yang
diambil pada waktu yang berbeda. Data jenis ini dikumpulkan pada interval waktu
tertentu, misalnya harian, mingguan, bulanan, dan tahunan

(Gujarati dan Porter, 2009).

Data deret waktu, terutama data keuangan seperti indeks harga saham, tingkat
bunga, nilai tukar, inflasi, dan sebagainya sering memiliki volatilitas yang tinggi.
Volatilitas yang tinggi ditunjukkan oleh suatu tahap dimana fluktuasinya relatif
tinggi, kemudian diikuti fluktuasi yang rendah dan kembali tinggi. Implikasi data
yang bervolatilitas tinggi adalah galat dari kesalahan tidak konstan. Dengan kata
lain, data semacam ini mengalami heteroskedastisitas

(Juanda dan Junaidi, 2012).

2.2 Stasioneritas Data Deret Waktu

Menurut Juanda dan Junaidi (2012), data deret waktu dikatakan stasioner jika
memenuhi dua Kriteria yaitu nilai tengah (rata-rata) dan ragamnya konstan dari
waktu ke waktu. Secara statistik dinyatakan sebagai berikut, (rata-rata yang

konstan) serta (ragam konstan).



Berdasarkan nilai tengah dan ragamnya, terdapat dua jenis kestasioneran data:
1. Data stasioner pada nilai tengahnya, jika data berfluktuasi disekitar suatu nilai
tengah yang tetap dari waktu ke waktu.
2. Data stasioner pada ragamnya, jika data berfluktuasi dengan ragam yang tetap
dari waktu ke waktu.
Untuk mengatasi data yang tidak stasioner pada nilai tengahnya, dapat dilakukan
proses pembedaan atau differensiasi terhadap deret data asli. Proses differensiasi
adalah proses mencari perbedaan antara data satu periode dengan periode
sebelumnya secara berurutan. Data yang dihasilkan disebut data differensiasi
tingkat pertama. Selanjutnya, jika differensiasi pertama belum menghasilkan deret
yang stasioner, dilakukan differensiasi tingkat berikutnya.
Mendifferensialkan data differensiasi tingkat pertama akan menghasilkan
differensiasi tingkat kedua. Mendifferensiasikan data differensiasi tingkat kedua
akan menghasilkan differensiasi tingkat ketiga, dan seterusnya. Untuk mengatasi
data yang tidak stasioner pada ragamnya, umumnya dilakukan transformasi data
asli ke bentuk logaritma natural atau akar kuadrat. Data yang tidak stasioner pada
ragam juga dapat disebabkan oleh pengaruh musiman, sehingga setelah dihilangkan
pengaruh musimnya dapat menjadi data stasioner. Selanjutnya, jika data tidak
stasioner baik pada nilai tengah maupun ragamnya, dilakukan proses differensiasi

dan transformasi Ln atau akar kuadrat.

2.3 Pemeriksaan Kestasioneran Data Deret Waktu

Menurut Muis (2008), terdapat dua cara untuk menguji suatu data bersifat stasioner

atau tidak, yaitu dengan cara grafik berupa tampilan korelogram dengan nilai



Autocorrelation Function (ACF), dan Partial Autocorrelation Function (PACF)
beserta nilai statistiknya, atau secara kuantitatif berupa uji Unit Root dengan metode

Augmented Dickey-Fuller (ADF) dengan uji hipotesis.

2.3.1 Uji Stasioner Data Secara Korelogram

Uji stasioner secara korelogram dengan tampilan grafik batang berupa nilai
koefisien ACF dan PACF dari lag yang tidak lain merupakan data runtun waktu
maupun nilai galat. Koefisien autokorelasi menunjukan tingkat keeratan hubungan
antara nilai dari variabel yang sama untuk periode waktu yang berbeda yang disebut
time lag. Pengidentifikasian sifat stasioner data mengacu kepada penurunan nilai
koefisien ACF maupun PACF, bila nilai koefisien baik ACF maupun PACF
menurun secara eksponensial seiring dengan meningkatnya (lag) seperti yang
terlihat pada Gambar 1, hal tersebut menunjukan data sudah dalam kondisi
stasioner. Sebaliknya data bersifat tidak stasioner jika nilai koefisien ACF dan
PACEF tidak menurun menuju nol seiring dengan meningkatnya seperti yang terlihat

pada Gambar 2

| 1400
ﬂll'm ............................................................................................... =
LRI ]
070
i {160 —

{1.51F ~

LI (1]

0,30
i L)) IIII e — .
R | LI TTT T rrr—

T2 3456 T8 9101 RINIIIS1617 1000 2020 22 23

Autokarelasi

Gambar 1. Pola Autokorelasi dari Data yang Tidak Stasioner
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Gambar 2. Pola Autokorelasi dari Data yang Stasioner
2.3.2 Uji Stasioner dengan Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF)

Untuk melihat kestasioneran data selain dengan melihat plot dari ACF dan PACF,
dapat juga mengujinya dengan menggunakan uji ADF. Misalkan kita punya
persamaan regresi :

Ay, = @y, + 21]9;11 aj Ay, j+ ug

Dimana @ adalah koefisien, Y; adalah nilai variabel pada waktu ke-t, « adalah suatu
konstanta, u, adalah residual pada waktu t, ® = ¥7_; a; — 1 dan a; = ¥¥_, a;. Uji
statistik pada ADF berdasarkan pada t-statistic koefisien @ dari estimasi metode
kuadrat terkecil biasa.

Pada model ini hipotesis yang diuji adalah

H, : @ =0 (data deret waktu tidak stasioner)

H; : @ <0 (data deret waktu stasioner)

(Gujarati dan Porter, 2009)



2.4 Fungsi Autokorelasi dan Fungsi Autokorelasi Parsial

Dari proses stasioner suatu data time series (Y;), diperoleh E(Y;) = u dan ragam
Var(Y,) = E(Y, —n)? = o? yang konstan dan kovarian Cov(Y;,Y;,x), Yang
fungsinya hanya pada perbedaan waktu |t — (t + k)|. Oleh karena itu, dapat ditulis
kovarian antara Y; dan Y;, yaitu

Y = Cov(Yy, Yerx) = E[(Yy — ) (Year — )] (2.2)
dan korelasi antara Y; dan Y;,, adalah

__CovleYea) Vi (2.3)
Var(YpVar(Yerk)y Yo |

Pk
Dimana Var(Y;) = Var(Ye k) = vo. Sebagai fungsi dari Kk, y, disebut fungsi
autokovarian dan p; disebut fungsi autokorelasi (ACF) (Wei, 2006).
PACF digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara Y, dan Y;,, apabila
pengaruh dari time lag 1, 2, 3,..., dan seterusnya sampai k — 1 dianggap terpisah.
Fungsi autokorelasi parsial dapat dinotasikan dengan corr(Y;,Yi i1, Yesrzs ooos Yegr)-
Misalkan Y; adalah proses yang stasioner dengan E(Y;) = 0, selanjutnya Y;,, dapat
dinyatakan sebagai model linear :
Yerk = PraYerk-1 + PraYesn—2 + PrrYe + ek

(2.1)
dengan @&,; adalah parameter regresi ke—i dan &;,, adalah nilai kesalahan yang
tidak berkolerasi dengan Y:,,_; dengan j = 1,2,..., k. Untuk mendapatkan nilai
PACF adalah dengan mengalikan persamaan (2.1) dengan Y;,_; pada kedua ruas
sehingga diperoleh :
Yerk—iYerk = PraYern-1Yern—j + PraYern—2Yern—j + PrrVeVerr—j + ErnVerr—j

dengan nilai harapannya adalah



E(Yeik-iYesr) = E(Pr1Yesr1Yernoj + PraYerk—2Yern—j + Por¥eYerr—j
+ 3t+kYt+k—j)
misalkan nilai E(Y;1x—;Yi+x) = ¥,j = 0,1, ..., k dan karena E (e +xYr4x—;) = 0,
maka diperoleh :
Vi = Pr1Vj-1PraVj—2 + -+ PpiVj—i (2.2)
Persamaan (2.2) dibagi dengan y,
Vi Yok

Yj-1 Yj-2
H=o @ toe By K
Yo k1 Yo k2 Yo kk Yo

diperoleh

Pj = Prapj-1+ Prapj—2 + -+ Prrpj-r,J = 12,3, ..., k
Untuk j = 1,2,3, ..., k didapatkan sistem persamaan sebagai berikut :
P1 = Pr1Po + Piap1 + =+ PrPr-1,

P2 = Py1p1 + Prapo + - + Py Pi—2, (2.3)

Pk = Pr1Pr-1 + PiaPr—2 + -+ + PpxPo,

Sistem persamaan (2.3) dapat diselesaikan dengan menggunakan aturan cramer.
Persamaan (2.3) untuk j = 1,2, ...,k digunakan untuk mencari nilai-nilai fungsi
autokorelasi parsial lag yaitu @1, @5, ..., Pik

Untuk lag pertama (k = 1) dan (j = 1) diperoleh sistem persamaan sebagai berikut:
p1 = P11p0, karena p, = 1 sehingga p; = ®,; yang berarti fungsi autokorelasi
parsial pada lag pertama akan sama dengan fungsi autokorelasi pada lag pertama.

Untuk lag kedua (k = 2) dan (j = 1,2) diperoleh sistem persamaan :

p1 = P11p0 + P2201

P2 = P11p1 + P20 (2.4)
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Persamaan (2.4) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi :
Po P1 (p11) _ P1
(,01 Po) (¢22 a (Pz)

A=(p0 pl), A, = (po pl), dan dengan menggunakan aturan Cramer

P1 Po P1 P2
diperoleh
Po P1
o = dett) _ lor oo
# T

Untuk lag ketiga (k = 3) dan (j = 1,2,3) diperoleh sistem persamaan

p1 = P11p0 + P22p1 + P33p;
P2 = P11p1 + Pyp¢ + P33p4 (2.5)

Pz = DP1102 + P21 + P33P

Persamaan (2.5) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi

Po P1 P2\ /P11 P1
P1 Po P1|| Py | = |P2
P2 P1 Po/ \P33 P3

Po P1 P2 Po P1 P1
A=[P1 Po P1|, A3=(P1 Po P2> dan dengan menggunakan aturan
P2 P1 Po P2 P1 P3

Cramer diperoleh

Po P1 P1
P1 Po P2

P2 P1 P3
Po P1 P2

P1 Po P1
P2 P1 Po

__det(43) _
P33 = det(4)

Untuk lag ke—j = 1,2,3, ..., k diperoleh sistem persamaannya adalah
P1 = P11p0 + P22p1 + P33py + o+ + Py i1,
P2 = P11p1 + Paapo + P33py + - + PpPr—2,

P3 = P11p3 + DPopp1 + P33p0 + -+ + PppPr—3, (2.6)
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Pi = P11p1 + Po2p2 + P33p3 ... + iy

Persamaan (2.6) jika dinyatakan dalam bentuk matriks menjadi
Po P1 P2 Pr-1 D4 P1
P1 Po P1 o Pr-2 D32 P2
| P2 ,0.1 Po Pk'—3 [ @55 = | P3
\pk—l Pk-2  Pk-3 -+ pg \d)kk \Pk

Dengan aturan Cramer diperoleh

Po P1 P2 P1
P1 Po P1 e P2

Ap = | P2 P1 Po ps |
Pr-1 Pr-2 Pr-3 - pg

Nilai autokorelasi parsial lag k hasilnya adalah

Po P1 P2 P1

P1 Po P1 e P2

P2 P1 Po p3

_det(4r)  \Pk-1 Pr-2 Pk-3 - py
T det(A) Po P1 P2 Pr—1
P1 Po P1 o Pr-2

P2 P1 Po Pk-3

Pk-1 Prk-2 Pk-3 -+ pg

®,,; disebut PACF antara Y; dan Y;,, atau dapat juga dituliskan

1 k=0
d’kk‘{o, k%0

Dengan demikian diperoleh autokorelasi parsial dari Y, pada lag k (Wei, 2006).

Pendugaan koefisien (r;,) adalah dugaan dari koefisien autokorelasi secara teoritis
yang bersangkutan (p,) . Nilai r;, tidak sama persis dengan p, yang
berkorespondensi dikarenakan error sampling.

Distribusi dari kemungkinan nilai-nilai disebut dengan distribusi sampel. Galat

baku dari distribusi sampling adalah akar dari penduga variansinya.
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Pengujian koefisien autokorelasi :
Ho : px = 0 (Koefisien autokorelasi tidak berbeda secara signifikan)

Hi : p, # 0 (Koefisien autokorelasi berbeda secara signifikan)

Tk

Statistik uji : t =
SE 1y

dengan :

STk G- (=) _ /1+225‘='11 o
T = T dan  SE(r) = — =

dengan :

51

SE (7): standard error autokorelasi pada saat lag k

Ty : autokorelasi pada saat lag k
k : time lag
T : banyak observasi dalam data time series

Kriteria keputusan : tolak Ho jika nilai | t hitung | > tw2,df dengan derajat bebas
df = T-1, T merupakan banyaknya data dan k adalah lag koefisien autokorelasi

yang diuji (Pankratz, 1991).
2.5 Maksimum Likelihood Estimator (MLE)

Menurut Bain dan Engelhardt (1992), misalkan X, X,, ..., X adalah sampel

random dari populasi dengan densitas f(X;; ), fungsi likelihood didefinisikan

dengan:

T
L'L91,792,...,'L9n = f(Xt;19)

t=1

Bila fungsi likelihood ini terdiferensialkan dalam 9 maka calon estimator likelihood

yang mungkin adalah 9 sedemikian sehingga:
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AL(9)
99 0

Untuk membuktikan bahwa ¥ benar-benar memaksimumkan fungsi likelihood
L(9) harus ditunjukkan bahwa :

92L ()
FRE

<0

Dalam banyak kasus dimana diferensi digunakan, akan lebih mudah bekerja pada
logaritma dari L(9) yaitu LogL (). Hal ini memungkinkan karena fungsi logaritma
naik tegas pada (0, o) yang berarti bahwa L(:9) mempunyai ekstrem yang sama.

Sehingga untuk menentukan estimator maksimum likelihood dari 9 sebagai berikut:

1. Tentukan fungsi likelihood

T
L191,192,...,19n = f(Xt;ﬁ)

t=1
2. Bentuk log-likelihood L; = LogL (1)
3. Tentukan turunan dari L, = LogL(¥9) terhadap 9

dLog[L(¥)]
9

Penyelesaian dari persamaan poin 3 merupakan estimator maksimum
likelihood untuk 9.

4. Tentukan turunan kedua dari L; = LogL(¥) terhadap 9. Jika

02Log[L(¥9)]

5oz < 0, maka akan dibuktikan bahwa ¢ benar-benar memaksimumkan

fungsi likelihood L (99).
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2.6 Model Autoregressive (AR)

Autoregressive adalah bentuk regresi yang menghubungkan nilai pengamatan X,
dengan nilai-nilai sebelumnya pada selang waktu tertentu.
Secara umum bentuk persamaan AR(p) adalah
Ye=60+¢Y 1+ ¢Yept+t+ dpY, + & (2.7
Dimana &; white noise.
dengan :
Y; = nilai variabel pada waktu ke-t
Ye—1,Yi—2, ..., Ye—p, = nilai masa lalu dari time series yang bersangkutan pada waktu
t—1,t—2,..,t—p
¢, = koefisien regresi, i: 1,2, 3, ...,p
& = nilai-nilai error pada waktu t

p =orde AR

(Suyitno, 2011)

2.7 Model Moving Average (MA)

Model moving average dengan orde g, dinotasikan sebagai MA(q), memiliki
persamaan sebagai berikut :

Ye=pu+e —016 1 — 06— —0s€4

dengan :

q = orde MA

0; = koefisien regresi, i:1,2,3, ...,p
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Model yang paling sederhana MA(1) adalah
Vo= pu+ée—016

(Montgomery, Jennings, dan Kulachi, 2008).

2.8 Model ARMA(p, q)

Bentuk umum model Autoregressive Moving Average (ARMA) adalah sebagai
berikut :
Yi=60+¢1Ye1+ Vot + Yt 6 — 01604 — 02605 — - 04&r_4

atau  ®(B)x, = § + O(B)e, (Wei, 2006 ).

2.9 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Jika d adalah bilangan bulat nonnegative, maka {Y;} dikatakan proses ARIMA jika
Y,= (1 — B)?Y, merupakan akibat dari proses ARMA.
Definisi diatas berarti bahwa {Y;} memenuhi persamaan :
d*(B)Y; = ¢p(B)(1 — B)?Y, = 0(B)e;, {&} ~ WN(0,0?)
dengan,
¢(B) = 6(B) = derajat polinomial dari p dan q
¢(B) #0 untuk |¢p(B)| < 1

(Brockwell, 2002).

2.10 Metodologi Box-Jenkin

Menurut Widarjono (2013), untuk mengetahui apakah perilaku data dari suatu

variabel mengikuti pola AR atau MA atau ARMA ataukah ARIMA dan untuk



16

menentukan ordo AR, MA serta tingkat proses diferensi untuk menjadikan data

stasioner. Box-Jenkin telah mengembangkan suatu metodologi pembentukan model

yang disebut Metodologi Box-Jenkin, yaitu :

1. Identifikasi Model

2. Estimasi parameter model

3. Uji Diagnosis

4. Prediksi

2.10.1 Identifikasi Model

Langkah pertama yang harus dilakukan dalam membangun model adalah

mendeteksi masalah stasionaritas data yang digunakan. Jika data tidak stasioner

pada level, maka diperlukan proses differensiasi untuk mendapatkan data yang

stasioner. Langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi model. Metode baku yang

digunakan untuk pemilihan model ARIMA melalui correlogram yaitu ACF dan

PACF. Pemilihan model ARIMA adalah sebagai berikut :

Tabel 1. Pola ACF dan PACF

Model Pola ACF Pola PACF

AR (p) Menurun secara eksponensial | Menurun drastis pada lag tertentu
Menurun drastis pada lag | Menurun drastis secara

MA (q) tertentu eksponensial

ARMA (p,q)

Menurun secara eksponensial

Menurun secara eksponensial
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2.10.2 Estimasi Parameter Model

Tahap ini merupakan estimasi model tentatif dari persamaan tersebut. Pada tahap
estimasi ini dilakukan pengujian kelayakan model dengan cara mencari model
terbaik. Model terbaik didasarkan pada goodness of fit yaitu tingkat signifikansi
variabel independen termasuk konstanta melalui uji t dan F maupun nilai koefisien

determinasi R2.

2.10.3 Uji Diagnosis

Pada langkah ini dilakukan pengujian terhadap residual yang diperoleh. Model yang
baik memiliki residual yang bersifat random. Analisis residual dilakukan dengan
correlogram, baik melalui ACF maupun PACF. Jika koefisien ACF maupun PACF
secara individual tidak signifikan, maka residual yang didapatkan bersifat random.
Jika residual tidak bersifat random (white noise), maka harus kembali ke langkah
pertama untuk memilih model yang lain. Pengujian ACF dan PACF dapat

dilakukan melalui uji Barlet, Box, dan Pierce maupun Ljung-Box.

2.10.4 Prediksi

Tahap terakhir dari metodologi Box-Jenkin adalah melakukan prediksi berdasarkan
model yang tepat. Untuk mengevaluasi kesalahan peramalan bisa menggunakan
Root Mean Squares Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), atau Mean

Absolute Percentage Error (MAPE).
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2.11 Model ARCH

Menurut Juanda dan Junaidi (2012), untuk menangani volatilitas data diperlukan
suatu pendekatan tertentu untuk mengukur volatilitas residualnuya. Salah satu
pendekatan yang digunakan adalah dengan memasukkan peubah bebas yang
mampu memprediksi volatilitas residual tersebut. Menurut Engle (1982), ragam
residual yang berubah-ubah ini terjadi karena ragam residual tidak hanya fungsi
dari peubah bebas tetapi juga tergantung dari seberapa besar residual di masa lalu.
Engle mengembangkan model dimana rata-rata dan ragam suatu data deret waktu
dimodelkan secara simultan. Model tersebut dikenal dengan model ARCH. Untuk
menjelaskan proses terbentuknya model ARCH, misalnya terdapat model regresi
sederhana dengan persamaan sebagai berikut :
Y, = Bo + BiYs + & (2.8)
Pada data cross section, heteroskedastisitas yang terjadi berhubungan langsung
dengan peubah bebas, sehingga untuk mengatasinya hanya perlu melakukan
transformasi persamaan regresi. Namun dalam model ARCH, heteroskedastisitas
terjadi karena data deret waktu memiliki volatilitas tinggi. Jika suatu data pada
periode memiliki fluktuasi yang tinggi dan residualnya juga tinggi, diikuti suatu
periode dimana fluktuasinya rendah dan residualnya juga rendah, ragam residual
dari model akan sangat tergantung dari fluktuasi residual sebelumnya. Persamaan
ragam residual dalam model ARCH dapat ditulis sebagai berikut :
02 = ay + ayet 4 (2.9)
Persamaan (2.9) menunjukkan bahwa ragam residual (¢?) memiliki dua unsur,
yaitu konstanta (a,) dan kuadrat residual periode yang lalu (¢2_,). Model dari

residual &; tersebut adalah heteroskedastisitas yang bersyarat (conditional
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heteroskedasticity) pada residual ¢&;,_;. Dengan menggunakan informasi
heteroskedastisitas bersyarat dari &,, maka parameter §, dan [, pada persamaan
(2.9) akan dapat diestimasi secara lebih efisien. Persamaan (2.8) disebut persamaan
rata-rata (conditional mean), sedangkan pada persamaan (2.9) disebut persamaan
ragam (conditional variance). Persamaan (2.9) disebut model ARCH (1) karena
ragam dari residual &, tergantung hanya dari fluktuasi residual kuadrat satu periode
yang lalu. Jika ragam residual &, tergantung dari fluktuasi residual kuadrat dari
beberapa periode yang lalu (lag p), maka model ARCH (p) dapat dinyatakan dalam
bentuk persamaan sebagai berikut :

0f = g + a6l 1 + ayef, + o+ apety

2.12 Uji ARCH
2.12.1 Pola Residual Kuadrat melalui Kolegram

Korelogram residual kuadrat menampilkan ACF) dan PACF dari error kuadrat dan
perhitungan Ljung-Box Q statistics sampai lag tertentu. Jika koefisien ACF dan

PACEF signifikan secara statistik, berarti model mengandung unsur ARCH.
2.12.2 Uji ARCH

Pengujian efek ARCH dilakukan dengan uji ARCH-Lagrange Multiplier (ARCH-
LM). Ide pokok uji ini adalah bahwa ragam residual bukan hanya merupakan fungsi
dari peubah bebas tetapi tergantung dari residual kuadrat periode sebelumnya.
Misalkan &, =Y, — u, adalah residual dari persamaan rata-rata. Barisan &?

digunakan untuk memeriksa efek ARCH. Uji ini sama dengan uji F pada umumnya
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untuk menguji a; = 0 (i = 1, 2, ..., p) dalam regresi linear. Bentuk persamaannya

adalah sebagai berikut :

ef=apgt el tagef o+t apef, + U t=m+1,..,n

dengan U, adalah galat, m adalah bilangan bulat, dan n adalah ukuran sampel atau

observasi

Langkah pengujian ARCH-LM adalah sebagai berikut :

Hipotesis :

Ho:a1:a2:a3:"':ap

= 0 (tidak terdapat unsur ARCH)

H,: Paling tidak ada satu a; # 0, i = 1, 2, ..., p (terdapat unsur ARCH)

Statistik Uji :

dengan :

Keterangan :

w = rata-rata sampel dari &?

(SSR, — SSR,)

p
SSR,
T—2p—1

F =

T
SSRy = Z (e — w)?
t=p+1
_ 1€

T

T
SSR, = Zt . 1U§
=P+

U¢ = residual kuadrat terkecil
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Kriteria Keputusan :

H, ditolak jika F > X} () atau nilai probabilitas < a
2.13 Model GARCH

Bollerslev (1986) mengemukakan bahwa ragam residual tidak hanya tergantung
dari residual periode lalu tetapi juga ragam residual periode yang lalu. Bollerslev
kemudian mengembangkan model ARCH dengan memasukkan unsur residual
periode lalu dan ragam residual. Model ini dikenal sebagai model Generalized
Autoregressive  Conditional Heteroskedasticity (GARCH). Menggunakan
persamaan rata-rata (2.4) dan memasukkan ragam residual periode yang lalu ke
dalam persamaan ragam (2.5), model GARCH dapat dirumuskan sebagai berikut :

Yo = Bo+ BiYe + &

o = ag+ a g, + 102, (2.10)
Model persamaan (2.10) disebut model GARCH (1,1), karena ragam residual hanya
dipengaruhi oleh residual satu periode sebelumnya dan ragam residual satu periode
sebelumnya. Jika ragam residual dipengaruhi oleh residual p periode sebelumnya
(lag g unsur GARCH) dan ragam residual q periode sebelumnya (lag g unsur
GARCH), maka model GARCH (p, q) dapat dinyatakan sebagai berikut :

of = ag+ aref g + o+ apel, + L0l + o+ Aq0
2.14 Keasimetrian Model

Pada tahun 1993, Engle dan Ng mengusulkan suatu uji efek asimetris yang disebut
sign and size bias test untuk menentukan apakah model asimetris dibutuhkan atau

model GARCH sudah cukup memadai. Untuk memeriksa pengaruh efek asimetris,
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data deret waktu terlebih dahulu harus dimodelkan ke dalam model GARCH dan
diambil residual datanya. Kemudian lakukan uji efek asimetris berdasarkan

persamaan regresi berikut :

—

ai = Qo + @181+ @251 Q1+ P38 A + U
Siey=1- S
dengan
S;_1 :variabel dummy yang bernilai satu jika @;_; < 0 dan nol untuk yang
selainnya.
@, . Parameter sign bias (efek positif atau negatif)
@, :Parameter size bias (besar efek negatif)
@3 . Parameter size bias (besar efek positif)
Dengan hipotesis yang diuji adalah :
Hy : @9 = @1 = @, = @3 = 0 (residual bersifat simetris).

__9

H, : Paling tidak ada satu tanda tidak berlaku (residual bersifat asimetris).

Dengan kriteria penolakan H, adalah tolak H,, jika p-value < a.

Untuk memeriksa keberadaan pengaruh leverage effect (efek asimetris) dengan cara
data runtun waktu terlebih dahulu dimodelkan ke dalam model GARCH. Kemudian
dari model tersebut diuji apakah memiliki efek asimetris dengan melihat korelasi

antara e, (standar residual kuadrat model Box-Jenkins) dengan &,_,, (lag standar

residual model GARCH) dengan menggunakan cross correlation (korelasi silang).
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Kriteria pengujiannya adalah jika terdapat batang yang melebihi standar deviasi
maka nilai cross correlation berbeda signifikan dengan nol yang artinya kondisi

bad news dan good news memberi pengaruh asimetris pada data volatilitas.

2.15 Model EGARCH

Nelson (1991) mengembangkan model GARCH yang dinamakan model EGARCH.

Model EGARCH memiliki persamaan sebagai berikut :

Ino? =w+ flna?, +g 14 ) 'Et il \f (2.11)

Ut

Dimana w,f,5, dan A adalah parameter-parameter yang diestimasi. Lno?
merupakan model EGARCH. w merupakan parameter dari model ARCH. g
merupakan besarnya pengaruh isu positif terhadap variansi saat ini. G merupakan
besarnya pengaruh volatilitas periode lalu yang mempengaruhi varians saat ini. A
merupakan parameter dari model GARCH. Pada Persamaan (2.11) conditional
variance menggunakan bentuk logaritma natural. Ini berarti conditional variance

tidak pernah negatif (Brooks, 2014).
2.16 Kriteria Informasi

Kriteria informasi digunakan untuk pemilihan model terbaik yang dipilih
berdasarkan Akaike Info Criterion (AIC) dan Schwarz Criterion (SC) karena kedua
kriteria ini konsisten dalam menduga parameter model. Tujuan AIC adalah
menemukan prediksi yang terbaik sedangkan tujuan SC adalah menemukan model
dengan probabilitas posterior tertinggi dari model. Karena AIC dan SC memuat

fungsi log-likelihood, sehingga model yang dipilih untuk meramalkan data adalah
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model dengan nilai SC terkecil karena lebih konsisten dalam menduga parameter

model.

AlC = =21 425
T T
l
SC=—25+kInT /T

l= Td1+12 TIQ
= 2( n 2m) >In

n

té é
Q=detz i

dengan [ adalah fungsi log-likelihood, k adalah jumlah parameter yang diestir

T adalah jumlah observasi, dan d adalah banyaknya persamaan.



111. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian
Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2018/2019, bertempat
di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan adalah data time series sekunder yang diambil dari
https://finance.yahoo.com/quote/JSMR.JK untuk data harian return penutupan
harga saham PT Jasa Marga (Persero) Tbk. periode 1 Januari 2012 sampai 1

November 2017.

3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan plot data return penutupan harga saham PT Jasa Marga (Persero)
Thk.

2. ldentifikasi plot data return untuk melihat apakah grafik yang ditunjukkan
stasioner.

3. Pemeriksaan kestasioneran data dengan ADF.

4. Identifikasi model ARMA/ARIMA dengan melihat gambar korelogram ACF

dan PACF.
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5. Estimasi parameter untuk melihat model yang terbaik.

6. Uji diagnosis model untuk menganalisis residual terhadap model bersifat
random atau melalui koefisien ACF maupun PACF secara individual tidak
signifikan.

7. Menganalisis adanya efek conditional heteroscedasticity dalam data
menggunakan uji Lagrange Multiplier.

8. Estimasi model GARCH dengan melihat nilai AIC dan SC terkecil

9. Menguji keasimetrisan menggunakan korelasi silang antara kuadrat galat
model rataan terhadap lag galatnya.

10. Estimasi model EGARCH dengan melihat nilai AIC dan SC terkecil.
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3.4 Diagram Alir Analisis Model EGARCH

Data Stasioner

P Ya
/ ACF dan PACF /
¥

Identifikasi Model ARMA/ARIMA
{

Estimasi Parameter

Stasioner

v
Uji Diagnostik Model

Efek Conditional

Model ARIMA Heteroscedasticity
Model GARCH
Tidak
Model GARCH Keasimetrisan

Estimasi Model

¥

Selesai

Gambar 3. Diagram Alir Analisis Model EGARCH



V. KESIMPULAN

Dari hasil penelitian mengenai pemodelan data time series asimetrik dengan
EGARCH pada PT. Jasa Marga (Persero) Tbk. maka dapat disimpulkan :

Model EGARCH dapat digunakan untuk mengatasi data time series yang bersifat
asimetrik pada volatilitasnya. Model EGARCH terbaik yang diperoleh dalam
mengatasi asimetrik pada volatilitas data return penutupan harga saham PT. Jasa
Marga (Persero) Thk. adalah EGARCHY(1,3). Dengan persamaan ragamnya :
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