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ABSTRAK 

 

MODEL VARMA-GARCH DALAM PEMODELAN DATA RETURN 

SAHAM PERUSAHAAN ENERGI 

 

 

Oleh 

 

Yollanda Dwi Permatasari 

 

 

 

Model VARMA GARCH sebagai salah satu pemodelan multivariate time series 

digunakan untuk memodelkan variabel – variabel ekonomi khususnya pada data 

harga saham dengan ciri volatilitas tinggi yang mengakibatkan ragam yang 

bersifat heterogen.  Dalam investasi saham pengamatan naik turunnya harga 

saham haruslah menjadi acuan bagi para investor, hal inilah yang disebut nilai 

volatilitas, semakin tinggi volatilitas semakin tinggi pula tingkat ketidakpastian 

dari hasil saham yang diperoleh.  Model VARMA-GARCH memiliki kelebihan 

yaitu dapat memodelkan gabungan dari rata-rata dan varians bersyarat.  Tujuan 

dari penelitian ini adalah memformulasikan model data multivariat return saham 

perusahaan energi dengan pendekatan VARMA-GARCH serta menerapkan 

model VARMA-GARCH pada studi kasus untuk mendapatkan model terbaik dan 

memprediksi atau meramalkannya pada periode selanjutnya.  Berdasarkan hasil 

analisis, diperoleh bahwa model terbaik adalah VARMA(2,1) – GARCH(1,1).  

Hasil ramalan 20 periode berikutnya cukup baik dan semua nilai berada di dalam 

interval konfidensi 95%. 

 

Kata kunci: Multivariat Deret Waktu, Volatilitas, VARMA-GARCH. 

 

 



 

 

 

ABSTRACT 

 

VARMA-GARCH MODEL IN DATA RETURN MODEL 

ENERGY COMPANY SHARE 

 

 

By 

 

Yollanda Dwi Permatasari 

 

 

 

The VARMA GARCH model as one of the multivariate time series modeling is 

used to model economic variables, especially in stock price data with high 

volatility characteristics resulting in heterogeneous variance. In stock investment, 

the observation of the ups and downs of stock prices must be a reference for 

investors, this is called the value of volatility, the higher the volatility, the higher 

the level of uncertainty of the stock results obtained.  The VARMA-GARCH 

model has the advantage that it can model a combination of the average and 

conditional variance. The purpose of this study is to formulate a multivariate time 

series data model an the stock returns data sav of energy companies with the 

VARMA-GARCH approach and apply the VARMA-GARCH model to the case 

study to obtain the best model and predict or predict it in the next period. Based 

on the results of the analysis, it is found that the best model is VARMA(2,1) – 

GARCH(1,1). The forecast results for the next 20 periods are quite good and all 

values are within the 95% confidence interval. 

 

 

Keywords: Multivariate Time Series, Volatility, VARMA-GARCH.
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I. PENDAHULUAN 

 

 

1.1. Latar Belakang 

 

Peramalan merupakan suatu kegiatan untuk mengetahui apa yang akan terjadi 

dimasa yang akan datang menggunakan dan mempertimbangkan data dari masa 

lampau. Ketepatan secara mutlak dalam memprediksi suatu peristiwa adalah 

tidak mungkin dicapai. Oleh karena itu, ketika tidak dapat melihat kejadian 

yang akan datang secara pasti, diperlukan waktu dan biaya yang besar agar 

mereka dapat memiliki kekuatan dalam menghadapi masa yang akan datang. 

Peramalan merupakan alat bantu yang penting dalam sebuah perencanaan yang 

efektif. Runtun waktu adalah rangkaian data yang diukur berdasarkan waktu 

dengan interval yang sama (Wei,2006). 

 

Pada awal perkembangannya pemodelan data deret waktu khususnya deret 

waktu univariat hanya melibatkan pemodelan mean saja, misal model 

Autoregressive (AR), Model Moving average (MA) dan Autoregressive Moving 

Average (ARMA). Sedangkan dalam pemodelan deret waktu multivariat yang 

melibatkan lebih dari satu variabel, analisis secara simultan diperlukan guna 

mendapatkan kesimpulan yang akurat tanpa meninggalkan unsur penting yaitu 

keberadaan variabel lain selain hanya bergantung pada faktor waktu semata. 

Menurut Tsay (2014), untuk menganalisis data runtun waktu dengan banyak 

variabel dapat menggunakan model Vector Autoregressive (VAR). Namun 

dalam pengaplikasiannya, model VAR dinilai kurang baik dalam 

pengaplikasian data yang bersifat heterokedastisitas. 

 

Selain pemodelan mean, pemodelan yang meliputi variansi juga menarik untuk 

dikaji. Pemodelan yang melibatkan pemodelan variansi adalah ARCH yang 

diperkenalkan oleh Engle (1982). Pada tahun 1986, Bollerslev melakukan 

pengembangan terhadap model ARCH yang dikenal dengan model GARCH 
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(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) untuk data deret 

waktu univariat. 

 

Orskaug (2001) menyatakan DCC-GARCH adalah salah satu model yang ide 

dasarnya yaitu varians bersyarat dan korelasi sehingga model ini 

memungkinkan untuk mengatasi dinamika asimetris volatilitas. Model DCC 

adalah model lanjutan dari CCC. Pada model CCC, matriks korelasi bersyarat 

dianggap konstan terhadap waktu, namun menurut Bollerslev (1990) model 

dengan korelasi bersyaratnya konstan terhadap waktu akan membatasi dalam 

penerapannya. DCC merupakan model yang cukup baik dalam memodelkan 

analisis deret waktu multivariat karena model DCC menggunakan informasi 

masa lalu untuk memperkirakan korelasi pada nilai return saham sebagai fungsi 

volatilitas masa lalu. 

 

Menurut Pankratz (1991), model yang memungkinkan untuk mengatasi model 

VAR adalah Vector Autoregressive Moving Average Generalized 

Autoregressive Conditional Heteroscedastic (VARMA-GARCH). VARMA-

GARCH adalah bentuk multivariat dari GARCH. Model VARMA-GARCH 

memiliki kelebihan yaitu dapat memodelkan gabungan dari rata-rata dan 

varians bersyarat. 

 

Pada pengaplikasiannya, data yang cukup baik untuk dimodelkan dan memiliki 

volatilitas yang tinggi adalah data saham. Saham merupakan salah satu bentuk 

investasi yang banyak diminati oleh masyarakat karena dinilai menjanjikan bagi 

para investor. Dalam investasi saham pengamatan naik turunnya harga saham 

haruslah menjadi acuan bagi para investor, hal inilah yang disebut nilai 

volatilitas. Dalam teknikal analisis data saham digunakan tiga data yaitu open, 

harga high dan low, serta harga close. Harga close merupakan harga terpenting 

dikarenakan harga close mencerminkan semua informasi yang ada pada semua 

pelaku pasar pada satu perdagangan saham tersebut berakhir (Sudarsono, 2016). 

 

Dalam penelitian ini akan dilakukan penerapan model VARMA-GARCH pada 
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data return harian harga saham PT. Chevron Pasific Indonesia, PT. Medco 

Energi Internasional Tbk, dan Exxon Mobile Cepu Limited periode Desember 

2015 sampai Desember 2020. Model ini melibatkan pemodelan mean dan 

varians yang selanjutnya akan digunakan untuk melakukan peramalan. 

 

1.2. Tujuan Penelitian 

 

Tujuan penelitian tugas akhir ini adalah: 

1. Memformulasikan model data multivariat deret waktu dengan pendekatan 

VARMA-GARCH pada data return saham perusahaan energi. 

2. Dapat menerapkan model VARMA-GARCH pada studi kasus untuk 

mendapatkan model terbaik dan memprediksi atau meramalkannya pada 

periode selanjutnya 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini yaitu dapat digunakan untuk 

mengetahui model data mutivariate deret waktu dengan metode VARMA- 

GARCH, mengetahui perilaku data serta penerapannya pada data return 

saham PT. Chevron Pasific Indonesia, PT. Medco Energi Internasional Tbk, 

dan Exxon Mobile Cepu Limited. Selain itu dapat digunakan sebagai 

referensi bagi penelitian lanjutan dan masukan bagi para peneliti, 

mahasiswa, dan pembaca tentang model VARMA-GARCH dalam 

menganalisis data.  



 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 
2.1 Jenis Data Berdasarkan Waktu Pengumpulannya 

 

Menurut Gujarati & Porter (2009) jenis data berdasarkan waktu  

pengumpulannya terbagi menjadi tiga, yaitu time series, cross-section dan 

panel. 

1. Data Time series 

Time series merupakan serangkaian observasi terhadap suatu variabel yang 

diambil secara beruntun berdasarkan interval waktu yang tetap (Wei, 2006). 

Rangkaian data pengamatan time series dinyatakan dengan variabel Xt 

dimana t adalah indeks waktu dari urutan pengamatan. Data jenis ini 

dikumpulkan pada interval waktu tertentu, misalnya harian, mingguan, 

bulanan, dan tahunan. 

 

2. Data Cross-section 

Data cross-section adalah data dari satu variabel atau lebih yang 

dikumpulkan pada waktu tertentu secara bersamaan. 

 

3. Data Panel 

Data panel adalah data yang elemen-elemennya merupakan kombinasi dari 

data time series dan data cross-section. 

 

2.2 Stasioneritas 

 

Stasioner berarti bahwa tidak terdapat perubahan drastis pada data. Fluktuasi data 

berada di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak tergantung pada waktu 

dan variansi dari fluktuasi tersebut. Stasioneritas dibagi menjadi 2 yaitu stasioner 

kuat dan stasioner lemah. 
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1. Stasioner dalam rata-rata 

Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu 

nilai rata-rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan variansi 

dari fluktuasi tersebut. Dari bentuk plot data seringkali dapat diketahui 

bahwa data tersebut stasioner atau tidak stasioner. 

 

2. Stasioner dalam variansi 

Sebuah data time series dikatakan stasioner dalam variansi apabila 

struktur dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau 

konstan dan tidak berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut 

dapat dibantu dengan menggunakan plot time series, yaitu dengan melihat 

fluktuasi data dari waktu ke waktu (Wei, 2006). 

 

2.3 Pengujian Stasioneritas 

 

Terdapat tiga cara yang umum digunakan dalam melakukan pengujian terhadap 

kestasioneran data. Ketiga cara tersebut yaitu menggunakan uji control chart 

atau bagan kendali, uji Correlogram dengan melihat hasil ACF dan PACF 

kemudian yang paling popular yaitu uji akar-akar unit Augmented Dickey 

Fuller (ADF). 

 

2.3.1 Metode Control Chart 

 

Menurut Gaspersz (1997) control chart atau bagan kendali adalah suatu grafik 

garis patah-patah yang mengilustrasikan suatu proses pengamatan berjalan 

terhadap satuan waktu. Pada dasarnya setiap bagan kendali memiliki: 

1. Garis tengah (central line), yang biasa dinotasikan CL. 

2. Sepasang batas kontrol, di mana satu batas kontrol ditempatkan di atas 

garis tengah yang dikenal sebagai batas kontrol atas (upper control limit), 

dan yang satu lagi ditempatkan di bawah garis tengah yang dikenal 

sebagai batas kontrol bawah (lower control limit). 
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3. Sebaran nilai-nilai karakteristik kualitas yang menggambarkan keadaan 

dari proses. Jika semua nilai-nilai yang ditebarkan pada peta itu berada di 

dalam batas-batas kontrol tanpa memperlihatkan kecenderungan tertentu, 

maka proses yang berlangsung dianggap sebagai berada dalam keadaan 

terkontrol atau terkendali secara statistikal. 

 

Proses yang tidak terkontrol secara statistik akan menunjukan suatu 

variasi yang berlebih sebanding dengan perubahan waktu. Untuk 

menduga apakah suatu data bersifat stasioner atau tidak, secara visual 

dapat dilihat dari tren (kecenderungan pola) data tersebut. 

 

2.3.2 Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) 

 

Uji ADF adalah salah satu test yag biasa digunakan untuk melihat stasioneritas 

deret waktu.  Tesnya juga dikeal sebagai unit root  test. 

 

Adapun persamaan ADF sebagai berikut: 

 

Yt = 𝜌Yt-1 +    ; -1< 𝜌 < 1.     (2.1) 

 

Dimana apabila 𝜌=1 maka memiliki akar unit, jika maka 𝜌=1 maka dengan 

mengurangi Yt-1 dikedua ruas pada persamaan 2.1 sehingga berlaku: 

Yt - Yt-1 = 𝜌Yt-1 - Yt-1 +    

Δ Yt = (𝜌 − 1)Yt-1 +    

= 𝛿Yt-1 +   .        (2..2) 

Dengan 𝛿 = (𝜌 -1) = 0 atau 𝜌 = 1 yang berarti data tidak bersifat stasioner. 

Hipotesis :  

H0 : 𝛿 = 𝜌 -1 = 0 data tidak stasioner 

H1 : 𝛿= 𝜌 -1  0 data stasioner 

Jika uji terhadap 𝛿 menghasilkan p-value <   maka tolak H0 yang berarti 

persamaan tidak mengandung akar unit sehingga data stasioner (Gujarati & Porter, 

2009). 
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2.4 Fungsi Autokorelasi 

  

Menurut Wei (2006) proses stasioner suatu data time series (Yt) memilih E(Yt) =μ 

dan variansi Var (Yt) = E (Yt - μ)
2
 = σ

2
 yang konstan dan kovarian Cov (Xt,Xt+k), 

yang fungsinya hanya pada perbedaan waktu │t- (t+k)│. Maka dari itu, hasil 

tersebut dapat ditulis sebagai kovariansi antara Yt dan Yt +k sebagai berikut : 

  = Cov (Yt, Yt+k) = E (Yt - μ)( Yt +k - μ) 

dan korelasi antara Yt dan Yt +k didefinisikan sebagai 

𝜌  = 
             

√                   
 = 

  

  
 

Dimana notasi           dan             =   . Sebagai fungsi dari k,    disebut 

fungsi autokovarian dan 𝜌  disebut fungsi autokorelasi (ACF = Autocorrelation 

Function).  Dalam analisis time series,     dan 𝜌  menggambarkan kovarian dan 

korelasi antara Xt dan Xt+k dari proses yang sama, hanya dipisahkan oleh lag ke-k. 

Fungsi autokovariasi    dan fungsi autokorelasi 𝜌 memiliki sifat-sifat sebagai 

berikut: 

1.    =           ; 𝜌  = 1 

2. |  | <    ; |𝜌 | < 1 

3.    =     dan 𝜌  = 𝜌   untuk semua k,    dan 𝜌  adalah fungsi yang sama 

dan simetrik lag k=0 

Bukti 

1. Dengan menggunakan definisi korelasi antara Yt dan Yt+k, akan 

dibuktikan bahwa    -           ; 𝜌  = 1 

𝜌  = 
          

√                   
 = 

  

  
 

Diberikan k = 0, maka 

  𝜌  = 
             

√                   
 

  𝜌  = 
           

√               
 

  𝜌  = 
        

√         
 

  𝜌  = 
        

        
 

 𝜌  = 
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  𝜌  = 1 

 

2. Sifat kedua merupakan akibat dari persamaan autokorelasi kurang dari 

atau sama dengan 1 dalam nilai mutlak. 

3. Sifat tersebut diperoleh dari perbedaan waktu antara dan Yt dan Yt+k, 

    = Cov (Yt+k, Yt) = Cov (Yt,Yt+k) =       

Oleh sebab itu, fungsi autokorelasi sering hanya diplotkan untuk lag 

nonnegatif. Plot tersebut kadang disebut korrelogram. 

Menurut Pankratz (1991), penduga koefisien (   ) adalah dugaan dari koefisien 

autokorelasi secara teoritis yang bersangkutan (𝜌 ).  Nilai    tidak sama persis 

dengan 𝜌  yang berkorespondensi dikarenakan error sampling.  Distribusi dari 

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

distribusi sampling adalah akar dari penduga variansinya. 

Pengujian koefisien autokorelasi : 

H0 : 𝜌 = 0 (Koefisien autokorelasi tidak berbeda secara signifikan) 

H1 : 𝜌  ≠ 0 (Koefisien autokorelasi berbeda secara signifikan) 

Statistik uji : t = 
  

     
 

  = 
∑      ̅        ̅    

   

∑      ̅  
   

   dan  SE(    = √
   ∑   

   
   

 
   

 

√ 
 

dengan 

SE (  ) : standard error autokorelasi pada saat lag k 

   : autokorelasi pada saat lag k 

k  : time lag 

T  : jumlah observasi dalam data time series 

Kriteria keputusan : tolak H0 jika nilai│t hitung│> tα/2, df dengan derajat bebas 

df = T-1, T merupakan banyaknya data dan k adalah lag koefisien autokorelasi 

yang diuji. 

 

2.5 Proses White Noise 

 

Sebuah proses {  } dikatakan proses white noise apabila ada barisan random 

variable yang berkorelasi dari distribusi tetap dengan nilai rata-rata konstan 
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E(    =   diasumsikan sama dengan 0, varians konstan Var (   =  
  dan 

                   untuk semua k  0.  Proses tersebut mengikuti proses 

white noise {  } adalah stasioner dengan fungsi autokovarians : 

   {  
                

                   
 

Fungsi autokorelasi: 

 𝜌  ,
                     
                    

   (2.3) 

Dengan definisi 𝜌 =    = 1 untuk setiap proses autokorelasi dan autokorelasi 

parsial, akan lebih diarahkan kepada 𝜌 =     untuk k   .  Fenomena dasar dari 

proses white noise  adalah ACF  (Autocorrelation Function) dan PACF (Partial 

Autocorrelation Function) mendekati nilai 0. 

(Gujarati & Porter, 2009) 

 

2.6 Volatilitas 

 

Hal penting yang dilakukan pada pasar uang adalah melakukan pemilihan, 

pemilihan dilakukan dengan cara melihat volatilitas / pergerakan dari data-data 

keuangan tersebut. Semua partisipan pasar akan setuju mengenai harga yang 

“pantas” dari suatu pilihan apabila volatilitas dari pergerakan harga dasar dapat 

diramalkan secara akurat, tetapi biasanya hal tersebut tidak dapat dilakukan. 

Selanjutnya sensitivitas terhadap perubahan volatilitas tidak dapat diperkirakan, 

para pelaku trading yang berbeda akan mempunyai tinjauan pasar yang berbeda 

yang menyebabkan kenaikan pada bid offer spread. 

 

Menurut Attari & Javaid (2013) perkiraan dan peramalan volatilitas dan 

korelasi adalah pada pusat permodelan resiko keuangan yaitu : 

1. Trader membuat daftar pilihan yang perlu diramalkan volatilitas dari proses 

harga terhadap umur/daya tahan suatu pilihan. 

2. Manajemen resiko dari posisi mereka yang berdasar pada perkiraan 

optimal, juga memerlukan peramalan volatilitas dan korelasi, tetapi hanya 

dalam jangka pendek. 

3. Penerapan dan korelasi adalah untuk menghitung rasio perkiraan yang tepat 
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untuk posisinya. 

4. Perkiraan statistik volatilitas dan korelasi atas semua faktor resiko yang 

mungkin didalam pasar adalah penting dalam net position dan untuk 

menghitung kebutuhan suatu resiko modal pasar total dari keseluruhan 

perusahaan. 

5. Volatilitas statistik bergantung pada pilihan model statististik yang 

diaplikasikan pada pengembalian asset. Model statistik biasanya 

merupakan suatu model time series seperti rata-rata pergerakan atau proses 

Generalized Autoregresive Conditional heteroscedastisity (GARCH). 

Penerapan model tersebut pada data historis akan membangkitkan 

perkiraan statistik volatilitas pada masa lalu, dimana data dari waktu ke 

waktu tersedia. Hal itu juga akan menimbulkan peramalan terhadap 

volatilitas dari sekarang sampai suatu titik dimasa yang akan datang yang 

disebut risk horizon. Hal ini untuk menyajikan perkiraan statistik atau 

peramalan volatilitas dan korelasi diantara keseluruhan pengembalian aset 

atau faktor resiko dalam suatu portofolio dalam bentuk matriks kovarian. 

 

Ukuran volatilitas menurut Gujarati (2003) adalah: 

  
 = (d  

  - d  
̅̅ ̅̅ )

2     
(2.4) 

dengan :    
   = nilai volatilitas 

d  
   = nilai differencing 

d  
̅̅ ̅̅  = rata-rata differencing 

 

2.7 Model Autoregressive (AR) 

 

Autoregressive adalah suatu bentuk regresi tetapi bukan yang menghubungkan 

variabel tak bebas, melainkan menghubungkan nilai-nilai sebelumnya pada time 

lag (selang waktu) yang bermacam-macam. Jadi suatu model autoregressive 

akan menyatakan suatu ramalan sebagai fungsi nilai-nilai sebelumnya dari time 

series tertentu (Makridarkis et al., 1992). 
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2.7.1 Bentuk Umum Model Autoregressif (AR) 

 

Bentuk umum orde ke-p model autoregressive adalah : 

    =                                  (2.5) 

Dimana    merupakan error model AR yang bersifat white noise. Persamaan (2.5) 

dapat juga ditulis : 

      = 𝛿 +    

dimana     −    −    
 −  −    

  

untuk AR (p) stasioner  

 E(yt) =   = 
 

            
 

dan 

      = Cov           

  = Cov (𝛿                                      (2.6) 

  = ∑          
            ) + Cov (       ) 

= ∑    
 
      −    + { 

                  
                    

 

Kemudian kita miliki, 

       = ∑    
 
            

→      = [ − ∑    
 
       ]=    

Hasil pembagian persamaan (2.6) dengan      dengan k>0 dapat digunakan untuk 

mencari nilai ACF pada proses AR(p) yang memenuhi persamaan Yule-Walker: 

𝜌     ∑    
 
      −   , k = 1,2,… 

(Montgomery, et.al.,  2008). 

 

2.7.2 Orde Pertama Autoregressive (AR(1)) 

 

Order pertama autoregressive artinya autoregressive hanya dipengaruhi satu 

periode sebelumnya saja.  Model autoregressive orde pertama atau disingkat 

AR(1), persamaannya adalah 

Yt =        +       (2.7) 

Sifat-sifat AR(1) yang stasioner adalah 

i. E(Yt) = 1 
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ii.     = Var (Yt) =       −     

iii.    =      
=         −     

iv. 𝜌  =   -    

Syarat kestasioneran proses AR(1) ini ialah bahwa | |    

 

2.8 Model  Moving Average 

 

Proses moving average pertama kali diperkenalkan oleh Slutsky. Model ini 

regersinya melibatkan selisih nilai variabel sekarang dengan nilai dari variabel 

sebelumnya. Proses moving average disingkat sebagai MA(q), persamaannya 

adalah  

Yt = β1 t-1 + β2  t-2 + … + βp  t-q +      (2.8) 

dimana: 

β : parameter model MA 

   : nilai error pada waktu ke-t 

 

2.8.1 Proses Moving Average Orde Pertama 

 

Model yang paling sederhana adalah MA(1), persamaannya adalah  

Yt = β1  t-1 +    

Sifat-sifat model ini adalah  

i. E(Yt) = 0  

ii. γ0 = Var (Yt) = σ
2
 / (1+ β2)  

iii. γ1 = -βσ
2
  

iv. ρ1 = - β / (1+ β
2
)  

v. γk = ρk = 0 untuk k ≥ 2.  

 

2.8.2 Proses Moving Average Orde Kedua 

 

Model MA(2), persamaannya adalah  

Yt = β1 t-1 + β2  t-2 +    
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Sifat-sifat model ini adalah  

i. E(Yt) = 0  

ii. γ0 = Var (Yt) = σ
2
 / (1 + β1

2
 + β2

2
)σ

2
  

iii. γ1 = (-β1 + β1 β2)σ
2 
 

iv. γ1 = -β1σ
2 
 

v. ρ1 = (-β1 + β1 β2) (1 + β1
2
 + β2

2
)  

vi. γk = ρk = 0 untuk k ≥ 3.  

 

2.9 Proses ARMA(p,q) 

 

Proses ini terdiri dari penggabungan antara model AR dan MA. Nilai Yt tidak 

hanya dipengaruhi oleh nilai peubah tersebut, tetapi juga oleh galat perubah  

Dalam bentuk umum, model Autoregressive Moving Average atau ARMA(p,q) 

diberikan sebagai 

    𝛿                                               −       

     

= 𝛿   ∑       
 
     ∑       

 
        

Persamaan diatas dapat ditulis dengan backshift operator menjadi: 

  −         
         

      = (1 -         
         

      

Atau 

        𝛿             (2.9) 

dengan 

     = nilai variabel pada waktu ke-t 

     = koefisien regresi ke-I, i=1,2,3,…,p 

p   = order AR 

     = parameter model MA ke-i, i=1,2,3,…,q 

     = nilai error pada waktu ke-t 

                    = error pada saat t, t-1, t-2, … ,t-q dan    diasumsikan white 

noise dan normal. 

Salah satu contoh untuk ARMA (p,q) adalah ARMA (1,1) yang dapat dituliskan 

sebagai berikut : 
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 ARMA(1.1)  

Persamaan Yule Walker untuk ARMA(1,1) adalah,  

Yt =  1Yt-1 +  1  t-1 +    

Dengan : 

i. γ0 = β1Y1 + [1- α (β - α)]σ
2
 untuk k = 0  

ii. γk = (1- αβ) (α - β)β
k-1 
σ

2
 / (1 – α

2
) untuk k = 1  

iii. 𝜌 = (1- αβ) (α - β)β
k-1 
σ

2 
/ (1 – 2 αβ + α

2
) untuk k = 1 

(Wei,2006). 

2.10 Model Var 

 

Menurut Tsay (2014), untuk menganalisis secara kuantitatif data time series 

dengan melibatkan lebih dari satu variabel (multivariate time series) digunakan 

Vektor Autoregresive (Var). Metode Var memeperlakukan semua secara 

simetris. Satu vektor berisi lebih dari dua variable dan pada sisi kanan terdapat 

nilai lag dari variable tak bebas sebagai representasi dari sifat Autoregressive 

dalam model. Model Var (p) dapat ditulis dalam persamaan berikut: 

Yt = ∑    
 
               (2.10) 

dimana:  Yt  = elemen vektor observasi pada waktu t berukuran n x 1 

   = matriks berukuran n x n  yang merupakan koefisien dari 

vektor      , untuk i = 1,2,…p 

   = panjang lag 

    = vektor dari shock  terhadap masing-masing variable n x 1. 

 

2.10.1 Penduga Parameter Var 

 

Salah satu cara untuk menduga parameter Var  adalah dengan Maximum 

Likelihood Estimation (MLE). 

Menurut Tsay (2014), misalkan at dari model Var (p) mengikuti distribusi normal 

multivariate.  Dengan zh:q melambangkan pengamatan dari t=h ke t=q.  Maka 

fungsi conditional likelihood dari data dapat ditulis sebagai: 

          |       ∑     = ∏    
             |       ∑     

= ∏    
       |       ∑     
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= ∏    
       |  ∑     

= ∏
 

       |∑   
 

|
   *

  

 
  

 ∑   
  
 + 

      

   |∑   |–       exp*
  

 
∑      

 ∑   
  
   

     + 

Fungsi lag-likelihood menjadi : 

      ∑     =  − 
   

 
    |∑   | − 

 

 
∑      

 ∑   
  
   

      

   =  − 
   

 
    |∑   | − 

 

 
∑    ∑ ∑   

 
       

   
   

      

Dimana c adalah nilai konstan dan kita gunakan sifat bahwa tr (CD) dan tr (C + D) 

= © + tr (D).  perlu diperhatikan bahwa ∑   
 
       

  = A’A dimana A = Z – X  

adalah matriks error, kita dapat menulis ulang fungsi log-likelihood VAR(p) 

sebagai berikut: 

     ∑     =  − 
   

 
    |∑   | − 

 

 
      

Karena matriks parameter   hanya muncul pada bagian akhir      ∑    , 

memaksimalkan fungsi log-likelihood terhadap   sama dengan meminimalisir 

    .  Konsekuensinya, estimasi ML dari   sama dengan estimasi LS.  

Selanjutnya, pendugaan turunan parsial dari fungsi lag-likelihood dengan 

pendekatan terhadap ∑     

Sehingga : 

    ̂ ∑     

 ∑   
  − 

 −  

 
   ̂ ̂  

Penyamaan persamaan prior normal menjadi 0, didapatkan estimasi ML dari 

∑   adalah : 

 ̂   
 

 −  
   ̂ ̂   

 

 −  
   ̂  

 ̂  

Estimasi ML dari ∑   hanyalah secara asimtotik tidak bias.  Akhirnya, matriks 

Hessian dari   dapat didapatkan dengan menerapkan turunan parsial, sebagai 

berikut : 

−
     ̂ ∑     

                
  

 

 

      

                
        

Invers dari matriks Hessian memberikan matriks kovarians asimtotik dari estimasi 

ML dari vec ( ).  Sehingga : 
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−
     ̂ ∑     

                
  

 −  

 
     − 

 

 
[       ̂  ̂ ] 

    − 
 

 
[  ̂  ̂       ]. 

Sebagai akibatnya, didapatkan : 

− 
   ( ̂ ∑   )

     ∑          ∑    
   

 −  

 
      

Sehingga, jika diberikan kumpulan data{z1, … , zT ), likelihood maksimum dari 

model Var(p) adalah : 

 ( ̂  ̂|    )        
      

 |  ̂|
–       

   *−
      

 
+. 

 

2.11 Heteroskedastisitas 

 

Data deret waktu bidang keuangan yang memperlihatkan adanya periode-periode 

dengan volatilitas besar diikuti oleh periode-periode yang relatif stabil, 

menunjukkan bahwa asumsi galat konstan menjadi tak terpenuhi.  Dalam deret 

waktu terdapat proses galat yang biasanya dinotasikan dengan et, salah satu asumsi 

yang harus dipenuhi adalah asumsi homoskedastis. 

Var(  ) =      ; t = 1, 2, 3, ... , T. 

Menurut Lo (2003), data pada bidang keuangan mempunyai tiga karakteristik: 

1. Sebaran bersyarat dari deret waktu, misalnya pengembalian saham (yt) 

memiliki ekor yang lenih panjang dari sebaran normal. 

2. Nilai yt tidak memiliki autokorelasi tinggi, tetapi nilai   
  memiliki 

autokorelasi tinggi 

3. Perubahan pada yt cenderung menggerombol.  Besar atau kecil perubahan 

pada yt cenderung diikuti oleh besar atau kecil perubahan pada periode 

berikutnya. 

 

2.12 GARCH Univariat (Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroscedastic) 

 

Model GARCH merupakan perkembangan lebih lanjut dari ARCH (Autoregresive 

Conditional Heteroscedastic).  Model ini dibangun untuk menghindari ordo yang 
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terlalu tinggi pada model ARCH dengan berdasar pada prinsip memilih model 

yang lebih sederhana, sehingga akan menjamin variansinya selalu positif.  Model 

GARCH tidak hanya melihat hubungan antara variansi kesalahan terhadap 

beberapa nilai variable acak, tetapi juga melihat bahwa variabel kesalahanjuga 

bergantung pada beberapa variabel kesalahan data acak sebelumnya yang 

dikembangkan oleh Bollerslev dan Taylor (1986).  Secara lengkap model GARCH 

dapat dituliskan sebagai berikut : 

       𝛿  ∑          −  
   ∑       

 
     (2.11) 

            
 ) 

  
      ∑       

 
 

   
 ∑       

 
 

   
 

Dengan    merupakan persamaan conditional mean. 

(Brooks, 2014). 

 

2.13 Model GARCH Multivariat 

 

Model GARCH mutivariat adalah perluasan dari bentuk GARCH univariat. 

Model multivariate dinilai memiliki kelebihan dalam pergerakan volatilitas 

financial, karena dalam pergerakan bersama akan lebih mendekati seiring 

berjalannya waktu berdasarkan saham dan harga. Mengenali hal-hal ini maka 

model multivariate lebih menuntun untuk mencapai model empiris yang lebih 

relevan disbanding     dengan model univariat.  Model multivariate GARCH dapat 

didefinisikan sebagai berikut: 

                   (2.12) 

          
   

   

dimana: 

   = vektor n x 1 pada waktu t. 

   = vektor n x 1dari mean-corrected pada waktu t. 

   = vektor n x 1dari nilai harapan dari nilai kondisional    

   = matriks n x 1dari kondisional varians    pada waku t. 

   = vektor n x 1dari        dimana E(  ) = 0, E(     
 ) =1. 
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Model multivariate GARCH dapat dibedakan menjadi empat kategori, yaitu : 

1. Model dengan matriks conditional covariances 

Pada kategori ini Ht dimodelkan secara langsung.  Pada kategori ini model 

MGARCH yang termasuk adalah BEKK. 

2. Model Faktor 

Ide model faktor dating dari teori ekonomi.  Pada kategori ini matriks 

conditional covariances dibangun dari sifat kesederhanaan.  Proses at 

diasumsikan menjadi jumlah yang kecil yang digerakan dari faktor 

heteroskedastik yang tak terobservasi, maka dari itu model ini disebut 

model faktor. 

3. Model dari conditional covariances and correlation 

Model ini dibangun dari ide untuk memodelkan conditional covariances 

dan correlation dari pada memodelkan langsung matriks conditional 

covariances-nya .  Contoh pada kategori ini adalah Constant Conditional 

Correlation (CCC) dan Dynamic Conditional Correlation (DCC). 

4. Pendekatan nonparametrik dan semiparametrik 

Model pada kategori ini membentuk sebuah alternatif untuk estimasi 

parameter dari struktur conditional covariances.  Kelebihan dari model ini 

adalah model ini tidak perlu menjatuhkan struktur partikularnya. 

(Orskaug, 2009). 

 

2.14 Model Dynamic Conditional Correlation (DCC) 

 

Model DCC diperkenalkan oleh Engle dan Sheppard pada tahu 2001.  Ide pada 

model ini adalah matriks kovarian,    dapat dikomposisikan menjadi standar 

deviasi kondisional, Dt dan oreasi matriks Rt pada model DCC GARCH kedua 

model Dt dan Rt didesain menjadi time-varying.  Model DCC GARCH pada 

umumnya didefenisikan sebagai: 

           

      
   

   

          

di mana:    :matriks n x n conditional correlation dari    pada waktu ke-t  
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    :nxn, matriks diagonal dari standar deviasi kondisional dari    

pada waktu ke-t 

Elemen pada matriks diagonal    adalah standar deviasi dari model univariat 

GARCH. 

    *
√    

 √   

  

     

  
  

√    
+ 

Dimana           ∑    
  
        

  ∑          
  
    

 

2.15 Model Pemeriksaan Diagnostik 

2.15.1 Model Pemeriksaan Diagnostik Multivariat 

 

Pada model pemeriksaan diagnostic multivariate terdapat dua uji yang 

diperlukan, yaitu : 

a. Kriteria informasi setelah melengkapi beberapa model kandidat dengan data, 

berbagai kriteria pemilihan model (dinormalisasi dengan T) dapat digunakan 

untuk memilih model yang sesuai.  Uji yang termasuk dalam hal ini adalah 

Akaike Information Criteriation (AIC), Akaike Corrected Information 

Criterion (AICC), Final Prediction Error Criterion (FPE), Hannan-Quinn 

Criterion (HQC), Schwarz Bayesian Criterion (SBC atau AIC) : 

AIC = log(| ̃|) + 2r / T 

AICC = log(| ̃|) + 2r / (T – r/k) 

FPE = (
     

     
)
 

(| ̃|) 

HQC = log(| ̃|) + 2r log(log(T)) / T 

SBC = log(| ̃|) + r log(T) / T 

Dimana r melambangkan jumlah estimasi parameter, k adalah jumlah variabel 

dependen.  T  adalah jumlah observasi, digunakan untuk mengestimasi model, 

dan | ̃| adalah estimasi maximum likelihood dari  .  Ketika membandingkan 

model, pilihlah model dengan criterion terkecil. 

b. Statistik Portmentau Qs, digunakan dalam menguji apakah korelasi tetap pada 

model residual.  Hipotesis nol yang digunakan adalah residual tidak 



20 

 

berkorelasi.  Misal Cε(l) adalah residual silang matriks kovarians,  ̂ (l) adalah 

residual silang matriks korelasi, sehingga : 

Cε(l)  = T
-1 ∑       

    
     

    ̂ (l)  =  ̂ 
    

Cε(l)  ̂ 
    

. 

    ̂ (-l)  =  ̂ (l)
’
. 

 Dimana  ̂  = Diag(   
 , … ,    

 ) dan    
  adalah elemen dari   . Uji 

Portmentau multivariate yang didefenisikan sebagai berikut : 

  Qs = T
 2  ∑   −       { ̂     ̂       ̂  −   ̂      } 

    

 Statistik Qs memiliki aproksimasi dengan distribusi chi-square dengan derajat 

bebas k
2 
(s – p - q). 

 

2.15.2 Model Pemeriksaan Univariat 

Berikut adalah beberapa cara untuk melakukan model pemeriksaan univariat : 

a. Uji Normalitas  (Jarque-Bera Normality Test) 

Pada uji ini diuji apakah pada residual model menunjukkan proses white 

noise. Dengan hipotesis nol yaitu residual berdistribusi normal. 

b. Uji F 

Pada uji ini akan diuji apakah terdapat efek heteroskedastisitas pada 

residual.  Dengan hipotesis nol yaitu residual memiliki kovarians yang 

sama. 

 

2.16 VARMA (Vector Autoregressive Moving Average) 

 

Proses VARMA dapat ditulis sebagai: 

yt =    ∑       
 
       − ∑       

 
     (2.13) 

atau 

        =  +       . 

Dimana 

         - ∑    
  

     dan           - ∑    
  

   . 

Salah satu bentuk pengembangan dari VARMA adalah VARMA-GARCH.  

VARMA-GARCH merupakan penggabungan  antara model VARMA dan model 

GARCH. 
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Proses VARMA-GARCH dapat ditulis sebagai: 

        -    =       . 

      =     . 

   =   + ∑   
 
    ⃗     + ∑   

 
       . 

(2.14) 

Dimana    = diag (    
   

) ,    =              
  ,     =              

  ,    = 

             
  adalah urutan vektor acak indepeden dan identik (iid).   ⃗⃗  ⃗ = 

    
         

    ,    ,    adalah matriks mxm dengan elemen khas masing- masing 

    dan    , untuk i,j = 1, ... , m,                    adalah matriks mxm.  

        −    −  −    
  dan         −    −  −    

  adalah 

polinomial di L, operator lag, dan    adalah informasi masa lampau ada waktu ke-

t.    mewakili efek arch dan    mewakili efek GARCH. 

 

Model untuk parameter yang tidak diketahui                dengan           

didefinisikan dengan cara yang sama untuk   ,    dan    masing-masing adalah 

         -    =       . 

     =  + ∑   
 
    ⃗     + ∑   

 
       . 

(Wong, et al., 2000). 
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2020/2021, 

bertempat di Program Studi Magister Matematika Fakultas Matematika dan 

Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung. 

 

3.2 Data Penelitian 

 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data return harian harga saham 

yang diperoleh dari http://finance.yahoo.com/ yaitu data PT. Chevron Pasific 

Indonesia, PT. Medco Energi Internasional Tbk, dan PT. Exxon Mobile Cepu 

Limited. pada periode Desember 2015 sampai Desember 2020 sebanyak 1245 

data. 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan studi literatur secara sistematis 

yang diperoleh dari buku-buku maupun media lain untuk mendapatkan 

informasi sebanyak mungkin untuk mendukung penulisan tesis ini, kemudian 

melakukan simulasi sebagai aplikasi untuk menjelaskan teori yang telah 

didapat.  Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah 

sebagai  berikut: 

1. mengkaji studi literatur yang mendukung penelitian. 

2. melakukan analisa data secara deskriptif untuk melihat kriteria dan 

struktur data, dan melihat korelasi antar data. 

3. melakukan uji unit root menggunakan uji ADF untuk melihat apakah 

data bersifat stasioner atau tidak. 

4. apabila data tidak stasioner lakukan differencing. 

http://finance.yahoo.com/
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5. membentuk model VARMA. 

6. menentukan model VAR terbaik dengan melihat nilai AIC yang terkecil. 

7. melakukan pemilihan order pada model VARMA. 

8. melakukan pemeriksaaan diagnostik terhadap model VARMA terbaik yaitu 

dengan pemeriksaan model multivariat. Salah satu uji untuk pemeriksaan 

model multivariat adalah dengan Portmentau Test. Portmentau Test 

digunakan untuk melihat ada tidaknya autokorelasi pada residual. 

9. melihat apakah ada efek heteroskedastisitas pada residual VARMA dengan 

melihat ARCH effect pada uji F. 

10. apabila terdapat efek heteroskedastisitas, maka data akan dimodelkan 

dengan model VARMA-GARCH 

11. melakukan peramalan data dengan model VARMA-GARCH 
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3.4 Diagram Alir Analisis Model VARMA-GARCH 

 

Adapun bentuk diagram alir dari metode penelitian yang akan dilakukan 

adalah sebagai berikut :  

 

Gambar 1.  Diagram Alir Analisis Model VARMA-GARCH.
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V. KESIMPULAN 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan dalam penelitian ini, maka diperoleh 

kesimpulan sebagai berikut: 

1. Model terbaik yang terbentuk untuk pengaplikasian pada data return harian 

harga saham PT. Chevron Pasific Indonesia, PT. Medco Energi Internasional 

Tbk, dan Exxon Mobile Cepu Limited periode Desember 2015- Desember 

2020 adalah VARMA(2,1)-GARCH(1,1) dengan model seperti pada 

persamaan (4.1). 

 

2. Berdasarkan hasil analisis dapat dilihat bahwa nilai ramalan ketiga variabel 

untuk 20 periode selanjutnya mendekati data asli dan masih berada didalan 

interval selang kepercayan 95% yang berarti bahwa tingkat kepercayaan hasil 

peramalan sebesar 95%. Sehingga dapat dikatakan bahwa model 

VARMA(2,1)-GARCH(1,1) cukup baik dalam memodelkan data return 

harian harga saham PT. Chevron Pasific Indonesia, PT. Medco Energi 

Internasional Tbk, dan Exxon Mobile Cepu Limited. 
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