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ABSTRACT

ASYMMETRIC TIME SERIES DATA MODELING WITH EXPONENTIAL
GENERALIZED AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL
HETEROSCEDASTICITY (EGARCH) ON STOCK PRICE CLOSURE
RETURN DATA

By

Susi Yanti

Time series data, especially financial data, often show a phenomenon of non-
constant variance called heteroscedasticity. The appropriate time series model to
solve this heteroscedasticity problem is ARCH-GARCH model where the mean
and variance of time series data are modeled simultaneously. However, this
ARCH-GARCH model cannot be applied on time series data that have an
asymmetric effect, namely the downward and increase tendency in the level of
volatility when returns rise and vice versa. One method that can be used to
analyse data with asymmetric effect is the Exponential Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (EGARCH) method. The purpose
of this study is to apply the best EGARCH model to the closing return data of PT.
Borneo Olah Sarana Sukes Tbk.

Based on the results of this study, it was found that the best models were
ARMA(3,0) and EGARCH(1,2) with the following equation:
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ABSTRAK

PEMODELAN DATA DERET WAKTU ASIMETRIK DENGAN
EXPONENTIAL GENERALIZED AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL
HETEROSCEDASTICITY (EGARCH) PADA DATA RETURN
PENUTUPAN HARGA SAHAM

Oleh

Susi Yanti

Data deret waktu terutama data keuangan sering kali menunjukan fenomena
varians tak konstan yang disebut heteroskedastisitas. Pemodelan deret waktu
yang sesuai untuk masalah heteroskedastisitas ini adalah menggunakan model
ARCH- GARCH dimana rata-rata dan ragam suatu data deret waktu dimodelkan
secara simultan. Namun model ARCH-GARCH ini tidak dapat digunakan pada
data deret waktu yang memiliki efek asimetrik, yaitu kecenderungan turun dan
naik pada tingkat volatilitas saat return naik dan sebaliknya. Salah satu metode
yang dapat digunakan untuk mengatasi data dengan perubahan yang asimetrik
adalah metode Exponential Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (EGARCH). Tujuan penelitian ini adalah untuk menerapkan
model EGARCH terbaik pada data return penutupan harga saham PT. Borneo
Olah Sarana Sukes Tbk.

Berdasarkan hasil dari penelitian ini diperoleh bahwa model terbaik adalah
ARMA(3,0) dan EGARCH(1,2) dengan persamaan sebagai berikut:
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis deret waktu merupakan teknik statistik yang digunakan untuk melakukan
analisis data yang mempertimbangkan pengaruh waktu. Data deret waktu
dikumpulkan secara periodik berdasarkan urutan waktu, bisa dalam jam, hari,
minggu, bulan, kuartal dan tahun. Model time series yang umum digunakan
adalah Autoregressive (AR), Moving Average (MA), dan kombinasi
Autoregressive Moving Average (ARMA), yang mempunyai asumsi
homoscedasticity (variansi yang homogen). Namun pada kasus data finansial
biasanya memiliki kecendrungan 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
pengelompokan volatilitas (volatility clustering) yaitu berkumpulnya sejumlah
error dengan besar yang relatif sama dalam beberapa waktu berdekatan.
Volatilitas digunakan untuk menggambarkan fluktuasi dari suatu data, sehingga

memungkinkan datanya bersifat heteroskedatisitas

Berdasarkan sifatnya analisis variansi resiualnya deret waktu dibagi menjadi dua
yaitu deret waktu dengan variasi residual konstan dan deret waktu dengan variasi
residual tidak konstan. Data deret waktu tidak konstan salah satunya adalah
model Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH).

Menurut Juanda dan Junaidi (2011), data deret waktu terutama data keuangan
seringkali memiliki volatilitas yang tinggi, dimana volatilitas mengacu pada
kondisi yang berkonotasi tidak stabil. Sehingga diperlukan suatu pendekatan
tertentu untuk mengukur volatilitas residualnya. Salah satu pendekatan yang

digunakan adalah model ARCH dimana rata-rata dan ragam suatu data deret



waktu dimodelkan secara simultan. ARCH sendiri diperkenalkan oleh Engle pada
tahun 1982 yang kemudian di sempurnakan oleh Bollerslev pada tahun 1986
menjadi model Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity
(GARCH). Model ARCH maupun GARCH mengasumsikan bahwa error yang
positif dan error yang negatif akan memberikan pengaruh sama terhadap
volatilitasnya. Namun faktanya, asumsi ini sering dilanggar, karena umumnya
data time series justru menunjukan fenomena ketidaksimetrisan antara nilai error

positif dan error negatif terhadap volatilitasnya (Tsay, 2010).

Model ARCH-GARCH telah menjadi model yang banyak digunakan untuk
meramalkan volatilitas, akan tetapi model ARCH-GARCH tidak selalu dapat
menangkap secara penuh adanya unit root dengan frekuensi tinggi, sehingga sulit
untuk memberikan keputusan kapan suatu pelaku saham akan memposisikan
dirinya sebagai pembeli atau penjual. Selain itu model ARCH-GARCH tidak
mempertimbangkan leverage effect secara mendalam. Efek asimetris dalam data-
data keuangan juga mendapat perhatian luas dari pelaku dan peneliti pasar modal,
efek asimetris terjadi jika good news dan bad news tidak memiliki dampak yang
sama pada volatilitas return saham. Data dikatakan bad news ketika volatilitas
mengalami penurunan sedangkan good news sebaliknya ketika volatilitas
mengalami kenaikan secara berkala. Oleh karena itu salah satu metode yang
dapat digunakan untuk menghadapi data dengan perubahan yang asimetrik adalah
metode Exponential GARCH (EGARCH) (Setiawan, et al., 2019).

Pada kasus ini data deret waktu yang sering digunakan dalam berinvestasi setiap
investor dapat memilih berbagai investasi yang ada, dimana setiap investasi
memiliki karakteristik tersendiri dalam hal tingkat pengembalian (return) dan
resiko. Salah satu instrumen keuangan yang banyak dipilih para investor adalah
saham. Dimana saham merupakan salah satu bentuk investasi yang paling
populer oleh perusahaan guna mendapatkan modal. Namun perkembangan pasar
modal Indonesia ternyata mengalami pasang dan surut, dan mengakibatkan harga-
harga saham di Indonesia mengalami pergolakan dan semakin fluktuatif.



Berdasarkan permasalahan diatas, penulis tertarik untuk mengaplikasikan model
Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity
(EGARCH) pada data return penutupan harga saham PT. Borneo Olah Sarana
Sukes Thk.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian tugas akhir ini adalah untuk menerapkan model Exponential
Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (EGARCH) terbaik
pada data return penutupan harga saham PT. Borneo Olah Sarana Sukes Tbk.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Menambah pengetahuan tentang EGARCH

2. Mengetahui langkah-langkah dalam memodelkan data dengan model
EGARCH pada data return penutupan harga saham PT. Borneo Olah Sarana
Sukes Thk.

3. Menambah wawasan bagi pembaca tentang model EGARCH dan sebagai

sumber referensi untuk penelitian lebih lanjut terhadap metode terkait.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Jenis Data Berdasarkan Waktu Pengumpulannya

Menurut Gujarati dan Porter (2009) jenis data dalam analisis empiris terbagi
menjadi tiga, yaitu data time series. data cross-section dan data panel.

1. Time series
Data time series 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.

2. 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 Data Deret Waktu (Time Series)

Data deret waktu merupakan 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.

Terdapat 4 macam tipe pola data deret waktu yaitu :



1. Pola data horizontal
Pola data horizontal terjadi pada saat data observasi berfluktuasi disekitaran suatu
nilai konstan atau mean membentuk garis horizontal. Data ini disebut dengan data

horizontal.

2. Pola data trend
Pola data trend terjadi apabila data pengamatan mengalami kenaikan atas
penurunan selama periode jangka waktu panjang. Suatu data pengamatan yang

mempunyai trend disebut data nonstasioner.

3. Pola data musiman
Pola data musimann terjadi apabila suatu deret dipengaruhi oleh faktor musiman.
Pola data musiman dapat mempunyai pola yang berulang dari periode ke periode

berikutnya.

4. Pola Data Siklis
Pola data siklis terjadi bilamana deret data dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi

jangka panjang seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis.

2.3 Stasioneritas

Menurut Juanda dan Junaidi (2011), data deret waktu dikatakan stasioner jika
memenuhi dua kriteria yaitu nilai tengah dan ragamnya konstan dari waktu ke
waktu. Secara statistik dinyatakan sebagai berikut, E(Y;) = u (rata-rata yang
konstan) serta Var(Y,) = E(Y; — p) 2 = {? (ragam Y konstan).

Berdasarkan nilai tengah dan ragamnya, terdapat dua jenis kestasioneran data:

1. Stasioner terhadap nilai tengah
Suatu data deret waktu dikatakan stasioner pada nilai tengahnya jika data
berfluktuasi disekitar suatu nilai tengah yang tetap dari waktu ke waktu.



Untuk mengatasi data yang tidak stasioner pada nilai tengahnya, dapat
dilakukan proses pembedaan atau diferensiasi terhadap deret data asli.

Proses pembedaan adalah proses mencari perbedaan antara data satu periode
dengan periode sebelumnya secara berurutan. Data yang dihasilkan disebut
data diferensiasi tingkat pertama. Selanjutya, jika diferensiasi pertama belum
menghasilkan deret yang stasioner, dilakukan diferensiasi tingkat berikutnya.

2. Stasioner terhadap ragam
Suatu data deret waktu dikatakan stasioner pada ragamnya jika data
berfluktuasi dengan ragam yang tetap dari waktu ke waktu. Data yang tidak
stasioner pada ragam biasanya disebabkan oleh pengaruh musiman, sehingga
setelah dihilangkan pengaruh musimnya dapat menjadi data stasioner. Untuk
mengatasi data yang tidak stasioner pada ragamnya, umumnya dilakukan
transformasi data asli kebentuk logaritma natural atau akar kuadrat.

Selanjutnya, jika data tidak stasioner baik pada nilai tengah maupun ragamnya,

dilakukan proses diferensi dan transformasi Ln atau akar kuadrat.

2.4 Pemeriksaan Kestasioneran Data Deret Waktu

Terdapat dua cara yang umum digunakan dalam melakukan pendugaan terhadap
kestasionerian data. Cara tersebut adalah dengan melihat nilai Autocorrelation

Function (ACF) dan nilai Partial Autocorrelation Function (PACF) beserta nilai
statistiknya pada grafik correlogram, atau uji stasioner secara kuantitatif berupa
uji akar-akar unit (unit root test) dengan metode Augmented Dickey-fuller (ADF)

dengan uji hipotesis.



2.4.1 Uji Stasioner Data Secara Korelogram

Data deret waktu yang tidak stasioner akan memiliki pola korelogram yang
menurun secara eksponensial mendekati titik nol. Dengan Kkata lain, nilai-nilai
koefisien autokorelasinya signifkan berbeda dari nol untuk beberapa periode
waktu (lag ) dan nilainya mengecil secara eksponensial. Sebaliknya, data deret
waktu yang stasioner memiliki pola korelogram dengan nilai positif-negatif secara
bergantian di sekitar titik nol atau tidak berbeda signifikan dengan nol.

2.4.2 Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF)

Menurut Gujarati dan Porter (2009), kestasioneran data dapat juga diuji dengan
menggunakan uji ADF.

Misalkan Kita punya persamaan regresi :
AYt = ¢Yt—1 + Z‘II);ll a;AYt_] + Ut (2.1)

dimana @ adalah koefisien, Y; adalah nilai variabel pada waktu ke-t, a adalah

suatu konstanta, U, adalah residual pada waktu t,
®=3_,a—1dana; =37  q (2.2)

Uji statistik pada ADF berdasarkan pada t-statistik koefisien @ dari estimasi
metode kuadrat terkecil biasa.

Pada uji ini hipotesis yang diuji adalah

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

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

Dengan kriteria tolak H, jika p-value < a atau thitung > tmackinnon Yang berarti

persamaan tidak mengandung akar unit sehingga data stasioner.



2.5 Fungsi Autokorelasi dan Fungsi Autokorelasi Parsial

Dalam metode time series, alat utama yang digunakan untuk mengidentifikasi
model dari data yang akan diramalkan mengunakan fungsi autokorelasi atau ACF
dan fungsi autokorelasi parsial atau PACF. ACF merupakan suatu proses korelasi
pada data time series antara Y; dengan Y;,,. Plot ACF dapat digunakan untuk
identifikasi model dan melihat kestasioneran data terutama dalam mean. Dari
proses stasioner suatu data time series (Y;), diperoleh (Y;) = u dan ragam (Y;) =
E(Y, — n)? = 6 yang konstan dan kovarian Cov(Y;, Y;,x), yang fungsinya hanya
pada perbedaan waktu.

Fungsi autokovarians dapat ditulis sebagai berikut (Wei,1990) :

Vi = Cov(Yy, Yerx) = E[(Ye — 1) (Vern — )] (2.3)

dan fungsi autokorelasi antara Y;, dan Y;,, adalah:

P = Cov(Ye,Yiyr) Yk
K var(Yovar(Yerk) Yo

(2.4)
dimana var(Y;) = var(Yi41) = vo. Sebagai fungsi dari k, y,, disebut fungsi dari

autokovarian dan p, disebut fungsi autokorelasi (Wei, 2006).

Nilai 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(Yt, Y, Vego oo Yotk )



2.6 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Salah satu model data deret waktu yang terkenal adalah model (ARIMA). Model
ini dikembangkan oleh George EP Box dan Gwilym M Jenkins (1976), sehingga
ARIMA sering juga disebut sebagai metode Box-Jenkins (Juanda dan Junaidi,
2011).

Model AR(p) dan MA(q) atau ARMA dengan data yang stasioner melalui
differensiasi disebut model ARIMA. Suatu deret waktu (Z;) disebut mengikuti
model ARIMA jika deret dengan differensiasi ke-d (W, = A%?Z,) adalah proses
ARMA (p, d, ). Dalam praktik biasanya d < 2. Misalnya Z; suatu ARIMA
(p,1,q), dengan W, = Z, — Z,_, maka :

WL’ = ®0 + let + -+ (DpZt_p +e— Qlet_l — Qqet_q (25)

1. Model Autoregressive (AR)

Menurut Juanda dan Junaidi ( 2011), Proses regresi diri (autoregressive),
disingkat AR, adalah regresi deret Y; terhadap amatan waktu lampau dirinya
sendiri. Y, untuk k=1,2, ..., p.

Secara umum bentuk persamaan AR(p) adalah sebagai berikut :

Yi=c+ Y1+ Yo+ + @V e (2.6)
Dimana e, adalah white noise
dengan:
Y; > nilai variabel pada waktu ke-t
Ye_1, ..., Yi—p @ nilai masalalu dari time series yang bersangkutan pada waktu ke t
e; - nilai-nilai error pada waktu ke-t
b1, bp . parameter-parameter autoregressive dengani=1, 2,...,p

p :orde AR



10

2. Model Moving Average (MA)

Jika nilai observasi dari Y; dipengaruhi oleh sejumlah g error kesalahan pada
masalalu maka Y; merupakan proses Moving Average. Bentuk umum model
Moving Average dengan orde q, dinotasikan dengan MA (q) dinyatakan sebagai
berikut (Mongomery et al. 2008):

Yi=c+e — 01814 — 05— —0Oger_q (2.7)
dimana:
Y; > nilai variabel pada waktu ke-t

01, ...,6, : parameter-parameter moving average dengani=1,2,...,q

e; > nilai error pada saat t,
er—q - nilai error pada q periode yang lalu
q : orde MA

Dari persamaan tersebut, terlihat Y; merupakan rata-rata tertimbang dengan
kesalahan sebanyak q periode kebelakang. Banyaknya kesalahan yang digunakan

g pada persamaan ini menandai tingkat dari model Moving Average.

3. Model ARMA (p, q)

Bentuk ini merupakan campuran dari proses AR (p) dan MA (q), maka akan
didapat model ARMA (p, ). Model ini menyatakan bahwa sekarang dari suatu
variabel y bergantung secara linear pada nilai variabel tersebut pada periode
sebelumnya ditambah dengan kombinasi dari white noise residual sekarang dan

sebelumnya. Adapun persamaannya adalah sebagai berikut (Wei, 2006):

Yi=pu+ ¢ Yea+ Yo o+ +dpYip+e— 01601 —Ore0 5 — -
- qut—q

=u+X  dY i — Xl 6ie ;e (2.8)
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2.7 Prosedur Box-Jenkins

Metode ARIMA berbeda dari metode peramalan lain kerena metode ini tidak
mensyaratkan suatu pola data tertentu, sehingga model dapat dipakai untuk semua
tipe pola data. Metode ARIMA akan bekerja baik jika data dalam time series
yang digunakan bersifat dependen satu sama lain secara statistik. Secara umum
model ARIMA ditulis dengan ARIMA (p, d, g) yang artinya model dengan derajat
AR (p). derajat pembeda d, dan derajat MA(g). Box dan Jenkins telah
mengembangkan suatu prosedur yang dikenal dengan prosedur Box-Jenkins
(Juanda dan Junaidi, 2011).

Terdapat empat tahapan prosedur Box-Jenkins yaitu:

1. Identifikasi model

2. Estimasi parameter model

3. Evaluasi model

4. Prediksi atau peramalan

2.7.1 ldentifikasi Model

Untuk mengetahui apakah suatu data time series telah stasioner dapat dilihat dari
plot time series. Selain menggunakan plot time series, kestasioneran data juga
dapat dilihat dari plot autokorelasi. Jika autokorelasi berangsur-angsur berkurang
secara perlahan atau tidak habis sama sekali maka diindikasikan bahwa data tidak
stasioner sehingga perlu dilakukan pembedaan (biasanya tidak lebih dari sekali
atau dua kali) sampai diperoleh data yang stasioner. Metode yang umum
digunakan untuk pemilihan model ARIMA melalui korelogram ACF dan PACF.
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Tabel 1. Pola ACF dan PACF

Model Pola ACF Pola PACF

AR (p) Menurun secara eksponensial l\:r?grl:trtljn drastis pada lag

MA (q) Menurun drastis pada lag Menurun d_rastis secara
tertentu eksponensial

'(AF‘)F;?AA Menurun secara eksponensial Menurun secara eksponensial

2.7.2 Estimasi Parameter Model ARIMA

Dalam melakukan pendugaan parameter pada model ARIMA dapat menggunakan
metode least-square. Metode least-square merupakan suatu metode yang yang
dilakukan untuk mencari nilai parameter yang meminimumkan jumlah kuadrat
kesalahan (selisih antara nilai aktual dan peramalan).
Seperti pada model AR(1),

Vi =¢1(Yq) e
Model least-square untuk AR(1) ditunjukan dalam persamaan berikut:

S(¢p) = Xt e? (2.9)
dengan,
e. =Y, — p1(Yeoy)
maka
2_2 = 2o (Y — 1 (Yo1))? (2.10)

Kemudian persamaan (30) diturunkan terhadap ¢ dan disamadengankan nol agar

stasioner. Turunan S(¢) terhadap ¢ menghasilkan:

0= Z(Yt - ¢1(Yt—1))2

0=-2 Z(Yt — $1(Ye—1))Yeq



13

n
0= Z YiYeoq — ¢1Yt2—1
t=2
n n
0= z VY1 -y Z Yt2—1
= t=2

t=2

n n
= Z Yi¥io1 = ¢ Z Yt2—1
t=2

t=2

Maka didapatkan nilai taksiran sebagai berikut:

¢ = T2 (2.12)

YR, (Yeo1)?

Secara umum ¢ dan @ adalah parameter pada model Box-Jenkins, sedangkan ¢
dan 6 adalah estimasi parameternya, standar deviasi ¢ merupakan standar error

taksiran ¢ dan standar deviasi & merupakan standar error taksiran 6.

2.7.3 Evaluasi Model

Pada tahap ini dilakukan pengujian terhadap galat model yang diperoleh. Model
yang baik memiliki galat yang bersifat acak (white noise). Analisis galat
dilakukan dengan correlogram, baik melalui ACF maupun PACF. Jika koefisien
ACF maupun PACF secara individual tidak bersifat acak, harus kembali ketahap
sebelumnya untuk memilih model yang lain. Pengujian signifikasi ACF dan

PACF dapat dilakukan melalui uji Barlet, Box dan Pierce, dan Ljung-Box.

2.8 Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Maximum Likelihood Estimation (MLE) merupakan metode penaksiran parameter
dari gugus data yang mengikuti sebaran distribusi tertentu. Dalam hal ini MLE

merupakan metode yang diterapkan untuk memaksimumkan fungsi likelihood dan
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metode kuadrat terkecil (least square method) menggunakan pendekatan
geometris dengan meminimumkan galatnya sehingga menghasilkan penaksir
parameter dengan kemungkinan maximum. Misalkan X, X,, ..., X;, adalah suatu
sampel random yang berukuran n dari suatu distribusi dengan pdf f(x: 8), yang
bergantung pada 6 € 2, 2 disebut ruang parameter. Karena X;,X,, ..., X,,
merupakan sampel random, pdf bersama dari X;, X,, ..., X,, dapat dinyatakan
sebagai:

f(x1, %2, 0, x5 0) = f(x150) f(x250) .. f(xn;60) (2.12)

Pdf dari X4, X,, ..., X, mengandung sampel parameter 8, sehingga persamaan
(2.12) dapat dituliskan sebagai suatu fungsi dari 8 sebut L(6).
L(O) = f(xq1, X, e Xn; 6)

= f(x1;0) f(x2;0) ... f(xn;0)

=TIy £ ) (2.13)
L(6) disebut fungsi likelihood. Akan dicari 8 yang memaksimumkan L(6).
Untuk mempermudah perhitungan dalam mencari nilai 8, L(8) dapat dimodifikasi
kedalam bentuk In karena nilai 8 yang memaksimumkan In L(6) sama dengan
nilai & yang memaksimumkan L(68). Sehingga persamaan (2.13) dimodifikasi

menjadi

InL(6) =1In (1_[ In f(x;; 9))
i=1

= YizaInf(x;;0) (2.14)
Nilai & yang memaksimumkan In L(8) diperoleh dengan mendifferensialkan
In L(0) terhadap 8 dan menyamakannya dengan nol dan memastikan bahwa
turunan keduanya kurang dari nol
dInL(6
nL(e) _
a0
9%InL(8)
06?
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2.9 Model ARCH

Data deret waktu, terutama data keuangan sering kali memiliki volatilitas tinggi
yang mengacu pada kondisi yang berkonotasi tidak stabil, cendrung bervariasi dan
sulit diperkirakan. Dengan kata lain data semacam ini mengalami gejala
heteroskedastisitas. Jika suatu data pada suatu periode memiliki fluktuasi yang
tinggi dan residualnya juga tinggi, diikuti suatu periode dimana fluktuasi rendah
dan residualnya juga rendah, ragam residual dari model akan sangat tergantung
dari fluktuasi residual sebelumnya. Persamaaan ragam residual dalam model
Autoregresive Conditional Heteroscedastic (ARCH) dengan varian e,

dapat ditulis dengan o?

of = ag + ayefq +azef, + o+ apef, (2.15)

Persamaan (2.15) menunjukan bahwa ragam residual o2 memiliki 2 unsur yaitu,
konstanta («,) dan residual periode yang lalu (eZ_,), diamana ragam residual

bergantung pada lag ke-p dari kuadrat residual.

2.10 Uji ARCH Lagrange Multiplier (LM)

Engle menunjukan bahwa seringkali data time series selain memiliki masalah
autokorelasi juga memiliki masalah heteroskedastisitas, pengujian yang dapat
digunakan untuk mendeteksi keberadaan heteroskedastisitas atau keberadaan efek
ARCH dapat menggunakan statistik uji Lagrange-Multiplier.

Hy: ay =+ = a, = 0 (tidak ada efek ARCH)

H; : minimal ada satu dengan a; # 0, i = 1,2, ..., p (terdapat efek ARCH)

Taraf signifikan : 5%

Statistik uji :

(SSRo—SSR1)/p

LM = SSR1/(n—2p-1)

dengan,
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p = banyaknya lag yang diuji

n
SSR, = Z (€2 — w)?
t=p+1

w = rata-rata sampel e?

n
SSR, = Zt &
=p+

n = banyaknya data
Kriteria uji :
Tolak H, jika probabilitas LM > x2(a) atau p-value < a yang berarti bahwa data

memiliki gejala heteroskedastisitas atau terdapat efek ARCH.

2.11 Model GARCH

Bollerslev (1986) mengemukakan bahwa ragam residual tidak hanya tergantung
dari residual periode lalu tetapi juga ragam periode yang lalu. Berdasarkan model
tersebut Bollerslev kemudian mengembangkan model ARCH dengan memasukan
unsur residual periode lalu dan ragam residual.

Model ini dikenal dengan model Generalized Autoregresive Conditional
Heteroscedastic (GARCH) dengan persamaan ragam GARCH(1,1) sebagai
berikut :

of = ag + ajel 1 + P10 (2.16)

Persamaan (2.16) menunjukan bahwa ragam residual (¢?) tidak hanya
dipengaruhi oleh kuadrat residual periode yang lalu (eZ_,), tetapi juga oleh ragam
residual periode yang lalu a2 ;. Jika ragam residual dipengaruhi oleh residual p
periode sebelumnya (lag p unsur ARCH) dan ragam residual q periode
sebelumnnya (lag g unsur GARCH), maka model GARCH (p,q) dapat dinyatakan
sebagai berikut :

0f = ag+ ajefq + -+ apefy, + Profq + o+ Baoty (2.17)
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p q
=a +Za-e2 +ZB-02
0 1*t-1 jYt—q
i=1 =1

(Juanda dan Junaidi, 2011).
2.12 Keasimetrisan Model

Untuk memeriksa keberadaan pengaruh leverage effect ( efek asimetris) dengan
cara data runtun waktu terlebih dahulu dimodelkan kedalam model GARCH.
Kemudian dari model tersebut diuji apakah memiliki efek asimetris dengan
melihat korelasi antara e?(standar residual kuadrat model Box-Jenkins) dengan
e.—p (lag standar residual model GARCH) dengan menggunakan cross
correlation (korelasi silang). Kriteria pengujiannya adalah jika terdapat batang
yang melebihi standar deviasi maka nilai crosss correlation berbeda signifikan
dengan nol yang artinya kondisi bad news dan good news memberi pengaruh

asimetris pada data volatilitas.

2.13 Model EGARCH

Pengamatan model GARCH selanjutnya mampu mengakomodasi adanya
kemungkinan yang asimetri. Asimetri pada volatilitas terjadi pada ssat pergerakan
downward dalam pasar modal diikuti oleh volatilitas yang lebih tinggi daripada
pergerakan upward dari arah yang sama. Model yang dapat digunakan untuk
mengakomodasi efek asimetri adalah model EGARCH.

Model EGARCH diperkenalkan oleh Nelson (1991). Adapun persamaan model
EGARCH adalah sebagai berikut :
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In(02) = ay + B; In (62.1) +f i1 |J_| \f (2.18)

Dimana ay , 8, ¢ ,dan a; adalah parameter-parameter yang diestimasi. In(o7)
merupakan model Exponential GARCH, a; merupakan parameter dari model

ARCH, B; merupakan besarnya pengaruh isu positif terhadap variansi saat ini. &
merupakan besarnya pengaruh volatilitas periode lalu yang mempengaruhi
variansi saat ini. Pada persamaan (2.18) conditional variance menggunakan
bentuk logaritma natural. Ini berarti conditional variance tidak pernah negatif
(Brooks, 2014).

2.14 Kriteria Informasi

Kriteria informasi digunakan untuk pemilihan model terbaik yang dipilih
berdasarkan Akaike Information 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. Kedua

Kriteria tersebut dirumuskan sebagai berikut.

AIC = =2 (%) +2 (?) (2.18)
SC =-2(3) +kIn(T)/T (2.19)
dengan
[ =—2(1+In2m) - Zn|2| (2.20)
2] = det (2222) (2.21)

Dengan [ adalah fungsi log-likelihood, k adalah jumlah parameter yang diestimasi,
T adalah jumlah observasi, dan d adalah banyaknya persamaan. Semakin besar
nilai log-likelihood yang dimiliki suatu model, maka model tersebut akan semakin

baik. Kriteria AIC dan SC memuat fungsi log-likelihood, sehingga model yang
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dipilih untuk meramalkan data adalah model dengan nilai SC terkecil karena lebih

konsisten dalam menduga parameter model.

2.15 Return

Return dari suatu aset adalah tingkat pengembalian atau hasil yang diperoleh
akibat melakukan investasi. Return mudah dipakai dibandingkan dengan nilai
sebenarnya karena bentuknya memiliki sifat statistik yang baik (Tsay, 2010).

Adapun rumus return adalah sebagai berikut

r, = S (2.22)

Xt-1
r; : selisih (untung atau rugi) dari harga saham sekarang relatif dengan harga
periode yang lalu
x¢ :harga saham pada waktu ke-t

x;_1. harga saham pada waktu ke t-1

2.16 Volatilitas

Volatilitas harga saham merupakan besarnya jarak antara fluktuasi atau naik
turunnya harga saham yang dipengaruhi oleh informasi di pasar modal.
Volatilitas adalah pengukuran stastik untuk fluktuasi harga saham selama periode
tertentu. Meningkatnya volatilitas harga saham berarti kemungkinan naik atau
turunnya harga saham juga semakin besar. Terjadinya volatilitas harga saham
karena masuknya informasi baru kedalam pasar atau bursa. Pada pasar efisien,
tingkat harga akan melakukan penyesuaian dengan cepat sehingga harga yang
terbentuk mencerminkan informasi baru. Volatilitas harga saham menjadi

perhatian pelaku pasar untuk menentukan strategi yang tepat dalam berinvestasi.



I1.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2020/2021,
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan adalah data deret waktu sekunder yang diambil dari
http://finance.yahoo.com/quote/JSMR.JK untuk data harian penutupan harga
saham PT. Borneo Olah Saran Sukses Tbk. Periode 1 Juli 2019 sampai dengan 9
April 2021 dalam bentuk nilai retur sebanyak 438 data

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan studi literatur secara sistematis
yang diperoleh dari buku-buku maupun media lain sebagai pendukung penulisan

skripsi ini dan dibantu dengan menggunakan software Eviews versi 10.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai

berikut :

1. Melakukan plot data return penutupan harga saham PT. Borneo Olah Sarana
Sukses Tbk.
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Memeriksa kestasioneran data return dengan hipotesis uji ADF, jika data
tidak stasioner dapat dilakukan proses diferensiasi pada data.
Mengidentifikasi model Box-Jenkins dengan menggunakan metode pemilihan
model melalui ACF dan PACF.

Mengestimasi parameter model Box-Jenkins terbaik dengan melihat nilai
probabilitas dari koefisien parameter serta dengan kriteria AIC dan SC
terkecil.

Mengevaluasi model Box-Jenkins dengan cara pengujian terhadap residual
pada model yang telah dipilih.

Mengidentifikasi efek ARCH dengan menggunakan uji ARCH-LM
Mengestimasi model GARCH berdasarkan nilai probabilitas serta dengan
kriteria AIC dan SC terkecil.

Melakukan pengujian efek asimetris pada model GARCH menggunakan
korelasi silang (cross correlogram).

Membentuk model dan mengestimasi parameter model EGARCH dengan

melihat nilai probabilitas serta dengan kriteria AIC dan SC terkecil



V. PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan dari penelitian ini dapat disimpulkan bahwa
Model EGARCH terbaik yang diperoleh untuk mengatasi asimetris pada
volatilitas data return penutupan harga saham PT. Borneo Olah Sarana Sukses
Tbk periode 1 Juli 2019 sampai dengan 9 April 2021 yang berjumlah 438 data
diperoleh model EGARCH(1,2) sebagai model terbaik conditional variance dan
ARMA(3,0) sebagai model conditional mean. Adapun persamaannya adalah :

1. Model conditional mean :
AR (3) atau ARMA (3,0)
17t = 0.112454Y;_, — 0.189206 Y;_, + 0.156430 Y; _5

2. Model conditional variance :
EGARCH (1,2)

€_
In(6?) = —0.576153 + 0.929866 In (62.,) + 0.527684 ——
Ot_1
e e 2
—0.257794 lee ] —0.086363| 2l _ /—
o2 o2 T
t—1 t—1

5.2 Saran

Dalam penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan pemodelan analisis
volatilitas dengan menggunakan metode lain seperti Asymetric Power
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (APARCH) dan lain-lain.
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