BAB 111
ARCH, GARCH DAN SV

Bab ini akan membahas mengenal konsep-konsep utama yang ada dalam
penelitian inii, dimana salah satu dari konsep-konsep utama tersebut akan digunakan

untuk peramalan nilai return padanilai tukar mata uang asing terhadap rupiah.
3.1 Model ARCH (Autoregressive Conditional Heter oskedasticity)
Diberikan model AR dengan orde p sebagai berikut
Vye=e+ P1ye 1t GoVeot ot Gpyep + U (3.1.1)

Dengan u; adalah white noisedari y;, e adalah konstanta yang merupakan nilai mean

dan u; ~ N(0, 6°)

Proses ini memenuhi covariance stasionarjyka akar-akar
¢(B) = (1 — 18 — $2B> — = PpfP)

diluar unit circle

dengan model estimasi linier untuk y; pada AR(p) adalah

Eelye-1,¥e-2, . 1=+ ¢1ye 1 + $aYea + ..+ bpYip (3.1.2)

Sedangkan meanuntuk y; adalah

(3.1.3)
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sedangkan unconditional variansdari u: merupakan suatu konstanta dengan
notasi ¢%, , sedangkan conditional variancedari u; berubah-ubah berdasarkan waktu

mengikuti proses AR(q) dan dinyatakan dengan:
utz = 0(0 + (Xlut_lz + (qu,t_zz + -4 (Xqut_qq + Wt (3.1.4)

dengan w; adalah white noisedari udengan w; ~ (0, 6%,). model estimasi linier

untuk u; adalah
Elu|ue—1®ue2?, ....] = e+ ue 1 + ue2® + .+ u % (3.1.5)

Suatu proses dikatakan proses ARCH apabila erorr (u;) pada y; untuk proses
AR memiliki variansi yang berbeda untuk setiap observasi, seperti yang diperlihatkan
pada persamaan (3.1.4). Sehingga persamaan u; tersebut dikatakan sebagai proses

ARCH(q), dimana

Ve = x'f + u
u,t = vt\/E (3.1.6)

he = ag + aque_1% + aaup® + -+ a7+ wy

Dengan ap >0, a; >0 (1 =1,2,...,) dan w,~ N(0,1), v ~N(0,1)

Sedangkan untuk proses ARCH(1)

yt = x’tﬁ + Ut
U = v /Ry (3.1.7)

he = ap + aqu;_?
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Kemudian meandan conditional variancauntuk u; adalah

1. Meanu:

Elu,) = E[v/he] = E[v]E[Jhe] = 0

2. Conditional variancey
var (Ug|ue—q) = var(vt\/h_t|ut_1) = hvar(v,) = h;

Agar proses u’ memenuhi covariance  stationary maka  akar-akar

a(B) =1 —ap)

harus berada diluar unit circle dengan nilai a; adalah 0 < a1 < 1. Jika ini terpenuhi

makavar u :
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var (u;) = E[u?] (3.1.8)

- 1 > a’1
Selanjutnya akan ditentukan kurtosis untuk proses ARCH(1)

_ E[u:*]
“= Eu])?

Dengan E[u:*] = [v¢*h,’] = E[v,*1E[h:’] dan
E[h’] = E[(ag + a1ur—12)*] = Elar%ue1* + 2a5a0ue_1? + o]
= " Efue_1*] + 22120 [up—1 %] + ao?
= a*(var[ug_1?] + (E[ue-1?1%) + 2100 E[ue_4 %] + ao?

= a;*(var[u®] + (E[u’1?) + 2a1a0E[u’] + ap?
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20,002

E[h?] = ay2E[us*] + + a,?

1—0(1

(1l +a
= o, 2E[u,"] +% (3.1.9)
1

Dengan menggunakan teknik fungsi pembangkit momen didapat nilai dari E[v,*]

adalah 3, sehingga:
E[ut4] 5 E[Vt4]E[ht2]

ao?(1+ ay)

= 3. (leE[ut4] + 1 Y
1

3a02(1 + a;)

= 3a,2E[u,"] +
a;,“Efu; ] =

3a,%(1 + ay)
Efuc*] - 3aEfu,"] = ———

3a0%(1 + a;)

Elu*1(1=3e) = ———
1

o Ba*(1+ay)
Elu®] = 03850 —ay) (3.1.10)

Kurtosis untuk u; pada proses ARCH (1) :

_ Elu:*] _ 3o’ (1 + ay) (1—ay)?
CCERD? T (1 -3a)(-a) @’
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3(1 — a2
K = ﬁ (3.1.11)

Berdasarkan persamaan (3.1.11) dapat diketahui nilai kurtosis dari model
ARCH akan bernilai lebih dari 3. Agar proses memenuhi covarian stationary maka

harus memenuhi a2 < 1/3.
3.1.1 Fungsi Autokorelasi dari model ARCH
Autokovarians pada proses ARCH adalah
Elusus_q|ui—q] = w1 E[uglup—q]
= Uy - E[(ue — Elue]) (We—q — Efue-1D]
= up_1. E[(uy — 0)(u—q — 0)]
=u_,.Elus.u,1] =0 (3.112)

Artinya u; tak berkorelasi satu dengan yang lainnya, namun lain halnya dengan
u’. Persamaan (3.1.4) merupakan interpretas dari U dengan proses ARCH (q),

sehingga u’ untuk proses ARCH(1) adalah
u? = ap + aqu_> +w,
Atau
u? = (g +wo) + ag(a, +weq) + 0(12(0(0 + Wep) + -

= (ao + alao + alzao + "‘)(Wt + 0(1Wt_1 + alzwt_z + "')



UZ =2 LWt Wy F @ PWe gy + W +
B g t We—1 + Q1" W + a1°We_3

Dari persamaan (3.1.8) diperoleh E[u,?] = —- sehingga

240
1—a1
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= W; + A1 W1 + alzwt_z + (Z13Wt_3 + .-

w2 — E[u?] = wet aywe_q + a?wep + ad3we 3 + -

Dari persamaan di atas dapat ditentukan
Varians u? ( Engle, 2007) :
var(u,?) = E[(u,* — E[u:*1)?]
= E[(w; + aywi_q + a1?we_y + a;3we_g + - )?]
=(l+a’+a*+a,°+ )02
2

Ow

1—a,?
Autokovarians u?
Cov(utz;ut—rz) = E[(utz ;- E[utz])(ut—rz 1 E[ut—rz])]

= E[(Wt + 0(1Wt_1 + alzwt_z + a13wt_3 +

ay We_r1) T a1r+1Wt—(r+2) + )
— (alr + a1T+2 + a11"+4 + '“)O-WZ

Coviutur?) =a; (1 + a2 + ay* + -+ )oy, 2

(3.1.13)

e ) (We—r +
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aer'WZ

T 1 _ .2
1—o

(3.1.14)

sehingga fungsi autokorelasi untuk u adalah

Cov(u?, up_r?)

p(r) = var(u;?)

a;"o,? 1 —ay?

1-— aflz ' O_WZ

= alr

artinyanilai autokorelasi untuk u;? akan terus menurun untuk tiap bertambahnya
nilair.
3.1.2 Hubungan antara kurtosis dengan fungsi Autokorelasi orde pertama untuk

u? pada model ARCH(1)

Pada suatu mode volatilitas untuk menjelaskan fenomena return dapat
menggunakan fungs kurtosis dan fungs autokorelasi pada squared return fungsi
autokorelasi pada squared retun (terutama orde pertama) dapat dijadikan sebagai
fungs kurtosis ataupun sebaliknya. Kemudian dapat dibandingkan dengan

kombinasi-kombinas kurtosis autokorelasi orde pertama berdasarkan data yang ada

Jika digunakan r = 1 pada fungsi autokorelasi u? maka diperolen fungsi
autokorelasi orde pertama yaitu p(1) = a,;, sehingga dapat ditentukan hubungan

antara kurtosis dan fungsi autokorelasi orde pertama untuk u® yaitu:
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C3(1-a®) 31— p(1)?)
T30 -39

(3.1.16)
Selanjutnya bandingkan grafik hubungan antara kurtosis dan fungs
autokorelasi dengan data untuk melihat kedekatan model ini dengan data.
3.1.3 Pengujian adanya efek Heter oskedastisitas pada data
Pengujian ini dilakukan dengan bentuk hipotesis sebagal berikut
Ho : Tidak ada efek Heteroskedastisitas
H, : Terdapat efek Heteroskedastisitas
Tolak Hojika probabilitasnya kurang dari 0,05

Dengan menggunakan software Eviews ,6 jika dari tabel corelogram
autokorelasi dari squared residualsilai probabilitasnya kurang dari o (0,05) maka

datatersebut dikatakan memiliki efek Heteroskedastisitas.

3.2Model GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)

Pada proses ARCH (q) u; dituliskan sebagai berikut:

u, = v/h, dengan v, ~iid N(0,1)
dan

he = g+ aqu1® + aue? + -+ aque_ g7+ wy,
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dengan conditional varianceyang tergantung pada suatu jumlah lag yang
terbatas dari u;” adalah

hy = ay + I(L)u,? (3.2.1)

dengan

n) = Z ;L
j=1

[1(L) dapat dinyatakan sebagai rasio dari dua polinom dengan orde terbatas

al ol apl? e+ Ll
1-6(L) 1-—68L1—6&,L2——§,L1

(L) = (3.2.2)

Selanjutnya asumsikan akar-akar dari 1 - d(z) = 0 ada diluar unit circle. Jka

persamaan (3.2.1) dikalikan dengan 1 - (L) hasilnya adalah

[1—=38(L)]h, = [1— 5(D]ag + a(Du,?

atau
hy =&+ 81heq + 82h 5+ + 8phe + AU 4 + QUi % + -+
AqUe—g? (3.2.3)
dengan E = [1 - 51 - 52 —_ = 6r]a0

Pada (3.2.3) proses u; dikatakan sebagai proses Generalized Autoregressive
Conditional HeteroskedasticitfGARCH) yang dikembangkan oleh Bollerslev

(1986), dengan notas u; ~ GARCH (r,g). Model ini dikembangkan karena pada
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proses ARCH dengan orde tinggi memiliki kesulitan dalam masalah komputasi

dikarenakan modelnya itu cukup rumit.

Pada tugas akhir ini hanya akan dibahas model GARCH(1,1) yang dituliskan

sebagai berikut:
Y, =X B+u
U, = vt\/E
he = &+ ayup_q? + 61h_y (3.2.4)

Dengan &> 0, 0,2 0, &; = 0 dan v; adal ah white noiseberdistribusi normal baku

dari proses stokastik u; dan u., he.; dan v; saling bebas
Berdasarkan model di atas dapat ditentukan beberapa nilai yaitu:
1. Meanuntuk u :

Eluy] = E[vi\/he| = Ev]E[\/he] = 0. E[\Jhe] = 0

2. Conditional varianceuntuk u yaitu:

Uar(utlut_lht_l) = Uar(vt\/h_tlut_lht_l) = ht . UaT‘(Ut) 5 ht' 1 = ht

Bila kedua sisi pada persamaan (3.2.4) tersebut dijumlahkan dengan u?

diperoleh
h’t+ utz = E+ alut_lz + 51h’t—1 + utz

h+ utz =&+ alut—lz + 61ut—12 =61 (Up—g — he—1) + utz
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atau
u? =&+ (ay+ 66U — 6wy +wy (3.2.5)

dengan w; = u?-h; adalah erorr yang diasosiasikan dengan peramalan u?
berdasarkan nilai lag-nya sendiri, sehingga, w: dikatakan suatu proses white noise
yang fundamental untuk u?. Persamaan (3.2.5) dikenal dengan proses ARMA(1,1)
dari u? dengan (01 +8,) adalah koefisien dari autoregressivelan - 3; adalah koefisien
dari moving averageladi apabila u; digambarkan sebagai proses GARCH(1,1) maka,

u? akan mengikuti proses ARMA (1,1)

Syarat dari u? adalah & > 0, a; > 0 dan &; > 0. Pada proses ARMA, u; akan

memiliki covariance stationaryika variansi w; berhingga dan akar-akar dari
1—(a;+6)z=0
Ada diluar unit circle Karena u? tak boleh negatif, berarti u? covariance stationary
jika
a;+6, <1

Jikadiasumsikan kondisi ini telah terpenuhi, maka varians dari u; adalah

§

var(u) = Elu’l = =2 =5~

(3.2.6)

3.2.1 Kurtosismodel GARCH(1,1)
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Penentuan kurtosis untuk proses GARCH (1,1). Akan dilakukan sama seperti

mencari kurtosis pada proses ARCH (1,1) yaitu

_ Elu,*]
© T Ela?

Dengan asumsi proses U merupakan covariance-statinaryBollerslev, 1986)
E[htz] = E[E + aquey® + 610 1)?]
= E[6,%he_1* + ar®up 1t + 20, 8ur_ 1 Phe_q + 288 by + &7

F 5125[ht—12] + ay2Elue_1*] + 20,6, E[ug_1*hy_1] + 288, E[h, 4] +

281 Efu,_1%] + &2

= 8, °E[he_1?] + a1 2E[u;_1*] + 2,8, E[he_1*] + 288, E[he_1] +

§arElue_1] + &2

= 512E[ht2] + ale[ut4] + ZalalE[htz] + Zf(llE[utz] + EZ

§
= 61" E[he*] + ar*Elue*] + 20,6, E[ "] + 286, 1—(ay+61)
+ 28, y riree +¢?
1—(a; +6y)

E(1+ (ay +6))
1—(a; +61)

= 612E[ht2] + ale[u,t4] + 2“161E[ht2] +

2 1+ (ay +6
_ aq _Elu] + S(( (ay 1)) _
1 - 2“161 - 51 (1 - (0(1 + 51))(1 - 2“161 - 51 )

E[h,*]
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Sehingga

Elu*] = [Ut4ht2] = E[vt4]E[ht2]

_ 3a,” . 36(1+ (ay + 61))

1-2a,8, — 8,2 Elucl + (1= (ay +6))(1 - 20,6, — 6,%)

B 382(1 + (a, + 61)) (1+ (ag +6))(1 — 2,6, — 6,%)
(A= (a+ )1 -2a6, - 8% (1-2a:8; —6,%)-3a,’

382(1+ (ay + 61))

47 —
Elue’l = (1 - (a1 +6))(1 — 24,6, — 6,>—3a,2) (3.2.7)
Sehingga kurtosis untuk proses GARCH(1,1) adalah
~E[ut] 382 (1 + (g + 61)) (1+ (ay +6y))
~ (EluD? (1= (& +6))(1 —2a18, — 6,°—3a,%) &
_ 31 — (ay + 51)2)
(1 -2,6, - 6,°-3a;%)
31 — (a; + 51)2) (3.2.8)

- (1 F— ((Xl - 61)2_2(112)
Sehingga agar proses u? covariance stationarjiarusiah

1—(a; +8)%=2a,° >0

3.2.2 Fungs Autokorelas model GARCH (1,1)
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Perhatikan (3.2.5) dimana u® memenuhi proses ARMA (1,1) dan proses u
dikatakan memenuhi proses GARCH (1,1)
u® =¢&+ (“1 + DU 2 = Wy Wy
Fungsi autokorelasi dari u? adalah

_ Cov(u, ue_r?)

p(r) =

var(u;?)
dengan kovarian sebagai berikut:

cov(uy?, up—?) = E[(u,® — E[u” D — Elue—*D]
Sebelumnya akan ditentukan variansi dan autokovariansi dari u;” yaitu:

Untuk mempermudah persamaan (3.2.2) terlebih dahulu bentuknya diubah

menjadi
ul =&+ (“1 + 08U 2 = B W + Wy

= =0 wi_q twp) + (a1 +61)(E — S wep + Wey)

+ (g + 61)%(E = 6yWeez + Wp_p) + -

3

= 4w, Fawp +a(a; F W + a;(a + 61)*w,_
1—(0{1+51) t 1Wit-1 1(1 1) t—-2 1(1 1) t-3

dengan E[utz] = %ﬁfm maka
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w2 = E[u?] + we + agwe_g + aq(ag + 5wy + aq(ag + 61)*we_z + -
w2 — E[u?] = we + aqwe_g + aq(ag + 5wy + aq(ag + 81)*we_z + -
Sehingga
var (u.®) = E[(u,* — E[u*])?]
= E[(we + aywe—q + aq(ay + 6wy + ag(y + 6,)°wez +-+)?]
=1+ a;®>+a%(a; +6)% + a2(ay + 6)* + -+ )a,, 2

a;

2
r_ O.WZ <1 + 1= (a—l n 61)> (329)

Dan
Cov(utz' ut—rz) = E[(utz - E[utz])(ut—rz - E[ut—rz])]

- E[(Wt + a’th_l + al(al + 61)r_1Wt_r + a’l((ll +
81) We—(r41) + g (ay + 61" W1y ---)(Wt—r +
O We—r+1) T aq(@g + 81) We_ryo) + aq(ay + 51)2Wt—(r+3)) ]

= (a1 (ag + 6"+ a?(a; +6)" + ar* (g +8)" 2 +

a?(a;+ 6™ + )y,

= (ay(a; + 6" 0y, + ay®(ag + 6)"[1 + (ay + 6,)* +

(a + 67+ + 16, ?)
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cov(u? up_r2) = ay(ay + 6,)" " 1a,,2 [1 n al(a1+51)]

1-(a;+64)?

(3.2.10)

Fungsi autokorelasi dari proses GARCH (1,1) adalah (Bollerslev, 1986)

Cov(u?, up=r?)

p(r) =

var(ugs?)

i — a6, — 1— (a, + 6,2
=a,(a; + 6" 1Uw2[ - l[ - : ]sz

1—(a; +61)2] |1 - 2,6, =

y a;(a; + 51)r+1(1 — ;61 — 512)
i 1 - 2“161 - 612

(o + 6) (1= a6, = 6,%)
B 1 - 2“161 - 612

_ (46" H(Bay+681)(1— (a1 +61)?) (a1 +61) (1-(a;+61)2-2a, )]
- 3(1—(a1+61)2)—(1—(ay+61)2)-2a, 2

(3.2.11)

3.2.3 Hubungan antara kurtosis dengan fungsi autokorelasi or de pertama untuk

u? pada model GARCH (1,1)

Sebelumnya telah diperoleh fungsi autokorelasi untuk u pada proses GARCH

(1,1) order yaitu:

(ay +61)" 1 [Bay + 6,1 — (a; + 61)%) — (a1 + 51)(1 — (a1 + 61)% - 20‘12)]
31— (a1 +61)3) — (A = (a; +6;)2) — 2a12

p(r) =
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Sehingga untuk r =1 diperoleh bentuk:

[(3a1 +61)(1 — (g +61)%) — (as + 51)(1 —(ay +6,)* - 2“12)]

1) =
pt) 30 — (a1 +61)H) — (A —(ag +61)2) — 2a12
9 2
p a; —a;°6; — a1 6, (3.2.12)
1 e 2“161 — 61 o

Selanjutnya akan diperlihatkan hubungan antara kurtosis dengan fungsi

autokorelasi pertama untuk u pada GARCH (1,1) yaitu :

1) =
a,%6;
=a
1 B 2“161 - 61
20,26, 3(1 = (a; +67)%)

+ aq

T30 = (a1 + 60 2(1- 2,6, — 6,°)

6,13k ;.
- 3 1-x"1)

+ a;

g, 61(1 - 3K—1)

= (3.2.13)

Grafik dari hubungan keduanya inilah yang akan dilihat dan dibandingkan

dengan data untuk selanjutnya dilihat kedekatan model ini dengan data.
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3.2.4 Penaksir Parameter Model GARCH (1,1)
Diketahui model statistik linier yaitu
yt = Xt,ﬁ + utz

dimana X, adalah vektor yang entri-entrinya beris variabel yang nilainya
diketahui, p adalah vektor parameter dan u; diasumsikan memenuhi proses GARCH.

Fungs likelihooduntuk y; adalah

Le=f(ye | xppn,) = mexp {— W} (3.2.14)
dengan
he=¢+a (Vy —Xe1 B) + 8ty
= [z:(B)]y
dimana
Y =[§ a1, 6]

, I\
2B = [1, (Ve =Xe 4 B)  hei]

Selanjutnya parameter-parameter yang tidak diketahui dikumpulkan untuk

kemudian ditaksir dalam suatu vektor 6 berukuran (ax 1)

=87
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sehingga conditional log-likelihoodya adalah

1 1
lt = —Elog(Znht) - Z_ht

T
_ z L, (3.2.15)
t=1

Untuk nilai awal vektor parameter 6, dapat digunakan fungsi log-likelihoodini

dengan menggunakan iterasi Berndt, Hall, Hall and HaussmaiBHHH) yaitu

| L, -1 0L
Oni1 = On+ {z°(0,) z°(6,)} 30 | 6=bn

dengan
-aLl | oL aLl |
26, ' 0= 691 PP 36, ' 0="on
oL, s 2 oL, s
Z*(en) == 691 N : . 69k : oon
oL, '
oLy
0=10, _ T
20 30, lo=0,

dengan catatan 6,,,; = 6, jikaiterasinya konvergen.
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3.3 Mode SV (Stochastic volatility)

Model ini diperkenalkan oleh Taylor (1986), secara sederhana model SV ialah
hy .
u; = exp {?} vy, ve~iid N(0,1) (3.3.1)

he =a+6h_1+1,, n,~iidN(0,0,%)

dimana u; adalah return pada waktu t dan h, adalah log volatilitasnya. Perlu
diperhatikan bahwa u; dan v; saling bebas. Pada persamaan di atas #; dan v; tidak

terobservasi, dengan h; diasumsikan memenuhi proses AR (1) berdistribusi hormal.

sehingga dapat dituliskan sebagai berikut :
hi=a+ 6h,_1+n,

=(a +n) +6(a +n-1) +6%(a +np—z) + 83(a +1_3) + -

a 2 3
=m+’7t+57’lt—1 + 6N+ 67Nz +

Nilai meandan varins dari h; dituliskan sebagai berikut :

a
u, = Elh]] =E [—1 —5 T+ on,_, + 62nt_2 + 63nt_3 + ]

a
= 1-6 + E[nt] + 5E[77t_1] 51 52E[77t—2] + 63E[r’t_3] + -

a
=——+0+0+0+--
1-9¢
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dan

2
oy = var(h) = E[(he = )]
= E[(M¢ + 0Nt + 6 Ne—p + 8313 + -+ )?]
=1+ 8*+8*+68%°+-)0,°

O'hz

~1-62
agar h; non-negativemaka parameternya harus memenuhi ¢, > 0 dan |§] < 1
3.3.1 Kurtosisdari model SV

Sebelumnya telah diasumsikan bahwa h; memenuhi proses AR (1) dan
berdistribusi normal dengan mean y, dan variansi ¢,,%, maka dengan menggunakan

persamaan fungs pembangkit momen diperoleh

M, (t) = E(exp{th.})

2

O
= expiup + > (3.3.2)
sehingga didapat

Elul =E [exp {%} vt] = E [exp {%}] Elve] =0

et el
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E[u?] = Elexp{h.}] . E[v:*]

= E[exp{h;}] .1

o 2
E[u?] = exp {uh + %}

B a oy’
—exp{1_6+2(1_62)} (3.3.4)

= E[exp{2h.}] .E[v:*]
= 3E[exp{2h.}]

= 3 exp{2u, + 20,%}

2a 20,°
—Bexp{1_6+(1_62)} (3.3.5)

sehingga kurtosis untuk SV adalah

2a 20—7]2
3expir—=+
__Efuwt] _ {1 2 (1 | 52)}

T @ T
exp 1_5+(1—62)

_ 3exp {Zuh + 20’,,2}
- exp {Z,uh + a,,z}
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_ 3 exp{Z/,th} exp {20,72}
exp{Z/,th} exp{a,,z}

_ 3exp {Zanz}

prom P = 3 exp{0,*} (3.3.6)

3.3.2 Hubungan kurtosis dengan proses Autokor elasi orde 1 pada model SV
Selanjutnya akan dincari hubungan antara kurtosis dan autokorelas orde satu,
kemudian dari hubungan keduanya akan dibandingkan dengan data untuk melihat kedekatan

antara model dengan data. Sama seperti pada proses ARCH dan GARCH fungsi autokorelas

untuk u? adalah (Taylor, 1986)

Cov(u, ue_r?)

p(r) = j r=12, ..

var(u?)
pertama kitaasumsikan dahulu |§| < 1 kemudian hitung kovariansinya
cov(ug?, us_?) = Elue?, ue—r?] — E[u?1E [ue—r?]
= Elexp{hi}v® exp{h,_ } v.,*] — Elexp{he}vi*]E[expth_,}v—*]

Elexp{h;} expth, J1E[v,’]E[v, "] = Elexp{h}]Elexp{h,_ }E[v,*|E[v,,?]

= Elexp{h; + h¢_}] — E[exp{h.}|E[exp{h;_,}]

dalam menghitung kovarians pada proses SV, kita gunakan persamaan h; adal ah:

r—1 r—=1
he = 6"h,_, + Z ad' + Z 0.8, _;
i=0 i=0

r—1 r—1
exp {yht_r + Z adt + z anSinr_i}]
i=0 i=0

Elexp{h; + h;r}] = E
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r—1 r—1
Elexp{h; + he_}] = Elexp{ (1 = 6")h_} eXP{ ad i} exp {Z On& inr—i}]

i=0 i=0

ool e oS |

= Elexp{(1 = 6")h¢_,}]E E

dimana

1- 6r)20-ht—r2 }

Elexp{(1 —8")h;_,}] = exp {(1 — 8" Upe—r + 2

1- 5r)20h2}

anfa- o+ 22

[N

ad = (a +ad® +adt + -+ aé‘r_l)
0

i=

1-6" a
P _ ST
1—-6 G 5)1—a

=1 —=0Muy

=a

r—1

: 1 2 -1
Z 81,y = Oyt + 08N,y + 0367,y et 0y,
=0

r—1
E |exp {Z 0'n5i777._i}] = E[exp{annr +0,6" 1+ 0,6%0 5+ + an5r_1771}]

i=0

= E|exp{o,n,}]E|exp{0,8'n,_1}| E[exp{0,6n,_,}] ... E[exp{c, 6" ', }]

5.2 520..2 5402 52— 2
= exp {%}exp{ 2" }exp{ 2" }....exp {Tn}
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. r-1 . ~ r-1 62i0",72 - 6,2 (1 — 627)
exp Z onS'ny-if| = exp) )~ = eXP 1o 5
i=0 =0
3 (1-467") o,°
ST =8
{(1 _ 52r)o.n2}
= exp 2

substitusikan tiga persamaan tersebut ke dalam persamaan awal sehingga

exp {S aal} exp {Ti anainr_i}]

i=0 i=0

Elexp{h;+ h_}] = Elexp{ (1 = 6")h,_,}]E E

1_67‘2 _2 1_627‘0.2
= exp {(1 8 4 ; - }-exp{(l — 8")pp}. exp {%}

1+ 28" 4+ 6%")0,> 1—6%")o,?
=exz7{(1—5r)uh +( > L + (1 =8y +—( 3 )9 }

= exp {2up + (1 - 6")0,?}
dari bentuk itu dapat ditentukan kovarians dari u? yaitu

cov(ue?, ue—?) = Elexpih + he_,}] — Elexp{h }E[expth._,}]

2 2
Op Ohy_,
= exp{2u, + (1 - 6")o,*} — exp {uht + T} exp {,uh + 1:2 }

= exp{Zuh +(1- 5r)0n2} — exp{Zuh 0,72}

= exp{2uy + 0,2} — [exp{0,?67} — 1] (3.3.8)
selanjutnya akan dicari nilai varians dari u?

var(u,?) = Eu*] — (E[u,2])?
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, 2a 20,° a oy’ i
var(ut )ZSexp 1_6+(1_52) - exP 1—5+2(1_52)

a2\’
=3 exp{2u, +0,%} - <exp {,uh + %})

= exp{2u, + 04?}[3 exp{o,?} — 1] (3.3.9)
sekarang dapat ditentukan autokorelasi untuk u?

Cov(ue®, uer?) exp{2u, + 0,2} - [exp{o,?6"} —1]
var(u,2) exp{th + 0,2}[3 exp{o,?} - 1]

p(r) =

3 exp{anzé‘r} -1

3.3.10
3 exp{o,?} ¢ )
kemudian autokorelasi untuk r = 1 adalah
25t —1
p(1) = £21%) (33.11)

hubungan antara kurtosis model SV dan autokorelasi orde 1 adalah

B exp{anzé'} — - (x/3)% -1
,0(1) B 3 exp{o'nz} - K — 1

grafik dari hubungan keduanya inilah yang akan dibandingkan dengan data, sehingga

kemudian dilihat kedekatannya antara model terkait dengan data.



