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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Volatilitas memiliki banyak peranan dalam sektor finansial, satu 

diantaranya dalam hal pengamatan perilaku dari harga suatu aset finansial. 

Perilaku dari harga suatu aset finansial dapat diamati melalui dua parameter, yaitu 

rata-rata dan standar deviasi. Dalam hal ini standar deviasi dari residual 

dinamakan volatilitas. Volatilitas didefinisikan sebagai ukuran ketidakpastian dari 

pergerakan suatu aset pada waktu yang akan datang (Suwandi, 2007). Semakin 

besar volatilitas, semakin besar pula kemungkinan harga aset dapat naik atau 

turun secara drastis. 

 Volatilitas data runtun waktu di sektor finansial seringkali sangat tinggi. 

Tingkat volatilitas yang tinggi ditunjukkan oleh suatu fase dimana fluktuasinya 

relatif tinggi dan kemudian diikuti fluktuasi yang rendah kemudian tinggi 

kembali. Dengan kata lain data ini memiliki rata-rata dan varian yang tidak 

konstan. Model estimasi terhadap perilaku data dengan volatilitas tinggi, beberapa 

diantaranya Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) yang 

dikembangkan oleh Engle pada 1982, Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity (GARCH) yang dikembangkan oleh Bollerslev dan Taylor 

pada 1986, dan stochastic volatility. 
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 Model volatilitas yang baik adalah model yang menunjukkan sifat return. 

Dua sifat return yang paling penting ditunjukkan model volatilitas (Pertiwi, 2006) 

adalah 

1. Kurtosisnya leptokurtik atau cenderung leptokurtik, 

2. Autokorelasi dari squared return nilainya kecil dan terus menurun secara      

perlahan seiring bertambahnya lag waktu. 

Sifat-sifat return lainnya 

1. Distribusi berekor tebal (heavy tails) 

2. Aggregational gaussinity, maksudnya perubahan skala waktu (∆t) dapat 

membuat distribusi return semakin menyerupai distribusi normal. 

 Seperti halnya return, volatilitas juga memiliki beberapa karaktristik, 

diantaranya  

1. Volatility cluster, yaitu volatilitas dapat tinggi untuk periode waktu tertentu 

dan rendah untuk periode waktu lain 

2.  Volatilitas berkembang secara kontinu sepanjang waktu, maksudnya volatilitas 

jarang melonjak 

3. Volatilitas tidak divergen menuju tak hingga, maksudnya volatilitas berubah-   

ubah dalam beberapa range tertentu. Secara statistik hal ini berarti volatilitas 

seringkali stasioner 

4. Volatilitas menampakkan reaksi berbeda pada peningkatan harga atau 

penurunan harga. Hal ini disebut leverage effect. 

Sifat-sifat ini memainkan aturan penting dalam pengembangan model 

volatilitas. 
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Beberapa model volatilitas diajukan secara spesifik untuk memperbaiki 

kelemahan model yang telah ada dalam ketidakmampuannya menjelaskan asumsi 

volatilitas. Sebagai contoh, model volatilitas yang telah disebutkan sebelumnya, 

yaitu Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) dan Generalized 

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH). Model ARCH dan 

GARCH berangkat dari asumsi bahwa terdapat gejolak yang bersifat simetris 

terhadap volatilitas (symmetric shocks to volatility). Tetapi dalam beberapa kasus 

di sektor finansial, terdapat gejolak yang bersifat asimetris (asymmetric shocks). 

Artinya penurunan tajam di pasar (efek negatif) tidak diikuti dengan kenaikan di 

pasar (efek positif) dalam ukuran yang sama di waktu yang lain. Inilah yang 

dimaksud dengan leverage effect pada pembahasan sebelumnya. 

 Berangkat dari asumsi adanya gejolak asimetris terhadap volatilitas atau 

karakteristik volatilitas (yaitu leverage effect), dalam tugas akhir yang berjudul 

Model Volatilitas Exponential Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity (EGARCH) ini penulis akan membahas model volatilitas 

dengan asumsi tersebut, yaitu model volatilitas EGARCH.  

 

1.2  Rumusan Masalah 

 Berdasarkan latar belakang di atas, permasalahan dalam tugas akhir ini 

dapat dirumuskan sebagai berikut 

1. Bagaimana model volatilitas Exponential Generalized Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (EGARCH)? 
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2. Bagaimana estimasi parameter pada model volatilitas Exponential 

Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (EGARCH)? 

3. Bagaimana model volatilitas Exponential Generalized Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (EGARCH) untuk data saham harian PT HM 

Sampoerna Tbk.? 

 

1.3  Batasan Masalah 

Pada pembahasan tugas akhir ini penulis memodelkan data dengan model 

volatilitas Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 

(EGARCH) yang masih sederhana, yaitu model volatilitas EGARCH(1,1), 

EGARCH(1,2), EGARCH(2,1), dan EGARCH(2,2). 

 

1.4. Tujuan Penulisan 

 Tujuan yang ingin dicapai dalam penulisan tugas akhir ini adalah sebagai 

berikut 

1. Menentukan model volatilitas Exponential Generalized Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (EGARCH). 

2. Menentukan nilai-nilai estimasi parameter pada model Exponential 

Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (EGARCH). 

3. Mengetahui model volatilitas Exponential Generalized Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (EGARCH) untuk data saham harian PT HM 

Sampoerna Tbk. 
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1.5.  Manfaat Penulisan 

1. Teoritis  

Adapun manfaat penulisan tugas ini secara teoritis adalah memperkaya 

dan memperluas pengetahuan tentang analasis runtun waktu, khususnya yang 

berkaitan dengan masalah ekonomi. Disamping itu tugas akhir ini sebagai 

evaluasi terhadap kemampuan dalam mengaplikasikan teori-teori tentang 

analisis runtun waktu dan ekonometrika yang telah disampaikan semasa 

perkuliahan. 

2.    Praktis 

Manfaat penulisan tugas akhir ini secara praktis adalah sebagai bahan 

pertimbangan dan masukan bagi pihak yang berkepentingan serta dapat 

dijadikan sebagai salah satu sumber informasi yang dapat mendukung tujuan 

pihak yang berkepentingan tersebut. 

 

1.6.  Sistematika Penulisan 

BAB I  PENDAHULUAN 

Bab ini berisi tentang latar belakang masalah, rumusan 

masalah, batasan masalah, tujuan penulisan, manfaat penulisan, 

dan sistematika penulisan 

BAB II  LANDASAN TEORI 

Bab ini membahas teori dan sifat-sifat runtun waktu serta 

metode-metode peramalan yang menjadi dasar dan penunjang 

dalam pembahasan tugas akhir ini. 
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BAB III  PEMBAHASAN 

 Bab ini berisi pembahasan tentang teori yang dikaji oleh 

penulis dalam tugas akhir ini.  

BAB IV CONTOH KASUS 

 Bab ini membahas analisa data sesuai dengan teori yang 

telah dikaji pada bab sebelumnya untuk mendapatkan  pemecahan 

dari masalah yang telah dirumuskan. 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

 Bab ini terdiri atas kesimpulan yang merupakan jawaban 

atas rumusan masalah yang telah dirumuskan dan saran. Pada 

bagian saran penulis mencoba memberikan solusi dari 

permasalahan yang ada sesuai dengan kapasitas dan kemampuan 

penulis secara akademis. 
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BAB II 

LANDASAN TEORITIS 

 

2.1 Non Linear Maximum Likelihood 

Misal dimiliki model regresi sebagai berikut 

eXfy += ),( β  

Jika e berdistribusi normal dengan E[e] = 0 dan [ ] IeeE 2' σ=  maka fungsi 

likelihood untuk fungsi regresi f(X,β)  berbentuk 

 ( ) ( ) ( )[ ] ( )[ ]






 −−−= −

2

222

2
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exp2,,

σ
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XyL
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( ) ( )






−= −

2

22

2
exp2
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    (2.1.1) 

dengan ( ) ( ) ( ) ( )ββββ ,',',2' XfXfyXfyys +−= . 

Log likelihood-nya adalah 

 ( ) ( ) ( )
2

222

2
ln

2
2ln

2
,,ln,,

σ
βσπσβσβ sTT

XyLXy −−−==l  (2.1.2) 

 Secara umum tidak memungkinkan untuk mencari penaksir β̂  sehingga 

0=
∂
∂
β
l

, yang memungkinkan adalah mencari penaksir 2σ . Diferensialkan 

persamaan (2.1.2) terhadap 2σ , samakan hasilnya dengan nol sehingga diperoleh 

penaksir 

    
( )
T

s βσ =2ˆ  
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Selanjutnya tulis kembali fungsi log likelihood dalam β dengan mengganti 2σ  

oleh 2σ̂ , yaitu 

 ( ) ( ) ( )
T

sT
c

T

T

sTT
Xy

ββπβ ln
22

ln
2

2ln
2

,* −=−−−=l  (2.1.3) 

dengan 
2

2ln
2

TT
c −−= π  adalah sebuah konstanta. 

 

2.2  Model Runtun Waktu 

2.2.1 Stasioneritas Proses Stokastik 

 Suatu runtun waktu dapat dipandang sebagai sutau realisasi dari suatu 

proses statistik (stokastik). Biasanya kita tidak memperoleh realisasi yang lain dari 

proses stokastik, artinya kita tidak dapat mengulang kembali keadaan untuk 

memperoleh himpunan observasi serupa seperti yang telah dikumpulkan. 

 Dengan demikian sebarang zt dapat dipandang sebagai suatu realisasi dari 

suatu variabel random Zt yang mempunyai distribusi dengan fungsi kepadatan 

peluang (fkp) tertentu, misalnya f(zt). Setiap himpunan Zt, misalnya 
rttt ZZZ ,...,,

21
 

mempunyai fkp bersama ( )
mntntnt zzzf +++ ,...,,

21
 yang independen dengan t, 

sebarang bilangan bulat m dan sebarang n1, n2, ..., nm; jika struktur probabilistik 

tidak berubah seiring berubahnya waktu maka proses seperti ini dinamakan 

stasioner. Jika definisi ini berlaku tapi dengan m yang dibatasi, yaitu m < p, 

dengan p adalah bilangan bulat positif maka stasioneritas seperti itu dinamakan 

stasioner tingkat p. 

 Untuk proses Gaussian yang didefinisikan dengan sifat bahwa fkp yang 

berkaitan dengan sebarang himpunan waktu adalah normal, stasioneritasnya hanya 
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memerlukan stasioneritas tingkat dua. Biasanya stasioner tingkat dua dinamakan 

stasioner lemah. 

 Suatu runtun waktu {Zt} adalah stasioner lemah jika rata-rata dari Zt dan 

kovarian antara Zt dan Zt-k konstan. Dengan demikian dalam proses stasioner 

lemah berlaku 

 ( ) µ=tZE         

 ( ) kktt ZZCov γ=−,         

dengan k adalah sebarang bilangan bulat, µ dan γk konstan untuk setiap lag ke-k. 

 

2.2.2 Fungsi Autokovariansi 

 Fungsi autokovariansi adalah himpunan autokovariansi dari berbagai lag 

{ },...2,1,0; =kkγ . Lag ke-k adalah pergeseran data sebanyak k langkah dari data 

awalnya baik maju maupun mundur. Pada runtun waktu stasioner berlaku 

 ( ) µ=tZE  

 ( ) kktt ZZCov γ=−,  

µ : rata-rata proses yang berlangsung 

kγ : autokovariansi pada lag ke-k 

Proses ini memiliki variansi yang konstan, yaitu ( ) 0
2 γσ == ztZVar  sedangkan  

 ( ) ( ) ( )tttottk ZVarZZCovZZCov === − ,,γ     (2.2.1) 

Karena Cov(Zt,Zt-k) = Cov(Zt-k, Zt) = Cov(Zt, Zt+k) maka dapat ditunjukkan bahwa 

kk −= γγ  untuk semua bilangan bulat k. 
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2.2.3 Fungsi Autokorelasi dan Fungsi Autokorelasi Parsial 

 Dalam metode runtun waktu, alat utama untuk mengidentifikasi model 

dari data yang ingin kita ramalkan adalah menggunakan fungsi autokorelasi (fak) 

dan fungsi autokorelasi parsial (fakp). 

Autokorelasi pada lag ke-k didefinisikan dengan: 

0

cov( , )

var( ) var( )
t t k k

k

t t k

z z

z z

γρ
γ

−

−

= =                    (2.2.2) 

Fungsi autokorelasi atau fak adalah himpunan semua autokorelasi untuk berbagai 

lag, ditulis { }; 0,1,2,...k kρ = dengan 0 1ρ = . µ  dan kγ  dapat ditaksir dari data 

sampel dengan rumus: 

1) 
1

ˆ
N

t
t

z zµ
=

= =∑  

2) 
1

1
ˆ ( )( )

N

k k t t k
t

C z z z z
N

γ −
=

= = − −∑  

Sehingga berdasarkan rumus tersebut, fungsi autokorelasi dapat ditulis dalam 

bentuk 

0 0

ˆ
ˆ

ˆ
k k

k k

C
r

C

γρ
γ

= = =  

Jika runtun waktu stasioner maka Barttlet merumuskan variansi dari kr  sebagai 

berikut: 2 2

1 1

1 1
var ( ) 1 2 1 2

k k

k i i
i i

r r
N N

ρ
= =

   = + ≈ +   
   

∑ ∑    (2.2.3) 

Matriks autokorelasi suatu runtun waktu stasioner yang panjangnya N 

didefinisikan dengan: 
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Fungsi autokorelasi parsial (fakp) adalah himpunan autokorelasi parsial untuk 

berbagai lag k, ditulis { }; 1,2,...kk kφ = . Dimana kkφ  didefinisikan dengan: 

k

k

kk P

P*

=φ ; dimana *
kP  adalah kP  dengan kolom terakhir diganti oleh 

1

2

...

k

ρ
ρ

ρ

 
 
 
 
 
    

Sehingga 

1 1
11 1

1

| | | |

| | 1

P

P

ρφ ρ
∗

= = =  

1

2
1 22 2 1

22 2
12 1

1

1

| |
1| | 1

1

p

P

ρ
ρ ρ ρ ρϕ

ρ ρ
ρ
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−

 

dan seterusnya.  

Untuk lag yang cukup besar, dimana fakp menjadi kecil, Quenouille telah 

membuktikan bahwa: 
1ˆvar ( )kk N

φ ≈  
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2.2.4 Proses Autoregresif 

Bentuk umum proses AR tingkat p atau AR (p) yaitu: 

( )

1 1 2 2

1 1 2 2

2
1 2

2
1 2

...

...

...

1 ...

t t t p t p t

t t t p t p t

p
t t t p t t

p
p t t

z z z z a

z z z z a

z Bz B z B z a

B B B z a

φ φ φ
φ φ φ

φ φ φ

φ φ φ

− − −

− − −

= + + + +

− − − − =

− − − − =

− − − − =

       dengan at ~ N(0, 2
tσ )  

( ) t tB z aφ =    

dengan 2
1 2( ) 1 ... p

pB B B Bφ φ φ φ= − − − −  disebut operator AR(p). 

Proses AR (1) berbentuk: 

1t t tz z aφ −= +  ;     (2.2.4) 

    Diperoleh variansi dari tz  adalah 
2

2
21

a
z

σσ
φ

=
−

, sehingga daerah 

stasioneritasnya   berada pada 1 1φ− < < . 

Ciri dari proses AR (1) adalah: 

a)  fak dari AR (1) adalah k
kρ φ=  

b)  pada 0 1φ< <  fak turun secara eksponensial menuju nol 

c) pada 1 0φ− < <  fak turun menuju nol sambil bergantian tanda 

d)  fakp terputus setelah lag ke-1 (11 , 0 2kkdan untuk kφ φ φ= = ≥ ). 

Proses AR (2) berbentuk: 

                             1 1 2 2t t t tz z z aφ φ− −= + +      (2.2.5) 

Diperoleh variansi dari tz  adalah  
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2
2 2

0
2 1 2 1 2

(1 )

(1 )(1 )(1 )
a

z

φ σσ γ
φ φ φ φ φ

−= =
+ − − + −

, sehingga daerah stasioneritasnya berada 

pada 2 1 2 1 21 , 1, 1danφ φ φ φ φ− < + < − + < . 

Ciri dari proses AR (2) adalah: 

a) fak dari proses AR (2) adalah 1 1 2 2k k kρ φ ρ φ ρ− −= +  

b) fak untuk AR (2) turun menuju nol. 

c) fakp terputus setelah lag ke-2 

Secara umum ciri-ciri teoritik dari proses AR(p) adalah: 

a) grafik fak turun secara eksponensial menuju nol 

b) fakp terputus setelah lag ke-p. 

 

2.2.5 Proses Moving Average 

Bentuk umum model MA orde q atau MA (q) adalah: 

             1 2 2 ...t t t t q t qz a a a aθ θ θ− − −= + + + +   ; dengan 2(0, )
iid

t aa N σ≈   (2.2.6) 

Persamaan di atas dapat ditulis dengan: 

( )t tz B aθ=  

2
1 2( ) 1 ... q

qdengan B B B Bθ θ θ θ= + + + + .     (2.2.7) 

Proses MA (1) berbentuk: 

                                                       1t t tz a aθ −= +     (2.2.8) 

Ciri dari proses MA (1) adalah: 

a) fak dari MA (1) terputus setelah lag ke-1 (0 1, 0; 2k kρ ρ= = ≥ ) 
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b) fakp-nya adalah 
1 2

2( 1)

( 1) (1 )

1

k k

kk k

θ θφ
θ

−

+

− −=
−

 

c) grafik fakp turun secara geometrik menuju nol. 

Secara umum, ciri-ciri teoritik dari proses MA (q) adalah: 

a) grafik fak teputus setelah lag ke-q 

b) grafik fakp turun secara eksponensial 

 

2.2.6 Proses ARMA 

Bentuk umum proses ARMA (p,q) adalah: 

1 1 2 2 1 1 2 2... ...t t t p t p t t t q t qz z z z a a a aφ φ φ θ θ θ− − − − − −= + + + + + + + +  (2.2.9) 

atau   

         ( ) ( )t tB z B aφ θ=  

model ARMA dapat ditulis sebagai model MA yaitu ( )t tz B a= Ψ  ataupun sebagai 

model AR yaitu ( )t tB z aπ = , dimana 1 1( ) ( ) ( ) ( ) ( )B B B dan B Bφ θ π θ φ− −Ψ = = . 

Ciri teoritik dari proses ARMA(p,q) adalah grafik dari fak dan fakpnya turun 

secara eksponensial menuju nol. 

 

2.2.7 Pembentukan Model 

Langkah-langkah pembentukan model secara iteratif adalah sebagai 

berikut: 

a. Identifikasi model 

 Identifikasi model ARMA digunakan untuk menentukan representasi yang 

memadai dari suatu proses runtun waktu 1 2, ,..., nz z z .  Kita hitung mean, 
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variansi, fak, dan fakp runtun waktu itu. Selanjutnya diplot grafik fak { }kr dan 

fakp ˆ{ }kkφ dengan masing-masing garis batas 2 ( )kSE r  dan ˆ2 ( )kkSE φ .   

Berikut ini adalah tabel pendekatan { }kr  dan ˆ{ }kkφ  untuk berbagai model 

Tabel 1 

Pendekatan { }kr  dan ˆ{ }kkφ  Untuk Berbagai Model 

Model Pendekatan 

AR (p) pk
N

Nkk >




 ;
1

,0~φ̂  

MA (q) �̂�~� �0, 1� 
1 + 2  ���
�

��� �� ; � > �
 

ARMA (p, q) { }kr  dan ˆ{ }kkφ tidak terputus 

 

Sedangkan nilai pendekatan var (z ) untuk proses ARMA (p, q), dengan           

2p q+ ≤  adalah sebagai berikut: 

Tabel 2 
Pendekatan var z  

Model Pendekatan 

AR (1) 1

2

(1 )

(1 )

Co r

N r

+
−

 

MA (1) 1(1 2 )Co r

N

+

 

AR (2) 
2

1 1 2

1 2

(1 )(1 2 )

(1 )(1 )

Co r r r

N r r

+ − +
− −  
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Model Pendekatan 

MA (2) 1 2(1 2 2 )Co r r

N

+ +

 

ARMA (1, 1) 

2
1

1 2

2
1

r
Co

r r

N

 
+ − 

 

 

b. Estimasi Parameter dalam Model 

   Setelah kita mengidentifikasi data runtun waktu 1 2, ,..., nZ Z Z , atau 

selisihnya (runtun waktu yang telah stasioner) menjadi satu atau lebih 

model yang cocok, selanjutnya kita harus melakukan estimasi parameter-

parameter yang tidak diketahui ( )2
1 2 1 2, ,..., , , ,..., ,p q aφ φ φ θ θ θ σ  dengan 

menggunakan estimator yang paling efisien, yaitu estimasi yang 

memaksimumkan fungsi likelihoodnya. 

 

c. Verifikasi Model 

 Verifikasi adalah pemeriksaan apakah model yang dibentuk cukup 

cocok dengan data yang ada. Jika terjadi penyimpangan yang cukup serius 

maka kita harus merumuskan kembali model yang baru. Pengujian yang 

harus dilakukan pada langkah ini adalah sebagai berikut: 

i) Uji keberartian koefisien (ataupunφ θ ) 

H0 : koefisien tidak berarti 

H1 : koefisien berarti (berpengaruh terhadap model) 
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Kriteria : tolak H0 jika ˆ 2 ( )SEφ φ≥  atau ˆ 2 ( )SEθ θ≥  

ii)  Variansi sesatan 

Pilih model yang mempunyai variansi sesatan yang paling kecil. 

iii)  Uji kecocokan (lack of  fit)  

H0 : model sesuai 

H1 : model tidak sesuai 

Kriteria : tolak H0 jika 2 2 2 2

1

ˆ
K

hit k tabel K p q
k

R N r aχ χ χ − −
=

= = ≥ =∑   

Jika pada langkah verifikasi menghasilkan lebih dari satu model 

cocok (sesuai) dengan data maka dalam penentuan model terbaik 

digunakan prinsip parsimoni. 

 

2.2.8 Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) 

Keberadaan volatilitas yang tinggi menyebabkan perlunya dibuat suatu 

model pendekatan tertentu untuk mengukur masalah residual. Salah satu 

pendekatan untuk meramalkan volatilitas residual adalah dengan memasukkan 

variabel independen yang mampu meramalkan volatilitas residual tersebut. 

Menurut Robert Engle, seorang ahli ekonometrika yang pertama kali menganalisis 

adanya masalah heteroskedastisitas dan varian residual di dalam runtun waktu, 

varian residual yang berubah-ubah terjadi karena varian residual tidak hanya 

fungsi dari variabel independen tapi tergantung juga pada seberapa besar residual 

di masa lalu. 
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Pada tahun 1981 Engle mengembangkan model Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (ARCH). Ide pokok model ARCH adalah news 

(shocks) at dari aset return tidak berkorelasi secara parsial, tetapi independen dan 

keterikatan at dapat dijelaskan oleh fungsi kuadratik sederhana. Lebih spesifik 

lagi, suatu model ARCH orde p mengasumsikan bahwa 

ttta εσ=   

22
110

2
ptptt aa −− +++= ααασ K     (2.2.10) 

dengan diit ..~ε  N(0,1), 00 >α , dan 0≥iα  untuk i > 0. Pada kenyataannya tε  

sering diasumsikan mengikuti distribusi normal baku atau Student-t baku atau 

generalized error distribution (GED). Beberapa penulis menggunakan ht untuk 

menotasikan variansi bersyarat dalam persamaan (2.2.10). dalam hal ini, shock 

menjadi ttt ha ε= . 

 Model volatilitas ARCH memiliki beberapa kelemahan, diantaranya (Tsay, 

2005) 

1. Model mengasumsiksn good news dan bad news memiliki pengaruh sama 

terhadap volatilitas. Padahal dalam kenyataannya harga sebuah aset finansial 

memberi respon berbeda terhadap good news dan bad news. 

2. Model ARCH hanya menyediakan cara mekanis untuk menjelaskan perilaku 

variansi bersyarat. Model ARCH tidak memberikan indikasi tentang 

penyebab perilaku. 

3. Parameter model ARCH terbatas. 

4. Model ARCH merespon secara lambat shock yang besar terhadap  return. 
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2.2.9 Uji efek ARCH 

Pada awalnya data runtun waktu diduga hanya memiliki masalah 

autokorelasi, tidak memiliki masalah heteroskedastisitas. Namun Engle 

menunjukkan bahwa seringkali data runtun waktu selain memiliki masalah 

autokorelasi juga memiliki masalah heteroskedastisitas. Dalam tugas akhir ini ada 

dua uji yang akan dibahas untuk mendeteksi keberadaan heteroskedastisitas atau 

keberadaan efek ARCH. 

1.  Uji efek ARCH dengan mengetahui pola residual kuadrat dari correlogram. 

 Jika fungsi autokorelasi dan fungsi autokorelasi parsial dari residual tidak 

sama dengan nol maka dapat disimpulkan bahwa model mengandung unsur 

ARCH. Uji keberadaan efek ARCH dalam residual kuadrat melalui fungsi 

autokorelasi maupun fungsi autokorelasi parsial dapat juga dianalisis melalui 

uji statistik dari Ljung-Box. Langkah pengujian Ljung-Box sebagai berikut 

Hipotesis 

 H0: k  lag pertama fak dari barisan  2
ta  adalah nol 

 H1: k  lag pertama fak dari barisan  2
ta  adalah tidak nol 

Statistik uji 

  ( ) ( )
2

1

2

~2 mk

K

k

k

kn
nnLB −

=
∑ 









−
+= χρ

    (2.2.11) 

 dengan  
( )( )

( )∑

∑

=

−

−

−−
=

T

t
t

Ktt
K

e

ee

1

222

2222

ˆ

ˆˆ
ˆ

σ

σσ
ρ  

     k: banyak residual atau lag yang di ambil 

     m: banyaknya parameter 
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     n: banyaknya observasi  

Kriteria pengujian 

 H0 ditolak jika LB > ( ) ( )αχ 2
mk −   

2. Uji ARCH-LM 

Engle telah mengembangkan pengujian untuk mengetahui masalah 

heteroskedastisitas dalam data runtun waktu yang dikenal dengan uji ARCH. Ide 

dasar uji ini adalah bahwa varian residual bukan hanya fungsi dari variabel 

independen tetapi tergantung pada residual kuadrat pada periode sebelumnya. 

Misalkan ttt ra µ−=  adalah residual persamaan rata-rata. Barisan 2
ta  

digunakan untuk memeriksa heteroskedastisitas bersyarat atau efek ARCH. 

Regresi linear dari variansi 

tptptt eaaa ++++= −−
22

110
2 γγγ K  t = m+1, …, T              (2.2.12) 

Dengan et adalah error, m bilangan bulat, dan T adalah ukuran sampel atau 

banyaknya observasi. 

Langkah pengujian ARCH-LM 

Hipotesis 

 H0: 021 ==== pγγγ K  

 H1: minimal satu tanda “=” tidak berlaku 

Statistik Uji 

 
( )

( )121

10

−−
−

=
mTSSR

mSSRSSR
F                 (2.2.13) 

dengan ( )
2

1

2
0 ∑

+

−=
T

m
taSSR ϖ  



21 
 

 
 

 ∑
−

=
T

t
taT

1

21ϖ , rata-rata sampel dari 2ta  

 ∑
+

=
T

m
teSSR

1

2
1 ˆ , 2ˆte  residual kuadrat terkecil  

Kriteria pengujian 

 H0 di tolakjika ( )αχ 2
mF >  

Jika ukuran sampel besar, menurut Engle model dalam persamaan (2.2.12) akan 

mengikuti distribusi Chi-Squares dengan derajat kebebasan p, yaitu 

 ( ) ( )αχ 22 ~ pRpn −                  (2.2.14) 

Dengan demikian kriteria pengujiannya menjadi H0 ditolak jika 

( ) ( )αχ 22
pRpn >− . 

 

2.2.10 Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) 

Pada 1986 Tim Bollerslev menyempurnakan model ARCH yang 

dikembangkan Engle. Bollerslev menyatakan bahwa varian residual tidak hanya 

bergantung pada residual periode lalu tetapi juga variansi residual periode lalu. 

Model yang dikembangkan Bollerslev dikenal dengan Generalized Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (GARCH). 

Untuk sebuah barisan log return rt, misalkan ttt ra µ−= , at mengikuti 

model GARCH(p,q) jika 

ttta εσ=   

∑∑
=

−−
=

++=
q

j
jtjiti

p

i
t a

1

22

1
0

2 σβαασ                (2.2.15) 
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dengan 
dii

t

..

≈ε  N(0,1), 00 >α , 0≥jβ ,  ( )
( )

∑
=

<+
qp

i
ii

,max

1

1βα , 0=iα  untuk i > m, 

dan 0=jβ  untuk j > s. 

 Pembatasan  )( ii βα +  mengakibatkan variansi tidak bersyarat dari at 

berhingga, sedangkan variansi bersyaratnya berkembang sepanjang waktu. Seperti 

pada model ARCH, pada GARCH tε  sering diasumsikan mengikuti distribusi 

normal baku atau Student-t baku atau generalized error distribution (GED). 

 

2.3  Return 

Dari sudut pandang investor, lebih menarik jika melihat return suatu aset 

investasi daripada harga asetnya. Hal ini dikarenakan investor memiliki 

keuntungan relatif dari investasinya bukan harga nominal dari investasi. Return 

diinterpretasikan sebagai harga relatif yang berubah mengikuti perbandingan 

perusahaan lain, stock markets dan nilai tukar mata uang. 

Karena investor tidak mengetahui secara pasti return yang diharapkan 

maka diramalkan expected return. Expected return adalah rata-rata tertimbang 

dari berbagai return historis dengan probabilitas masing-masing return sebagai 

faktor penimbangnya. 

      ∆� = ��̅∆�        (2.3.1) 

Dengan  ∆� : selisih antara Pt dan Pt-1 

  �̅ : expected return 

Dari persamaan (2.3.1), diperoleh       

  
�  = �̅!� 
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          " !�� = " �̅!�#
#$�

#
#$�  

%&�# − %&(#$� = �̅� − �̅)� − 1* → %& �#�#$� = �̅ 

Dengan kondisi pasar yang kondusif, nilai Rt akan mendekati nilai hampiran �̅, 

sehingga    

                 ,# =  -$ -./ -./ ≈ %&�# − %&�#$�     (2.3.2) 
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BAB III 

MODEL VOLATILITAS EXPONENTIAL GENERALIZED 

AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL HETEROSCEDASTICITY 

(EGARCH) 

 

3.1 Proses Exponential GARCH 

 Exponential GARCH (EGARCH) diajukan Nelson pada 1991 untuk 

menutupi kelemahan model ARCH/GARCH dalam menangkap fenomona 

ketidaksimetrisan good news (error positif) dan bad news (error negatif). Model 

ARCH/GARCH mengasumsikan pengaruh good news dan bad news sama 

terhadap volatilitasnya sehingga tidak dapat menangkap fenomena 

ketidaksimetrisan. 

 Pada data return, nilai volatilitas akan tinggi ketika nilai error lebih kecil 

dari nol dibandingkan ketika error lebih besar dari nol. Keadaan yang disebut 

Leverage Effect ini ditangkap oleh model Exponential GARCH. 

 Untuk memperhitungkan efek asimetris antara good news dan bad news, 

Nelson mempertimbangkan inovasi terboboti (weighted innovation) 

( ) ( )[ ]tttt Eg εεγθεε −+=       (3.1.1) 

dengan θ dan γ adalah konstanta riil, tε  dan ( )tt E εε −  barisan berdistribusi 

identik independen dengan rata-rata nol dan kontinu. Dengan demikian 

( )[ ] 0=tgE ε . Ketidaksimetrisan dari ( )tg ε  dapat dilihat dengan  menulis kembali 

persamaan (3.1.1) sebagai 
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( ) ( ) ( )
( ) ( )



≤−−
≥−+

=
oE

oE
g

ttt

ttt
t εεγεγθ

εεγεγθ
ε

,

,
     (3.1.2) 

Di samping dapat menangkap efek asimetris dari good news dan bad news, 

model Exponential GARCH memiliki kelebihan lain dibandingkan model 

ARCH/GARCH, yaitu parameter-parameter pada Exponential GARCH tidak 

perlu dibatasi untuk menjamin variansi selalu positif. Hal ini dikarenakan bentuk 

persamaan dalam logaritma. 

 

3.1.1 Proses Exponential GARCH (1,1) 

 Misalkan Z1, Z2,…, Zt adalah suatu runtun waktu; It merupakan himpunan 

informasi yang diketahui pada waktu t. proses Zt dikatakan mengikuti proses 

EGARCH orde satu jika 

 ),0(~ 2
1 σε NI tt −  dengan  

 













−+++=

−

−

−

−

−

−
− 2

1

1

2
1

1

2
1

12
1

2 lnln
t

t

t

t

t

t
tt E

σ
ε

σ
εγ

σ
εασβωσ   (3.1.3) 

    












 +













−= −

−−

−
− 12

1
2

1

12
1

2 expexp t

tt

t
tt E ε

σ
γα

σ
εωσσ β  

Karena pada model volatilitas EGARCH error positif dan error negatif 

memberikan pengaruh  yang berbeda terhadap volatilitas maka persamaan (3.1.3) 

dapat ditulis kembali dalam bentuk 
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t
t

t

εε
σ

γα
σ
εγωσ

εε
σ

γα
σ
εγωσ

σ
β

β

,expexp

,expexp

1

11

12
1

1

11

12
1

2   (3.1.4) 

dengan 2
tσ : variansi error pada waktu t 

 α   : parameter untuk mengukur ketidaksimetrisan 

  γ   : parameter untuk mengukur besarnya volatilitas 

 Karena 0
2

1

1 =
−

−

t

tE
σ
ε

 maka persamaan (3.1.3) dapat juga ditulis dalam 

bentuk 

2
1̀1

1

1
1

1

1
1

22 lnln −
−

−

−

− +++= t
t

t

t

t
t σβ

σ
εγ

σ
εασσ     (3.1.5) 

Persamaan (3.1.5) terdiri dari dua unsur, yaitu magnitude effect 
1

1

−

−

t

t

σ
ε

 yang 

menunjukkan besarnya pengaruh volatilitas pada periode t-1 terhadap varian saat 

ini dan sign effect 








−

−

1

1

t

t

σ
ε

 yang menunjukkan perbedaan pengaruh good news dan 

bad news pada periode t-1 terhadap varian saat ini. 

 Selanjutnya agar persamaan (3.1.3) mengikuti distribusi normal baku 

N(0,1) maka tε  harus dibagi dengan simpangan bakunya. 

Bukti: 

Karena ),0(~ 2
1 σε NI tt − maka fungsi pembangkit momen untuk tε

 
adalah  

( ) [ ] 2221 σε
ε

tt eeEtM ==  
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Selanjutnya misalkan  
t

Y
σ
ε=

 

 ( ) [ ] 22
2

2

1
2

1
t

tt
t

tY
Y eeeEeEeEtM ==








=








==








 σ
σε

σσ
ε

  
(3.1.6)

 

Dengan demikian  ( ).1,0~1 NI t
t

t
−σ

ε

 

Karena runtun waktu Z1,Z2,…,Zt yang didefinisikan oleh 
t

t
tZ

σ
ε

=  menjadi 

berdistribusi identik independen dengan rata-rata nol dan variansi satu maka 

diperoleh ttt Z σε = . 

 

3.1.2 Proses Exponential GARCH (p,q) 

 Misalkan Z1, Z2,…, Zt adalah suatu data runtun waktu; It merupakan 

himpunan informasi yang diketahui pada waktu t. proses Zt dikatakan mengikuti 

proses EGARCH (p,q) jika 

 ),0(~ 2
1 σε NI tt −  dengan 
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Karena 0
2

1

1 =
−

−

t

tE
σ
ε  maka persamaan (3.1.6) dapat juga ditulis dalam bentuk 

∑∑∑
= −

−

= −

−

=
− +++=

p

j jt

jt
j

p

j jt

jt
j

q

i
itit

1
2

1
2

1

22 lnln
σ

ε
γ

σ

ε
ασβωσ

    

(3.1.8)

 

3.2 Identifikasi Model 

 Identifikasi model volatilitas EGARCH melalui beberapa langkah berikut 

1.  Menentukan model persamaan rata-rata untuk {Zt} menggunakan model 

ARMA. Langkah-langkah pemodelan telah dibahas pada bab sebelumnya. 

2.   Dilakukan pengujian efek ARCH terhadap model persamaan rata-rata yang 

lolos uji verifikasi pada langkah 1. 

3. Membentuk model volatilitas Exponential Generalized Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (EGARCH). Karena belum terdapat kriteria 

tertentu untuk mengidentifikasi model volatilitas Exponential Generalized 

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (EGARCH, pada tugas akhir 

ini penulis akan memodelkan data dengan model volatilitas EGARCH 

sederhana 

4.   Menguji efek asimetris dengan melihat korelasi kuadrat standar residual 2tε

dengan lag standar residualnya kt−ε  Jika nilai korelasi secara signifikan sama 

dengan nol maka proses runtun waktunya merupakan runtun waktu simetris 

ARCH/GARCH. Jika korelasi bernilai negatif maka merupakan proses runtun 

waktu asimetris EGARCH.  
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3.3 Estimasi Parameter  

 Dalam pembahasan estimasi parameter EGARCH, misalkan kita 

mempunyai model regresi 

 ( ) ttXfy εβ += , , t = 1,2,..,T dan  2
ttt X σε =  

Jika error dari model regresi di atas mengikuti proses EGARCH maka dengan 

asumsi normalitas dan didefinisikan tI  sebagai himpunan informasi yang 

diketahui pada waktu t maka distribusi bersyarat dari errornya adalah 

 ( )2
1 ,0~ ttt NI σε −  

Dengan fungsi kepadatan peluang 

 
( )

2

2

21

22

1
t

tbxy

t

efkp σ

πσ

−
−

=
      

(3.3.1) 

Untuk mengestimasi parameter dari model volatilitas ω, β, α, dan γ pada 

persamaan (3.1.6) terlebih dahulu akan dicari gradien dari fungsi likelihood pada 

( )2
1 ,0~ ttt NI σε −  

 ( )
( )

2

2

2

2

21

2

21

21
2

1

2

1
t
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t

tt

eeIf
t

bxy

t

tt
σ
ε

σ

πσπσ
ε

−
−

−

− ==    (3.3.2) 

Misalkan Lt menyatakan fungsi likelihood untuk observasi ke-t dan ukuran sampel 

dinyatakan dengan T maka 

 

( ) ( ) ( ) ∑
== =

−−−
−∏

T

t
t

teIfL
T

t
T

ttt
1

2
22

1
222

1 2
ε

σσπε  

   Lt log=l  
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=−−−=     (3.3.3) 

Untuk mengestimasi parameter ω, β, α, dan γ  yang tidak diketahui, fungsi 

likelihood akan dimaksimumkan. Dalam hal ini parameter-parameter yang tidak 

diketahui dimuat dalam δ̂ . Dengan aturan rantai, turunan pertama untuk fungsi 

tersebut adalah 
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Turunan keduanya 
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Selanjutnya dicari matriks informasi dari δ̂ . Mariks informasi adalah 

matriks yang elemen-elemennya merupakan negatif dari ekspektasi turunan kedua 
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fungsi likelihoodnya yang berkaitan dengan parameter yang tidak diketahui. 

Sehingga matriks informasi yang berkaitan dengan δ̂  adalah 
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Untuk menemukan pendekatan estimasi parameter maka digunakan metode 

iteratif. Algoritma optimisasi untuk iterasi dimulai dari suatu nilai awal, misalkan 

0δ . Kemudian 0δ  digunakan untuk mencari 1δ . Proses iteratif estimator δ̂  
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dilakukan sampai diperoleh jarak yang kecil antara 1
ˆ

−tδ  dan tδ̂ . Metode iteratif 

yang digunakan adalah metode Newton-Raphson, Method of Scoring, dan iterasi 

Berndt, Hall, Hall & Hausman (BHHH).  

 

3.3.1 Metode Newton-Raphson 

 Secara umum metode Newton-Raphson melekukan aproksimasi dengan 

deret Taylor orde kedua untuk fungsi Likelihood di sekitar nilai awal, yaitu 0δ
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Untuk memperoleh kondisi optimum, fungsi di atas diturunkan terhadap 

parameter δ̂  
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Berdasarkan persamaan (3.3.6) dan (3.3.7) secara implisit dapat ditaksir 1δ  
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Bentuk umum menjadi 
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3.3.2 Method of Scoring 

 Pada Method of Scoring, algoritma iterasi menggunakan nilai ekspektasi 

dari fungsi Likelihood. Algoritmanya dinyatakan sebagai berikut 
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3.3.2 Iterasi Berndt, Hall, Hall & Hausman (BHHH) 

 Metode ini mengeksploitasi algoritma iterasi dari Method of Scoring. 

Namun pada iterasi BHHH ditambahkan dengan matriks informasi yang 

sebelumnya sudah dijelaskan. Bagian yang dieksploitasi adalah matriks simetris 

atau semi definit positif dari skema iterasi.  

Bentuk umum dari skema iterasi BHHH dapat dinyatakan sebagai berikut 
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3.4 Verifikasi Model  

 Seperti halnya verifikasi pada model persamaan rata-rata, pada model 

volatilitas verifikasi bertujuan untuk memeriksa apakah model yang dibentuk 

cukup cocok dengan data yang ada. Pengujian yang dapat dilakukan terdapat dua 

jenis, yaitu berdasarkan keberartian koefisien dan nilai AIC/SIC. 

 

3.4.1 Pengujian Berdasarkan Keberartian Koefisien 

 Langkah pengujian keberartian koefisien pada model volatilitas tidak 

berbeda dengan pengujian pada model persamaan rata-rata ARMA. 

  

3.4.2 Pengujian Berdasarkan Perbandingan Nilai AIC dan SIC 

 Model terbaik dapat dipilih berdasarkan nilai Akaike Information Criterion 

(AIC) dan Schwarz Information Criterion (SIC). Model terbaik adalah model 

yang memiliki nilai Akaike Information Criterion (AIC) dan Schwarz Information 

Criterion (SIC) paling kecil. AIC dan SIC didefinisikan sebagai berikut 

(Widarjono, 2005) 

 AIC = 
2

ln
RSS k

n n
 + 
 

        (3.4.1) 

 SIC = ln ln
RSS k

n
n n

  + 
 

       (3.4.2) 

 

Dengan RSS  =  Jumlah residual kuadrat (Residual sum of squares) 

        n      =  Jumlah observasi 

        k      =  Jumlah parameter yang di estimasi 
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BAB IV 

CONTOH KASUS 

 

 Pada bab ini akan dibahas suatu contoh kasus tentang harga saham HM 

Sampoerna Tbk. sebagai aplikasi dari teori Model Volatilitas Exponential 

Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity. Saham adalah surat 

berharga yang merupakan tanda kepemilikan seseorang/badan terhadap suatu 

perusahaan.  

Data yang digunakan adalah data saham harian PT HM Sampoerna Tbk. 

periode 23 Februari 2006 sampai 19 Juni 2009. Data selengkapnya dapat dilihat 

pada lampiran 1.  

Pada contoh kasus pengolahan data menggunakan Minitab versi 15 dan 

Eviews 5.1. 

 

4.1 Stasioneritas 

 Pada contoh kasus, data yang dianalisis bukan data asli melainkan 

returnnya (rt). Sesuai dengan pembahasan sebelumnya return didefinisikan 

sebagai 

  







=

−1

ln
t

t
t P

P
r  

Dengan Pt   : harga saham pada waktu t 

  Pt-1 : harga saham pada waktu t-1 

Data return selengkapnya dapat dilihat pada lampiran 2. 
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Stasioneritas dapat diidentifikasi melalui plot return saham PT HM 

Sampoerna Tbk. Seperti pada gambar 1 
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Gambar 1 
Plot Return Saham Sampoerna Tbk. 

Berdasarkan plot Return Saham PT HM Sampoerna Tbk., dapat 

disimpulkan bahwa data return Saham PT HM Sampoerna Tbk. stasioner dengan 

rata-rata berfluktuasi di sekitar nol. 

 

4.2 Pengujian Karakteristik Return  

 Karakteristik data return yang utama adalah kurtosisnya berupa 

leptokurtik dan autokorelasi dari squared return nilainya kecil dan terus menurun 

secara perlahan seiring bertambahnya lag waktu. Kurtosis dan statistik deskriptif 

data return ditunjukkan oleh gambar 2 



37 
 

 
 

 

Gambar 2 
Histogram dan Statistika Deskriptif Return Saham PT HM Sampoerna Tbk. 

 Berdasarkan histogram dan nilai kurtosis 8.93947 > 3 maka dapat 

disimpulkan bahwa data return berdistribusi leptokurtik. Selanjutnya autokorelasi 

dari squared return dapat diamati pada tabel 3. 

Tabel 3 
Autokorelasi Squared Return 
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Series: RETURN
Sample 2/23/2006 6/19/2009
Observations 867

Mean       0.000149
Median   0.000000
Maximum  0.138150
Minimum -0.107631
Std. Dev.   0.023931
Skewness   0.497431
Kurtosis   8.939467

Jarque-Bera  1310.146
Probability  0.000000
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Nilai autokorelasi dari squared return  kecil dan terus menurun secara perlahan 

seiring bertambahnya lag waktu. Hal ini sesuai dengan karakteristik return 

 

4.3 Pembentukan Model Rata-rata 

4.3.1 Identifikasi Model 

Berdasarkan ciri teoritik proses AR, MA atau ARMA, identifikasi model 

AR, MA atau ARMA dapat  ditentukan melalui fak dan fakp data.  

Berikut ini disajikan plot fak dan fakp data return, seperti pada gambar 3 dan 4. 
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Gambar 3 
Fak Return Saham HM Sampoerna Tbk. 
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Gambar 4 
Fakp Return Saham HM Sampoerna Tbk. 

  

Berdasarkan gambar 3 dan 4, fak terputus setelah lag ke-2, fak turun secara 

eksponensial, fakp terputus setelah lag ke-1, dan fakp turun secara eksponensial. 

Sehingga model yang mungkin adalah model AR(1), AR(2), MA(1), ARMA 

(1,1), ARMA(2,1). 

 

4.3.2 Estimasi Parameter  

 Pada tahap ini, kita akan mengestimasi parameter masing-masing model 

yang telah diidentifikasi. 

a. AR(1) 

Berikut ini output Minitab estimasi parameter model AR(1) 

Type           Coef    SE Coef      T      P 
AR   1      -0,2567     0,0343  -7,49  0,000 
Constant  0,0002087  0,0008468   0,25  0,805 
Mean      0,0001660  0,0006738 
Number of observations:  798 
Residuals:    SS =  0,455470 (backforecasts excluded) 
              MS =  0,000572  DF = 796 
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Berdasarkan output di atas, model AR (1) mempunyai bentuk ttt aZZ += −1φ  jika 

mean tidak berbeda secara signifikan dengan nol atau ( ) ( ) ttt aZZZZ +−=− −1φ  

jika mean tidak berbeda secara signifikan dengan nol. Untuk menguji apakah 

mean bebrbeda secara signifikan atau tidak dengan nol maka dilakukan pengujian 

sebagai berikut: 

Hipotesis 

 H0: Mean tidak berbeda secara signifikan dengan nol 

 H1: Mean tidak berbeda secara signifikan dengan nol 

Kriteria Pengujian 

 H0 diterima jika )(2  ZSEZ <  

Karena mean atau 00134.0)00067.0(2)(2  0,00017 ==<= ZSEZ  maka H0 

diterima, artinya mean tidak berbeda secara signifikan dengan nol. Sehingga 

model yang digunakan adalah model bentuk pertama, yaitu 

ttt aZZ +−= −12567.0  

b. ARMA(1,1) 

Berikut ini output Minitab estimasi parameter model ARMA(1,1) 

Type           Coef    SE Coef      T      P 
AR   1      -0,0007     0,1269  -0,01  0,995 
MA   1       0,2792     0,1219   2,29  0,022 
Constant  0,0001697  0,0006086   0,28  0,780 
Mean      0,0001696  0,0006082 
Number of observations:  798 
Residuals:    SS =  0,452194 (backforecasts excluded) 
              MS =  0,000569  DF = 795 
 

Model ARMA (1, 1) mempunyai bentuk: 

11 −− ++= tttt aaZZ θφ  atau ( ) ( )
11 −

++−=− − t
aaZZZZ ttt θφ , 
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Dengan pengujian yang sama dengan model sebelumnya, Z  tidak berbeda secara 

signifikan dengan nol karena 00122.0)00061.0(2)(2000171.0 ==<= ZSEZ  

Sehingga model yang digunakan adalah model bentuk pertama, yaitu 

 11 2792.00007.0 −− ++−= tttt aaZZ  

Dengan langkah estimasi parameter yang saman, diperoleh estimasi parameter 

model AR(2), yaitu tttt aZZZ +−−= −− 21 0903.028.0 , model MA(1)

ttt aaZ += −12799.0 , dan model ARMA(2,1) 

121 0364.00811.02439.0 −−− ++−−= ttttt aaZZZ . Output Minitab untuk masing-

masing model dapat dilihat pada lampiran 3. 

 

4.3.3 Verifikasi Model 

 Untuk memperoleh model yang terbaik dari yang diusulkan, dilakukan 

verifikasi model. Verifikasi dilakukan berdasarkan tiga kriteria, yaitu 

a. Keberartian koefisien 

Hipotesis yang akan diuji adalah 

H0: koefisien tidak berarti secara signifikan 

 H1: koefisien berarti secara signifikan 

Kriteria pengujiannya, dengan taraf signifikansi sebesar α  kita dapat menolak 

H0 jika P-value koefisien <  α atau kita dapat menerima H0 jika )(2  φφ SE<

atau )(2  θθ SE< . Berikut ini output Minitab versi 15 untuk model AR(1) dan 

ARMA(1,1). Output Minitab versi 15 untuk model AR(2), MA(1), dan 

ARMA(2,1) dapat dilihat pada lampiran 3. 
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Output Minitab uji keberartian koefisien model AR(1) 

 
Type           Coef    SE Coef      T      P 
AR   1      -0,2567     0,0343  -7,49  0,000 
Constant  0,0002087  0,0008468   0,25  0,805 
Mean      0,0001660  0,0006738 
Number of observations:  798 
Residuals:    SS =  0,455470 (backforecasts excluded) 
              MS =  0,000572  DF = 796 

 

Output Minitab uji keberartian koefisien model ARMA(1,1) 

 
Type           Coef    SE Coef      T      P 
AR   1      -0,0007     0,1269  -0,01  0,995 
MA   1       0,2792     0,1219   2,29  0,022 
Constant  0,0001697  0,0006086   0,28  0,780 
Mean      0,0001696  0,0006082 
Number of observations:  798 
Residuals:    SS =  0,452194 (backforecasts excluded) 
              MS =  0,000569  DF = 795 

 

 Berdasarkan output Minitab pada estimasi parameter, untuk model AR(1), 

AR(2), dan MA(1) kita menolak H0, artinya koefisien pada model berpengaruh 

secara signifikan. Sedangkan untuk model ARMA(2,1) dan ARMA(1,1) kita 

menerima H0, artinya koefisien pada model tidak berpengaruh secara 

signifikan. Dengan demikian model yang lolos uji keberartian koefisien adalah 

AR(1), AR (2), dan MA(1). 

b. Variansi Sesatan 

Model-model yang lolos pengujian keberartian koefisien, selanjutnya 

dibandingkan variansi sesatannya. Model dengan variansi sesatan terkecil 

adalah model yang terbaik. 

Variansi sesatan dapat dihitung menggunakan rumus 

( )
DF

MSSS −=2σ
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Dengan SS: Jumlah kuadrat residual 

MS: Kuadrat rata-rata residual 

        DF: Derajat kebebasan 

Berikut ini output Minitab versi 15 untuk pengujian berdasarkan variansi 

sesatan 

Output Minitab variansi sesatan model AR(1) 

 
Residuals:    SS =  0,455470 (backforecasts excluded) 
              MS =  0,000572  DF = 796 

 

Output Minitab variansi sesatan model AR(2) 

 
Residuals:    SS =  0,451765 (backforecasts excluded) 
              MS =  0,000568  DF = 795 
 
 

Output Minitab variansi sesatan model MA (1) 

 
Residuals:    SS =  0,452194 (backforecasts excluded) 
              MS =  0,000568  DF = 796 

 

 
Dengan Nilai SS, MS, dan DF yang diperoleh dari output Minitab versi 15 

dan dengan menggunakan persamaan, diperoleh variansi sesatan untuk masing-

masing model yang lolos uji keberartian koefisien, yaitu  

i. Variansi sesatan untuk AR(1), σ2 = 5.1748x10-4 

ii.  Variansi sesatan untuk AR(2), σ2 = 5.6754x10-4 

iii.  Variansi sesatan untuk MA(1), σ2 = 5.6737x10-4 
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Berdasarkan nilai variansi tersebut, nilai variansi sesatan model AR(1) 

adalah terkecil. Sehingga dari ketiga model, model AR(1) adalah model 

terbaik. 

c. Uji Lack of Fit 

 Pada uji Lack of Fit, kita memilih model terbaik berdasarkan nilai Ljung-

Box  atau P-value nya dari masing-masing lag.  

 Hipotesis 

  H0 : model sesuai 

  H1 : model tidak sesuai 

Kriteria Pengujian 

tolak H0 jika 2 2 2 2

1

ˆ
K

hit k tabel K p q
k

R N r aχ χ χ − −
=

= = ≥ =∑
 
atau 

tolak H0 jika P-value < α, dengan α menyatakan taraf signifikansi. 

Pengujian dilakukan terhadap masing-masing lag pada masing-masing model. 

Model yang memiliki lebih banyak lag yang signifikan adalah model terbaik. 

Berikut ini disajikan output Minitab versi 15 untuk uji Lack of Fit 

 
Output Minitab versi 15 untuk uji Lack of Fit AR(1) 

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic 
 
Lag            12     24     36     48 
Chi-Square   26,7   46,6   57,8   74,4 
DF             10     22     34     46 

P-Value     0,003  0,002  0,007  0,000 

 

Output Minitab versi 15 untuk uji Lack of Fit AR(2) 

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic 
 
Lag            12     24     36     48 
Chi-Square   19,4   38,4   48,4   65,6 
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Lanjutan output Minitab versi 15 untuk uji Lack of Fit AR(2) 

DF              9     21     33     45 
P-Value     0,022  0,011  0,041  0,024 

 

Output Minitab versi 15 untuk uji Lack of Fit MA(1) 

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic 
 
Lag            12     24     36     48 
Chi-Square   19,8   38,8   48,6   65,3 
DF             10     22     34     46 
P-Value     0,032  0,015  0,050  0,032 

 

 Berdasarkan output Minitab di atas, kita peroleh bahwa semua lag pada 

masing-masing model signifikan. Dengan demikian pemilihan model terbaik 

didasarkan pada variansi sesatan, yaitu AR(1). 

 

4.4  Pengujian Efek ARCH 

  Sebelum memodelkan variansi residual dengan ARCH/GARCH, kita 

harus memeriksa terlebih dahulu gejala heteroskedastisitas bersyarat (efek ARCH)  

dalam residual model. Model yang tidak memiliki gejala heteroskedastisitas 

bersyarat (efek ARCH) pada residualnya tidak dapat dimodelkan dengan 

ARCH/GARCH.  

 Jika kita memiliki model regresi linier dari variansi bersyarat sebagai 

berikut  

 tptptt eaaa ++++= −−
22

110
2 γγγ K   t = m+1, …, T  

Maka hipotesis pengujian ARCH dapat dirumuskan sebagai berikut 

Hipotesis 
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 H0: 021 ==== pγγγ K  

 H1: minimal satu tanda “=” tidak berlaku 

Dalam tugas akhir ini dibahas pengujian efek ARCH dengan dua cara, yaitu 

1. Dengan melihat Correlogram Residual Kuadrat 

Kriteria pengujian: H0 ditolak jika Prob. < α. Dengan α menyatakan taraf 

signifikansi. 

Berikut Correlogram dari Residual Kuadrat 

Tabel 4 
Correlogram Residual Kuadrat 

 

Dengan α  = 5% kita menolak H0 karena Prob. < α. Dengan kata lain model 

return saham PT HM Sampoerna Tbk. mengandung efek ARCH. 

 



47 
 

 
 

2. Dengan uji ARCH LM 

Selain melihat Correlogram Residual Kuadrat, kita dapat melakukan 

pengujian efek ARCH yang diusulkan Engle, yaitu ARCH LM. Berikut ini 

output EViews 5.0 untuk uji ARCH LM 

Tabel 5 
Uji ARCH 

 
     
     F-statistic 4.984180     Probability 0.000000 

Obs*R-squared 91.20127 Probability 0.000000 
     
      

Berdasarkan tabel 3, dengan α  = 5% kita menolak H0 karena Prob. < α. 

Artinya, residual model return mengandung efek ARCH. 

 

4.5  Pengujian efek Asimetris 

 Salah satu kelebihan model Exponential GARCH adalah dapat menangkap 

gejala asimetris. Sebelum melakukan estimasi model, berikut ini akan diuji 

apakah model memiliki gejala asimetris atau tidak dengan menggunakan cross 

correlogram antara kuadrat standar residual )1#�* dengan lagged standard residual 

(et-k). 

 Kriteria pengujiannya, jika terdapat batang yang melebihi batas standar 

deviasi maka nilai cross correlation berbeda secara signifikan dengan nol. 

Artinya, kondisi bad news and good news memberi pengaruh asimetris terhadap 

volatilitas. Berikut ini cross correlation dari model Exponential GARCH (1,1)  
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Tabel 6 
Cross Correlation )1#�* dengan (et-k) EGARCH (1,1) 

              

Karena pada tabel 6 terdapat batang yang melebihi batas standar deviasi atau 

ditandai dengan adanya tanda bintang maka nilai cross correlation berbeda secara 

signifikan dengan nol. Artinya, kondisi bad news and good news memberi 

pengaruh asimetris terhadap volatilitas. Hal ini terjadi juga pada model EGARCH 

(1,2), EGARCH (2,1), dan EGARCH(2,2). Cross correlation masing-masing 

model dapat dilihat pada lampiran 4. 
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4.6 Pembentukan Model Volatilitas EGARCH 

 Seperti telah dijelaskan sebelumnya bahwa belum terdapat kriteria tertentu 

untuk mengidentifikasi model volatilitas EGARCH maka dalam tugas akhir ini 

penulis membentuk model volatilitas paling sederhana, yaitu model volatilitas 

EGARCH(1,1), EGARCH (1,2), EGARCH (2,1), dan EGARCH (2,2). 

 

4.7 Estimasi Parameter Model Volatilitas EGARCH 

 Setelah memenuhi asumsi adanya efek ARCH dan efek asimetris, 

selanjutnya diestimasi parameter dari masing-masing model yang telah diusulkan.  

Berikut ini output EViews model EGARCH(1,1) 

Tabel 7 
Estimasi Parameter EGARCH(1,1) 

 

Berdasarkan output EViews di atas, model EGARCH(1,1) memiliki bentuk  

2
1̀

1

1

1

12 ln)6()5()4()3(ln −
−

−

−

− +++= t
t

t

t

t
t CCCC σ

σ
ε

σ
εσ

 

 Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
     
     

C -0.000147 0.000432 -0.339719 0.7341 

AR(1) -0.279944 0.030447 -9.194413 0.0000 
     
     
 Variance Equation   
     
     

C(3) -0.170056 0.024275 -7.005315 0.0000 

C(4) 0.165801 0.018879 8.782272 0.0000 

C(5) -0.032722 0.014204 -2.303794 0.0212 

C(6) 0.992728 0.002473 401.4621 0.0000 
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2
1̀

1
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12 ln9927.00327.01658.01701.0ln −
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−

−
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εσ

 

Untuk output EViews model EGARCH (1,2), EGARCH (2,1) dan EGARCH (2,2) 

dapat dilihat pada lampiran 5. Berikut ini hasil estimasi masing-masing model 

1. EGARCH (1,2) 
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2. EGARCH (2,1) 
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3. EGARCH (2,2) 
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4.8  Verifikasi Model 

Verifikasi pada model EGARCH dapat dilakukan dengan menguji 

keberartian koefisien masing- masing model dan melihat nilai SSC dan AIC.   

 

4.8.1 Uji Keberartian Koefisien 

Pada pengujian ini yang menjadi statistik uji adalah nilai probabilitas atau 

P-value dari masing-masing koefisien. Dengan hipotesis yang sama seperti pada 

pengujian keberartian koefisien pada model ARMA, kita menolak H0 jika P-value 

< α. 

1. EGARCH (1,1) 

Dengan α = 5%, kita menolak H0 untuk semua koefisien model EGARCH(1,1). 

Artinya, semua koefisien berpengaruh terhadap model. 

2. EGARCH (1,2) 

Dengan α = 5%, kita menolak H0 untuk C(3), C(4), dan C(6). Artinya koefisien 

C(3), C(4), dan C(6) berpengaruh terhadap model. Sedangkan untuk C(5) dan 

C(7) H0 diterima. Artinya, C(5) dan C(7) tidak berpengaruh terhadap model. 

3. EGARCH (2,1) 

Dengan α = 5%, kita menolak H0 untuk semua koefisien model EGARCH(1,1). 

Artinya, semua koefisien berpengaruh terhadap model. 

4. EGARCH (2,2) 

Dengan α = 5%, kita menolak H0 untuk C(3), C(4), C(5), dan C(8). Artinya 

koefisien C(3), C(4), C(5), dan C(8) berpengaruh terhadap model. Sedangkan 
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untuk C(6) dan C(7) H0 diterima. Artinya, C(6) dan C(7) tidak berpengaruh 

terhadap model. 

Berdasarkan hasil tersebut, model yang lolos uji keberartian koefisien adalah 

model EGARCH (1,1) dan EGARCH(2,1). 

 

4.8.2 SIC dan AIC 

Model yang lolos uji keberatian koefisien, selanjutnya diamati nilai SIC 

dan AIC nya. Model yang memiliki nilai SIC dan AIC yang lebih kecil adalah 

model terbaik. 

Tabel 8 

Perbandingan Nilai SIC dan AIC  

Nilai EGARCH(1,1) EGARCH(2,1) Kesimpulan 

AIC -4.9564 -4.8074 Lebih baik model 

EGARCH(1,1) 

SIC -4.9234 -4.8459 Lebih baik model 

EGARCH(1,1) 

Sumber: Output EViews estimasi parameter  

 
Dapat disimpulkan bahwa model terbaik yang dapat digunakan dalam 

peramalan adalah model EGARCH(1,1), dengan persamaan rata-rata 

ttt aZZ +−= −12799.0  dan mengikuti persamaan volatilitas   
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 BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

1.   Persamaan model volatilitas EGARCH (p,q) secara umum dapat ditulis dalam   

bentuk  

∑∑∑
= −

−

= −

−

=
− +++=

p

j jt

jt
j

p

j jt

jt
j

q

i
itit

1
2

1
2

1

22 lnln
σ

ε
γ

σ

ε
ασβωσ

 

2.   Dalam menentukan nilai-nilai estimasi parameter model volatilitas EGARCH 

digunakan Maximum Likelihood Estimator yang dilanjutkan dengan metode 

iteratif.  Metode iteratif yang digunakan adalah metode Newton-Raphson dan 

Method of Scoring. Metode iteratif tidak dapat dilakukan secara manual 

melainkan menggunakan software, yaitu dengan menggunakan EViews 5.1 

3.   Model volatilitas EGARCH untuk data saham HM Sampoerna Tbk. periode 

23 Februari 2006 sampai dengan 19 Juni 2009 adalah model volatilitas 

EGARCH (1,1) 
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Dengan demikian model terbaik yang dapat digunakan dalam peramalan 

adalah model dengan persamaan rataan ttt aZZ +−= −12799.0  dan mengikuti 

persamaan volatilitas EGARCH (1,1). 
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5.2   Saran 

1.   Pembentukan model volatilitas sebaiknya dilanjutkan dengan peramalan 

sehingga tidak hanya diketahui modelnya saja melainkan dengan nilai 

ramalan expected return atau harga saham pada masa yang akan datang. 

2.   Model volatilitas Exponential GARCH (EGARCH) dapat dibandingkan 

dengan model Tresshold ARCH (TARCH) untuk mengetahui model mana 

yang lebih baik dalam menangkap ketidaksimetrisan antara good news and 

bad news. 
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