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ABSTRACT

AMBAR MANGESTI, 3125111212. Modelling Time Series Data with
Non-Constant Variance Using Generalized Autoregressive Condition-
al Heterocedasticity (GARCH). Thesis. Faculty of Mathematics and
Natural Sciences. State University of Jakarta. 2015.

This thesis study about modeling of time series data which has a non-
constant residual variance (heterocedasticity). The Heterocedasticity is caused by
the high volatility in time series data. A non-constant residual variance can be
modeled by Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity (GARCH),
which is a generalization of Autoregressive Conditional Heterocedasticity (ARCH)
model. Residual variance in the ARCH model depends only on the squared of past
residual. On the other hand, residual variance in the GARCH model not only
depends on the squared of past residual but also past residual variance. This the-
sis discuss about modeling time series data with non-constant variance, where the
non-constant condition resolved by modeling the residual using GARCH. Beside
estimating parameter of GARCH model, in this thesis is also discussed the appli-
cation of GARCH on modeling of daily closing stock price PT. Unilever Indonesia,
Tbk period of May 6,2010 - January 16,2015. The result of analysis showed that
ARMA(1,1) model with residual model GARCH(1,1) is the best estimation model
to modeling daily closing stock price on PT. Unilever Indonesia, Tbk.

Keywords : Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity (GARCH),
Autoregressive Conditional Heterocedasticity (ARCH), heterocedasticity, volati-
lity.
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ABSTRAK

AMBAR MANGESTI, 3125111212. Pemodelan Data Deret Waktu
dengan Varians Tidak Konstan Menggunakan Generalized Autoregres-
sive Conditional Heterocedasticity (GARCH). Skripsi. Fakultas Mate-
matika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Negeri Jakarta. 2015.

Skripsi ini membahas tentang pemodelan data deret waktu yang mem-
punyai varians residual tidak konstan (heterokedastisitas). Kondisi heterokedastisi-
tas ini disebabkan adanya volatilitas yang tinggi pada data deret waktu. Varians
residual yang tidak konstan dapat dimodelkan dengan Generalized Autoregressive
Conditional Heterocedasticity (GARCH), yang merupakan pengembangan dari
model Autoregressive Conditional Heterocedasticity(ARCH). Pada model ARCH,
varians residual hanya bergantung pada kuadrat residual masa lalu, sedangkan
pada model GARCH, varians residual tidak hanya bergantung pada kuadrat re-
sidual masa lalu tetapi juga bergantung pada varians residual masa lalu. Dalam
penulisan skripsi ini dijelaskan tentang pemodelan data deret waktu dengan vari-
ans residual tidak konstan, dimana kondisi tidak konstan tersebut diatasi dengan
memodelkan residual menggunakan GARCH. Selain pendugaan parameter dari
model GARCH, pada skripsi ini juga dibahas aplikasi GARCH pada pemode-
lan data penutupan harga saham harian PT. Unilever Indonesia, Tbk periode
6 Mei 2010 - 16 Januari 2015. Hasil analisis menunjukkan bahwa model AR-
MA (1,1) dengan model residual GARCH (1,1) merupakan model dugaan terbaik
untuk memodelkan penutupan harga saham pada PT. Unilever Indonesia, Tbk.

Kata kunci : Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity (GARCH),
Autoregressive Conditional Heterocedasticity (ARCH), heterokedastisitas, volatil-
itas.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Volatilitas merupakan suatu kondisi dimana nilai dari suatu variabel

dapat naik dengan cepat lalu secara tiba-tiba turun dengan cepat. Volatilitas

dapat menyebabkan varians residual dari suatu model deret waktu klasik men-

jadi tidak konstan (berubah dari waktu ke waktu sebagai fungsi dari residual

masa lalu). Volatilitas atau varians yang tidak konstan banyak terjadi pada da-

ta ekonomi. Model yang memiliki kemungkinan varians residual tidak konstan

dinamakan model heterokedastisitas. Banyak pendekatan yang dapat digunakan

untuk mengatasi heterokedastisitas, salah satunya adalah Autoregressive Condi-

tional Heterocedasticity (ARCH) (Engle, 1982).

Model deret waktu Autoregressive Conditional Heterocedasticity (ARCH)

merupakan suatu model residual dari deret waktu klasik. Pada umumnya, residual

dari model deret waktu klasik memiliki asumsi varians residual konstan, tetapi

pada model ARCH varians residual diperbolehkan untuk tidak konstan. Model

ARCH menggambarkan bahwa varians residual saat ini bergantung pada kuadrat

residual periode sebelumnya.

Model ARCH memiliki kelemahan, yaitu seringkali memiliki lag yang

cukup panjang sehingga dapat mengakibatkan varians menjadi negatif dan model

menjadi tidak sederhana. lag yang dimaksud di sini adalah periode sebelum-
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2

nya. Untuk mengatasi hal tersebut maka Bollerslev (1986) mengembangkan mod-

el ARCH menjadi model Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedas-

tic (GARCH) dengan struktur lag yang lebih fleksibel. Pengembangan model

ARCH menjadi model GARCH mengakibatkan varians residual saat ini tidak

hanya bergantung pada kuadrat residual periode sebelumnya tetapi juga bergan-

tung pada varians residual periode sebelumnya.

Perilaku dari model ARCH dan GARCH sudah banyak dikaji oleh bebe-

rapa peneliti, seperti Engle (1982) memodelkan tingkat inflasi yang mengalami

ketidakpastian dan cenderung berubah dari waktu ke waktu. Di Indonesia, San-

toso (2011) mengaplikasikan model ARCH dan GARCH pada data inflasi bahan

makanan Indonesia. Sementara itu, Ristiyan (2010) membahas tentang karak-

teristik model GARCH, serta menerapkannya pada data harga saham PT. Telkom,

Tbk. Pengembangan model ini terus dilakukan, dan umumnya diaplikasikan pada

bidang ekonomi, seperti pemodelan indeks harga saham gabungan dan volatilitas

harga aset.

1.2 Perumusan Masalah

Perumusan masalah yang akan dikaji adalah:

1. Bagaimana penentuan model dari GARCH ?

2. Bagaimana estimasi parameter dari model GARCH ?

1.3 Pembatasan Masalah

Agar pembahasan tidak terlalu luas, masalah akan dibatasi dengan hanya

menggunakan model deret waktu GARCH (p,q) , dimana p = 1 dan q = 1.
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1.4 Tujuan Penulisan

Tujuan yang ingin dicapai dalam penulisan ini adalah:

1. Mengkaji proses pemodelan menggunakan GARCH

2. Mengkaji proses estimasi parameter dari model GARCH

3. Menerapkan model GARCH pada data riil

1.5 Manfaat Penulisan

Manfaat yang diharapkan dari penulisan ini adalah:

1. Bagi penulis dan pembaca, dapat bermanfaat dalam memberi wawasan baru

mengenai analisis deret waktu dan estimasi parameter model GARCH

2. Bagi universitas, dapat menambah referensi karya tulis khususnya untuk Ju-

rusan Matematika dan menjadi bahan rujukan untuk penelitian selanjutnya

1.6 Metode Penelitian

Skripsi ini merupakan kajian teori tentang pemodelan dan estimasi pa-

rameter dari metode GARCH , yang didasarkan pada buku dan jurnal tentang

statistika dan ekonometrika. Referensi utama adalah jurnal Econometrica (Engle,

1982).



BAB II

LANDASAN TEORI

2.1 Autoregressive Integrated Moving Average

(ARIMA)

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) biasa dise-

but juga dengan model Box-Jenkins. Model ini memiliki empat langkah dalam

menentukan model yang tepat, yaitu identifikasi, estimasi, pemeriksaan diagnos-

tik, dan peramalan (Gujarati dalam Santoso, 2003). Model ARIMA dibagi dalam

tiga kelompok, yaitu Autoregressive (AR), Moving Averge (MA) dan model cam-

puran ARMA yang mempunyai karakteristik dari dua model pertama.

2.1.1 Autoregressive (AR)

Model autoregressive menggambarkan bahwa nilai variabel saat ini (Zt)

dipengaruhi oleh nilai variabel periode sebelumnya (Zt−1, .., Zt−p). Bentuk umum

dari model autoregressive orde p atau AR(p) adalah:

Zt = φ1Zt−1 + ...+ φpZt−p + εt

dimana φ1, ..., φp adalah vektor dari parameter yang tidak diketahui dan εt adalah

residual pada waktu t. Model di atas menunjukkan bahwa jika terjadi peningkatan

nilai dari variabel pada periode sebelumnya (t − 1, ..., t − p) sebesar 1 satuan,

4
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maka variabel pada waktu t akan meningkat sebesar nilai dari parameter periode

sebelumnya (φ1, ..., φp).

2.1.2 Moving Average (MA)

Model moving average menggambarkan bahwa nilai variabel saat ini (Zt)

dipengaruhi oleh nilai residual periode sebelumnya(εt−1, ..., εt−q). Bentuk umum

dari model moving average orde q atau MA(q) adalah:

Zt = εt − θ1εt−1 − ...− θqεt−q

dimana θ1, ..., θq adalah vektor dari parameter yang tidak diketahui dan εt adalah

residual pada waktu t. Model di atas menunjukkan bahwa variabel pada waktu

t dipengaruhi oleh residual periode sebelumnya (t− 1, ..., t− q) sebesar nilai dari

parameter periode sebelumnya (θ1, ..., θq).

2.1.3 Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA adalah model gabungan antara model autoregressive dan

moving average. Model ini menggambarkan bahwa variabel saat ini (Zt) dipen-

garuhi oleh nilai variabel periode sebelumnya (Zt−1, .., Zt−p) dan juga dipengaruhi

oleh nilai residual periode sebelumnya(εt−1, ..., εt−q). Bentuk umum dari model

ARMA orde p dan q atau ARMA(p,q) adalah:

Zt = φ1Zt−1 + ...+ φpZt−p + εt − θ1εt−1 − ...− θqεt−q

dimana dimana φ1, ..., φp dan θ1, ..., θq adalah vektor dari parameter yang tidak

diketahui dan εt adalah residual pada waktu t. Model di atas menunjukkan bahwa
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jika terjadi peningkatan nilai dari variabel pada periode sebelumnya (t−1, ..., t−p)

sebesar 1 satuan, maka variabel pada waktu t akan meningkat sebesar nilai dari

parameter periode sebelumnya (φ1, ..., φp). Model tersebut juga menunjukkan

bahwa variabel pada waktu t dipengaruhi oleh residual periode sebelumnya (t −

1, ..., t− q) sebesar nilai dari parameter periode sebelumnya (θ1, ..., θq).

2.2 Autoregressive Conditional Heterocedastic

(ARCH)

Pada umumnya, pemodelan data deret waktu seperti model Autoregres-

sive (AR),Moving Average (MA) ataupun model Autoregressive Moving Average

(ARMA), memiliki asumsi varians residual konstan dan tidak tergantung dengan

t (waktu), atau yang biasa disebut dengan homokedastisitas. Pada kenyataan-

nya, banyak data deret waktu terutama pada bidang ekonomi dan bisnis yang

mempunyai varians residual yang tidak konstan.

Model yang memiliki kemungkinan varians residual tidak konstan dina-

makan model heterokedastisitas. Banyak pendekatan yang dapat digunakan untuk

model heterokedastisitas. Regresi berbobot merupakan salah satu analisis regresi

yang sering digunakan jika varians residual pada waktu yang berbeda diketahui.

Pada kenyataannya varians residual biasanya tidak diketahui, sehingga model

untuk heterokedastisitas dibutuhkan. Engle (1982) memperkenalkan model un-

tuk heterokedastisitas yang dinamakan Autoregressive Conditional Heterocedastic

(ARCH).

Model ARCH merupakan model residual dari deret waktu klasik, dimana

residual tersebut memiliki varians yang tidak konstan. Model deret waktu klasik



7

tersebut meliputi model autoregressive dan moving average. Suatu proses autore-

gresi textitAR(p) φ(B)zt = εt (yang selalu invertibel) dapat ditulis sebagai proses

MA (∞), Zt = φ−1(B)εt, sehingga proses autoregresi ekuivalen dengan proses

moving average (Soejoeti, 1987). Oleh karena itu, pada sub bab ini hanya akan

dibahas model ARCH yang dibentuk dari residual autoregressive.

Misalkan model autoregressive orde pertama

Zt = φZt−1 + εt

dimana εt merupakan residual dengan varians yang tidak konstan atau berubah

dari waktu ke waktu. Residual dengan varians tidak konstan dapat diilustrasikan

dengan grafik berikut (Santoso, 2011):

Gambar 2.1: Grafik Residual Inflasi Bahan Makanan Indonesia

Grafik di atas merupakan grafik residual dari data bulanan inflasi bahan

makanan Indonesia periode Januari 2005-Juni 2010. Dari grafik tersebut terli-

hat bahwa pada akhir tahun 2005 terjadi lonjakan residual inflasi yang tinggi

dan terjadi penurunan inflasi yang tinggi pada maret 2006. Lonjakan dan penu-
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runan inflasi yang tinggi dalam waktu yang berdekatan tersebut menggambar-

kan adanya volatilitas (nilai yang berubah-ubah) yang tinggi pada residual inflasi

bahan makanan Indonesia. Volatilitas tersebut mengakibatkan varians residual

menjadi tidak konstan. Dari grafik terlihat bahwa residual menyebar di sekitar

nol, sehingga rata-rata dari residual tersebut adalah nol. Garis putus-putus an-

tara 1 hingga −1 menggambarkan jika residual berada di dalam interval garis

tersebut memiliki volatilitas yang rendah, sedangkan yang melewati atau di luar

garis interval tersebut memiliki volatilitas yang tinggi.

Menurut Engle(1982) residual dengan varians tidak konstan dapat di-

modelkan dengan mengikuti model yang memperbolehkan varians bersyarat bergan-

tung pada realisasi deret periode sebelumnya, yaitu model bilinear yang diberikan

sebagai berikut:

εt = atεt−1

dengan varians bersyarat σ2ε2
t−1. Meskipun tidak sepenuhnya mengikuti model bi-

linear, model ARCH yang diperkenalkan oleh Engle(1982) merupakan model yang

mirip dengan model bilinear. Model ARCH tersebut diberikan sebagai berikut:

εt = ath
1/2
t

dimana at variabel acak dengan rata-rata 0 dan varians 1, saling bebas dan

ht = α0 + α1ε
2
t−1 + ...+ αqε

2
t−q

dimana α0, ..., αq adalah vektor parameter yang tidak diketahui. Model terse-

but menunjukkan bahwa varians residual saat ini (ht) bergantung pada resid-

ual kuadrat periode sebelumnya (ε2
t−1, ..., ε

2
t−q) sebesar parameter dari periode
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sebelumnya (α0, ..., αq).

Selanjutnya dengan menambahkan asumsi kenormalan yang merupakan

asumsi umum dari model deret waktu, model ARCH orde pertama dapat lebih

langsung dinyatakan dalam himpunan informasi (information set) ψt = (..., εt−1, εt).

Dengan menggunakan kepadatan bersyarat,

εt | ψt−1 ∼ N(0, ht) (2.1)

ht = α0 + α1ε
2
t−1 (2.2)

Fungsi varians dari model ARCH orde ke-q dapat dinyatakan dengan

ht = α0 +

q∑
i=1

αiε
2
t−i (2.3)

dimana α0, ..., αi adalah vektor dari parameter yang tidak diketahui.

Penentuan orde q pada model ARCH (q) dilakukan dengan memband-

ingkan semua model ARCH (q) yang mungkin digunakan dengan memenuhi bebe-

rapa kriteria, yakni uji t dan AIC (Santoso, 2011). Berdasarkan kriteria tersebut

model yang terbaik adalah model yang mempunyai AIC yang minimum. Kriteria

Uji t dan AIC akan dibahas pada bab selanjutnya.

2.2.1 Distribusi dari Orde Pertama Proses ARCH Linear

Model ARCH yang paling sering digunakan dan paling sederhana adalah

model linear orde pertama yang diberikan pada persamaan (2.1) dan (2.2). Jika

α1 = 0, maka ε adalah Gaussian white noise dan jika α1 adalah bilangan positif

maka pengamatan akan bergantung pada saat orde tingkat tinggi. Jika α1 terlalu
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besar, maka varians dari proses ARCH akan menjadi tak berhingga.

Karena εt biasanya berdistribusi simetri, maka momen ganjil akan berni-

lai nol, dan momen genap dihitung menggunakan teorema berikut.

Teorema 2.2.1. Untuk bilangan bulat r, momen ke 2r dari orde pertama proses

ARCH linear dengan α0 > 0, α1 ≥ 0, ada jika dan hanya jika,

αr
1

r∏
j=1

(2j − 1) < 1

Bukti. Untuk setiap variabel acak normal u dengan rata-rata nol, dan varians σ2,

maka momen genap proses ARCH dapat dicari dengan rumus sebagai berikut

E(u2r) = σ2r

r∏
j=1

(2j − 1)

Karena distribusi bersyarat dari ε normal, maka

E(ε2m
t | ψt−1) = hm

t

m∏
j−1

(2j − 1)

= (α1ε
2
t−1 + α0)

m

m∏
j=1

(2j − 1)

=
m∑

j=0

(
m

j

)
αm−j

0 αj
1ε

2j
t−1

m∏
j=1

(2j − 1) (2.4)

dimana m = 1, ..., r. Selanjutnya, misalkan vektor galat wt

w′
t = (ε2r

t , ε
2(r−1)
t ..., ε2

t ).

maka dari persamaan (2.4), ada matriks segitiga atas A berukuran r × r dan
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vektor b berukuran r × 1, dimana b′ = (αr
0, α

r−1
0 , ..., α0) dan

A =


αr

1

∏r
j=1(2j − 1)

(
r

r−1

)
α0α

r−1
1

∏r−1
j=1(2j − 1) ...

(
r
1

)
αr−1

0 α1

0 αr−1
1

∏r−1
j=1(2j − 1) ...

(
r−1
1

)
αr−2

0 α1

...
...

. . .
...

0 0 ... α1


sehingga

E(wt | ψt−1) = b + Awt−1

Sekarang,

E(wt | ψt−2) = b + A(b+ Awt−2)

dengan ekspektasi berturut-turut maka secara umum dapat dituliskan sebagai

berikut

E(wt | ψt−k) = (I + A+ A2 + ...+ Ak−1)b + Akwt−k

Karena deret tersebut dimulai dari amatan yang jauh di masa lalu dan momen

awal terbatas di 2r, maka limit k akan menuju tak terhingga, jika dan hanya jika

semua nilai eigen dari A terletak diantara lingkaran satuan (lingkaran dengan

jari-jari atau radius sebesar 1 satuan). Limit tersebut dituliskan sebagai

lim
k→∞

E(wt | ψt−k) = lim
k→∞

[(I + A+ A2 + ...+ Ak−1)b + Akwt−k]

karena (I + A + A2 + ... + Ak−1)b merupakan deret geometri dengan a = b dan
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r = A maka

lim
k→∞

E(wt | ψt−k) = lim
k→∞

(I + A+ A2 + ...+ Ak−1)b + lim
k→∞

Akwt−k

=
a

I − r
+ A∞wt−k

=
b

I − A
+ 0

= (I − A)−1b

sehingga

lim
k→∞

E(wt | ψt−k) = (I − A)−1b

dimana limit tidak bergantung pada variabel bersyarat dan pada t. Oleh kare-

na itu, ini merupakan pernyataan untuk momen stasioner dari distribusi tak

bersyarat ε,

E(wt) = (I − A)−1b

Teorema ini memiliki syarat perlu dan syarat cukup, yaitu mempunyai

seluruh nilai eigen diantara lingkaran satuan. Karena matriks A adalah matriks

segitiga atas, maka elemen diagonal adalah nilai eigen. Dari persamaan (2.4),

terlihat bahwa elemen-elemen diagonal adalah

αm
1

m∏
j=1

(2j − 1) =
m∏

j=1

α1(2j − 1) ≡ θm

untuk m = 1, ..., r. Jika θr melebihi atau sama dengan satu, nilai eigen tidak

terletak di lingkaran satuan. Pembuktian tersebut belum cukup, karena masih

harus dibuktikan bahwa jika θr < 1, maka θm < 1 untuk semua m < r. Perhatikan

bahwa θm adalah hasil dari faktor-faktor m yang naik secara monoton. Jika faktor

ke-m lebih besar dari satu, maka θm−1 perlu lebih kecil dari θm. Jika faktor ke-m
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kurang dari satu, maka semua faktor lain harus kurang dari satu, dengan demikian

θm−1 harus mempunyai semua faktor yang kurang dari satu dan mempunyai nilai

yang kurang dari satu. Hal ini menetapkan syarat perlu dan syarat cukup untuk

semua elemen diagonal kurang dari satu adalah θr < 1, sesuai dengan pernyataan

pada teorema.

2.2.2 Proses ARCH orde ke-q

Proses ARCH linear orde ke-q yang dituliskan pada persamaan (2.1) dan

(2.3) memiliki kondisi dimana kovarians akan stasioner jika memenuhi syarat dari

teorema berikut.

Teorema 2.2.2. Proses ARCH linear orde ke-q, dengan α0 > 0, α1, ..., αq ≥

0, adalah kovarians yang stasioner jika dan hanya jika persamaan karakteristik

yang terkait memiliki semua akar diluar lingkaran satuan. Varians yang stasioner

dituliskan sebagai

E(ε2
t ) =

α0

(1−
∑q

j=1 αj)
.

Bukti. Ambil w′
t = (ε2

t , ε
2
t−1, ..., ε

2
t−q) Maka

E(wt|ψt−1) = b + Awt−1

dimana b
′
= (α0, 0, ..., 0) dan A adalah companion matrix, yaitu matriks persegi

berukuran r×r yang mempunyai subdiagonal berisikan angka 1 dan baris pertama
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berisikan vektor parameter (α1, ..., αq), yang diberikan sebagai berikut:

A =



α1 α2 ... αq 0

1 0 ... 0 0

0 1 ... 0 0

...
...

. . .
...

...

0 0 ... 1 0


dengan ekspektasi berturut-turut

E(wt|ψt−k) = (I + A+ A2 + ...+ Ak−1)b + Akwt−k

Karena deret tersebut dimulai dari amatan yang jauh di masa lalu dengan

varians terbatas, maka limitnya ada, jika dan hanya jika semua nilai eigen terletak

diantara lingkaran satuan, dan dituliskan sebagai berikut

lim
k→∞

E(wt|ψt−k) = (I − A)−1b

Karena hal ini tidak bergantung pada kondisi awal atau pada t, vektor

ini adalah varians bersama untuk semua t. Seperti yang telah diketahui pada

analisis deret waktu, kondisi ini ekivalen untuk kondisi dimana semua akar dari

persamaan karakteristik, yang terbentuk dari α, terletak di luar lingkaran satuan.

Limit dari elemen pertama dapat dituliskan pula sebagai

E(ε2
t ) =

α0

(1−
∑q

j=1 αj)
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Walaupun model linear orde ke-q merupakan suatu spesifikasi yang bagus,

namun untuk aplikasi tertentu model linier ini kurang tepat, maka diperlukan pe-

rumusan model varians lain. Dua alternatif model selain model linier orde-q yang

dapat digunakan adalah bentuk eksponensial dan nilai mutlak, yaitu

ht = exp(α0 + α1ε
2
t−1) (2.5)

dan

ht = α0 + α1|εt−1| (2.6)

Bentuk eksponensial memiliki kelebihan yaitu varians adalah positif untuk semua

nilai dari alfa, tetapi data yang dihasilkan dari model tersebut memiliki varians

yang tak terbatas untuk setiap nilai dari α1 6= 0. Bentuk nilai mutlak mem-

butuhkan kedua parameter untuk menjadikannya positif, tetapi memiliki varians

yang terbatas untuk setiap nilai-nilai parameter.

Misalkan ξt adalah vektor acak berukuran q× 1 yang diambil dari ruang

sampel Ξ, yang memilki elemen ξ′
t = (ξt−1, ..., ξt−p). Untuk setiap ξt, ambil ξ∗

t

identik, kecuali elemen ke-m yang telah dikalikan dengan −1, dimana m terletak

di antara 1 dan q.

Definisi 2.2.1. Proses ARCH didefinisikan oleh (2.1) dan (2.2) akan simetri jika

1. untuk setiap m dan ξt ∈ Ξ, h(ξt) = h(ξ∗
t )

2. untuk setiap m, i dan ξt ∈ Ξ

∂h(ξt)

∂αi

=
∂h(ξ∗

t )

∂αi
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3. untuk setiap m dan ξt ∈ Ξ

∂h(ξt)

∂ξt−m

= −
∂h(ξ∗

t )

∂ξt−m

Definisi 2.2.2. Proses ARCH yang didefinisikan oleh (2.1) dan (2.2) akan regular

jika

1. min h(ξt) ≥ δ , untuk beberapa δ > 0 dan ξt ∈ Ξ

2. E(|∂h(ξt)
∂αi

||∂h(ξt)
∂ξt−m

||ψt−m−1), ada untuk semua i,m, t.

Teorema 2.2.3. Model ARCH linear orde ke-q memenuhi kondisi regular, jika

α0 > 0 dan α1, ..., αq ≥ 0

Bukti:

1. Dengan kondisi h(ξt) ≥ α0 > 0, yang merupakan pengembangan dari Defi-

nisi 2.1.2 bagian 1, maka definisi pertama dari kondisi regular telah terbukti.

2. Ambil

φi,m,t = E(|∂h(ξt)/∂α1||∂h(ξt)/∂ξt−m||ψt−m−1)

= 2αmE(|ξt−i|2|ξt−m||ψt−m−1)

Terdapat tiga kasus yaitu, i > m, i = m, dan i < m :

• Jika i > m, maka ξt−i ∈ ψt−m−1 dan ekspektasi bersyarat dari |ξt−m|

terbatas, karena kepadatan bersyarat menyebar normal.

• Jika i = m, maka espektasi menjadi E(|ξt−m|3|ψt−m−1). Karena kepa-

datan bersyarat menyebar normal, semua momen ada termasuk ek-

spektasi dari |ξt−m|3.
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• Jika i < m, maka ekspektasi diambil dari dua bagian, pertama ter-

hadap t− i− 1 :

φi,m,t = 2αmE{(|ξt−m|E(ξ2
t−i|ψt−i−1)|ψt−m−1}

= 2αmE{(|ξt−m|α0 +

q∑
j=1

αjξ
2
t−i−j)|ψt−m−1}

= 2αmα0E{ξt−m|ψt−m−1}+

q∑
j=1

αjφi+j,m,t

Karena semua lag terbatas, φi,m,t dapat dituliskan sebagai konstanta

dikalikan dengan momen mutlak ketiga dari ξt−m yang bergantung pada

ψt−m−1, ditambah konstanta lain yang dikalikan dengan momen mutlak

pertama. Karena keduanya menyebar normal bersyarat, dan konstanta

harus terbatas karena memiliki jumlah terbatas, definisi bagian kedua

dari kondisi regular telah terbukti.

2.3 Fungsi Likelihood

Misalkan εt adalah hasil dari proses ARCH, yang dijelaskan pada per-

samaan (2.1) dan (2.3). Sifat dari proses ini dapat dengan mudah ditentukan

oleh hubungan E(x) = E(E(x)|ψ). Rata-rata dari εt sama dengan nol, au-

tokovarians juga sama dengan nol, sedangkan varians tak bersyaratnya adalah

σ2
t = E[ε2

t ] = E[ht]. Varians ini umumnya tidak tergantung pada t untuk bebe-

rapa fungsi h dan nilai-nilai α tertentu. Pada kondisi seperti ini, εt merupakan

kovarians yang stasioner.

Walaupun proses yang didefinisikan pada persamaan (2.1) dan (2.3) men-

syaratkan seluruh pengamatannya berdistribusi normal, namun vektor dari εt
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tersebut tidak berdistribusi normal bersama (jointly normally distributed). Mi-

salkan l sebagai rata-rata dari log likelihood, lt sebagai log likelihood pengamatan

ke-t, dan T sebagai ukuran sampel. Maka dari persamaan (2.3) didapatkan

q(εt|εt−1, ..., ε0) =
1√
2πht

e−
ε2

t

2ht

sehingga persamaan rata-rata likelihood nya menjadi

l =
T∑

t=q+1

lt (2.7)

dengan lt = −1
2
log ht− 1

2
ε2

t/ht. Persamaan tersebut tidak mengikutsertakan kon-

stanta yang terdapat dalam fungsi likelihood.

Penggunaan metode likelihood untuk mengestimasi parameter α = (α0,

α1, ..., αq) pada persamaan (2.3), dapat dilakukan dengan memaksimalkan fungsi

likelihood . Turunan pertama fungsi lt terhadap α diberikan oleh:

∂lt
∂α

= − 1

2ht

∂ht

∂α
+

ε2
t

2h2
t

∂ht

∂α

=
1

2ht

∂ht

∂α
(
ε2

t

ht

− 1) (2.8)

dan Hessian-nya adalah

∂2lt

∂α∂α
′ =

1

2h2
t

∂ht

∂α

∂ht

∂α
′ −

1

2ht

∂2ht

∂α∂α
′ −

ε2
t

h3
t

∂ht

∂α

∂ht

∂α
′ +

ε2
t

2h2
t

∂2ht

∂α∂α
′

= [
ε2

t

2h2
t

− 1

2ht

]
∂2ht

∂α∂α
′ + [

1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

]
∂ht

∂α

∂ht

∂α
′ (2.9)

Karena E[ε2
t ] = E[ht], maka E[

ε2
t

2h2
t
− 1

2ht
] = 0 dan E[ 1

2h2
t
− ε2

t

h3
t
] = E[− 1

2h2
t
].

Oleh karena itu, information matrix yang merupakan espektasi negatif dari Hes-



19

sian, menjadi

Iα =
T∑

t=q+1

{−E[
∂2lt

∂α∂α
′ ]}

=
T∑

t=q+1

E[
1

2h2
t

∂ht

∂α

∂ht

∂α
′ ] (2.10)

yang secara konsisten diestimasi dengan

Îα =
T∑

t=q+1

[
1

2h2
t

∂ht

∂α

∂ht

∂α
′ ] (2.11)

Jika fungsi h adalah linear order q, yaitu :

ht = α0 + α1ε
2
t−1 + ...+ αpε

2
t−q (2.12)

maka, information matrix dan gradien yang merupakan turunan pertama dari l

terhadap t mempunyai bentuk yang sederhana. Jika zt = (1, ε2
t−1, ..., ε

2
t−q) dan

α
′
= (α0, α1, ..., αq) maka persamaan (2.12) dapat dituliskan sebagai

ht = ztα (2.13)

Maka gradien yang merupakan turunan pertama dari l terhadap α menjadi lebih

sederhana, yaitu

∂l

∂α
=

T∑
t=q+1

[
1

2ht

zt(
ε2

t

ht

− 1)] (2.14)

dan estimasi dari information matrix adalah

Îα =
1

2

T∑
t=q+1

[z′tzt/h
2
t ] (2.15)
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2.4 Model Regresi ARCH

Model regresi pada ARCH diperoleh dengan mengasumsikan bahwa rata-

rata dari εt adalah xtβ, yaitu kombinasi linear dari variabel respon dengan lag

dan variabel penjelas yang termasuk ke dalam information set ψt−1 dengan β

sebagai vektor dari parameter yang tidak diketahui. Persamaan model regresi

ARCH dituliskan sebagai berikut:

εt|ψt−1 ∼ N(xtβ, ht),

dimana

ht = α0 + α1ε
2
t−1 + ...+ αqε

2
t−q,

εt = yt − xtβ (2.16)

likelihood pada kasus linear orde ke-q untuk model regresi ARCH diberikan se-

bagai berikut:

l =
T∑

t=q+1

lt

lt = −1

2
log ht −

1

2
ε2

t/ht

Jika variabel penjelas tidak memuat lag dari variabel respon dan pro-

ses adalah stasioner, maka misalkan y dan x adalah vektor T × 1 dan T × K,

dan merupakan matriks dari variabel respon dan variabel penjelas, yang masing-

masing

E(y | x) = xβ
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V ar(y | x) = σ2l (2.17)

maka asumsi dari Gauss-Markov terpenuhi. Ordinary Least Square adalah esti-

mator terbaik dari koefisien regresi yang linear dan tidak bias, atau yang biasa

dikenal dengan Best Linear Unbiased Estimator (BLUE), tetapi menurut Engle

(1982) Maximum-Likelihood Estimator lebih efisien daripada OLS dalam menges-

timasi proses ARCH. Maximum-Likelihood Estimator dihasilkan dengan meme-

cahkan kondisi pada orde pertama model ARCH, yaitu pertama menurunkan lt

terhadap β

∂lt
∂β

=
εtx

′
t

ht

− 1

2ht

∂ht

∂β
+

ε2
t

2h2
t

∂ht

∂β

=
εtx

′
t

ht

+
1

2ht

∂ht

∂β
(
ε2

t

ht

− 1) (2.18)

dengan Hessian

∂2lt

∂β∂β
′ = −xtx

′
t

ht

− 2εtx
′
t

h2
t

∂ht

∂β
+ [

ε2
t

2h2
t

− 1

2ht

]
∂2ht

∂β∂β
′ + [

1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

]
∂ht

∂β

∂ht

∂β
′

Dengan menggunakan espektasi bersyarat dari Hessian, E[
2εtx′t
h2

t
] dan E[

ε2
t

2h2
t
−

1
2ht

] akan sama dengan nol, dan E[ 1
2h2

t
− ε2

t

h3
t
] = E[− 1

2h2
t
].

Maka gradien yang merupakan turunan dari l terhadap β adalah

∂l

∂β
=

T∑
q+1

[
εtx

′
t

ht

+
1

2ht

∂ht

∂β
(
ε2

t

ht

− 1)] (2.19)

dimana

∂ht

∂β
= −2

p∑
j=1

αjεt−jx
′
t−j
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dan Information matrix menjadi

Iβ =
T∑

t=q+1

{−E[(
∂2lt

∂β∂β
′ |ψt−1)]}

=
T∑

t=q+1

E[
x′txt

ht

+
1

2h2
t

∂ht

∂β

∂ht

∂β
′ ] (2.20)

Untuk model regresi ARCH linear orde ke-q, information matrix dapat diestimasi

dengan

Îβ =
T∑

t=q+1

[
x′txt

ht

+
1

2h2
t

∂ht

∂β

∂ht

∂β
′ ] (2.21)

Dengan cara yang sama, off-diagonal blocks dari information matrix

dinyatakan sebagai

Iαβ =
T∑

t=q+1

E(
1

2h2
t

∂ht

∂α

∂ht

∂β
′ ) (2.22)

2.4.1 Estimasi Model Regresi ARCH

Estimasi dari α dan β dapat dilakukan secara terpisah tanpa menghi-

langkan asymptotic efficiency, karena adanya off-diagonal blocks dari information

matrix. Estimasi β menggunakan Ordinary Least Square (OLS), menghasilkan

residual. Residual tersebut dapat membangun estimasi yang efisien dari α dan

menghasilkan α̂, sehingga akhirnya estimasi yang efisien dari β pun didapatkan.

Iterasi dilakukan dengan scoring algorithm, setiap langkah dari parameter vektor

φ menghasilkan estimasi φi+1 berdasarkan φi menurut

φi+1 = φi + [Îφ]−1

T∑
t=q+1

∂lit
∂φ

(2.23)

Untuk model linear orde ke-q, langkah scoring untuk α dapat dituliskan
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kembali dengan mensubtitusi persamaan (2.14) dan (2.15) kedalam persamaan

(2.23) sehingga iterasi menjadi

αi+1 = αi + (
1

2

T∑
t=q+1

[z′tzt/h
2
t ])
−1

T∑
t=q+1

[
1

2ht

zt(
ε2

t

ht

− 1)] (2.24)

Dengan menggunakan θ sebagai kriteria konvergensi dari parameter vektor φ,

maka θ dapat dinyatakan sebagai

θ =
∂l′

∂φ
(
∂2l

∂φφ′
)−1 ∂l

∂φ
(2.25)

Dari estimasi yang telah dilakukan pada α, langkah scoring dapat dihi-

tung untuk meningkatkan estimasi dari β. Scoring alghorithm untuk β adalah

βi+1 = βi + [Îβ]−1 ∂l
i

∂β
(2.26)

Dengan mensubtitusikan persamaan (2.19) dan (2.21), maka

βi+1 = βi + (
T∑

t=q+1

[
x′txt

ht

+
1

2h2
t

∂ht

∂β

∂ht

∂β
′ ])
−1

T∑
t=q+1

[
εtx

′
t

ht

+
1

2ht

∂ht

∂β
(
ε2

t

ht

− 1)] (2.27)

dimana

(
T∑

t=q+1

[
x′txt

ht

+
1

2h2
t

∂ht

∂β

∂ht

∂β
′ ])
−1

adalah matriks varians-kovarians dari MLE untuk β. Proses scoring alghorithm

terus diulangi hingga α dan β konvergen.



BAB III

PEMBAHASAN

3.1 Generalized Autoregressive Conditional Hete-

rocedasticity (p,q)

Pada aplikasi-aplikasi nyata model ARCH, lag yang terlalu panjang pada

persamaan varians bersyarat sering terjadi. Jika lag menjadi semakin besar maka

masalah varians negatif dapat terjadi, jika perkiraan tidak dibatasi dengan tepat.

Oleh karena itu, pengembangan model ARCH untuk memperbolehkan memori

yang lebih panjang dan struktur lag yang lebih fleksibel perlu dilakukan. Pengem-

bangan model ARCH yang diperkenalkan oleh Bollerslev (1986) dinamakan proses

Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity. Jika pada model ARCH

varians berubah dari waktu ke waktu sebagai fungsi dari kuadrat residual masa

lalu, pada model GARCH varians residual tidak hanya bergantung dari kuadrat

residual masa lalu tetapi juga bergantung pada varians residual masa lalu (Wei,

2006).

Misalkan εt adalah galat pada waktu t dari model deret waktu klasik

yang tidak berkorelasi tetapi memiliki varians yang berubah dari waktu ke waktu,

dan ψt adalah himpunan informasi (information set), maka proses GARCH (p,q)

diberikan sebagai berikut

εt|ψt−1 ∼ N(0, ht) (3.1)

24
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εt = ath
1/2
t

dimana at variabel acak dengan rata-rata 0 dan varians 1, saling bebas dan

ht = α0 +

q∑
i=1

αiε
2
t−i +

p∑
i=1

βiht−i (3.2)

dimana

p ≥ 0, q > 0

α0 > 0, αi ≥ 0, i = 1, ..., q,

βi ≥ 0, i = 1, ..., p.

Untuk p = 0 proses menjadi proses ARCH(q), dan untuk p = q = 0 proses adalah

white noise. Dengan menggunakan lag polinomial

A(L) = α1L+ ...+ αqL
q (3.3)

B(L) = β1L+ ...+ βpL
p (3.4)

maka persamaan (3.2) menjadi

ht = α0 + A(L)ε2
t +B(L)ht (3.5)

Model regresi GARCH (p,q) diperoleh dengan menjadikan εt dalam re-

gresi linear sebagai berikut:

εt = yt − x
′

tb, (3.6)

dimana yt variabel respon, xt vektor dari variabel penjelas, dan b adalah vektor
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dari parameter yang tidak diketahui.

Jika semua akar dari 1−B(z) = 0 terletak diluar lingkaran satuan, maka

persamaan (3.5) dapat dituliskan kembali sebagai distribusi lag dari ε2
t masa lalu

ht = α0(1−B(1))−1 + A(L)(1−B(L))−1ε2
t

= α0(1−
p∑

i=1

βi)
−1 +

∞∑
i=1

δiε
2
t−i (3.7)

dimana

δi = αi +
n∑

j=1

βjδi−j i = 1, ..., q

=
n∑

j=1

βjδi−j i = q + 1, ..., (3.8)

dengan n = min{p, i−1}. Persamaan (3.1) jika bersama dengan persamaan (3.7)

dapat dilihat sebagai proses ARCH (∞).

Teorema 3.1.1. Proses GARCH(p,q) yang didefinisikan (3.1) dan (3.2) bersifat

stasioner wide-sense dengan E(εt) = 0, Var(εt) = α0

1−A(1)−B(1)
dan Cov(εt, εs) = 0

untuk t 6= s jika dan hanya jika A(1) +B(1) =
∑q

i=1 αi +
∑p

i=1 βi < 1

Bukti. Subtitusikan εt = ηth
1/2
t dimana ηt

i.i.d∼ N(0, 1) ke dalam

ht = α0 +

q∑
i=1

αiε
2
t−i +

p∑
i=1

βiht−i
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didapatkan

ht = α0 +

q∑
i=1

αiη
2
t−iht−i +

p∑
i=1

βiht−i

= α0 +

q∑
j=1

αjη
2
t−j(α0 +

q∑
i=1

αiη
2
t−i−jht−i−j +

p∑
i=1

βiht−i−j)

+

p∑
j=1

βj(α0 +

q∑
i=1

αiη
2
t−i−jht−i−j +

p∑
i=1

βiht−i−j)

...

= α0

∞∑
k=0

M(t, k),

dimana

M(t, 0) = 1

M(t, 1) =

q∑
i=1

αiη
2
t−i +

p∑
i=1

βi

M(t, 2) =

q∑
j=1

αjη
2
t−j(

q∑
i=1

αiη
2
t−i−j +

p∑
i=1

βi) +

p∑
j=1

βj(

q∑
i=1

αiη
2
t−i−j +

p∑
i=1

βi)

...

M(t, k) =

q∑
i=1

αiη
2
t−iM(t− i, k − 1) +

p∑
i=1

βiM(t− i, k − 1) ; k ≥ 1
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Karena E(η2
t−i) = V ar(ηt) = 1 maka harapan dari M(t, k) adalah

E(M(t, 0)) = 1

E(M(t, 1)) =

q∑
i=1

(αiE(η2
t−i)) +

p∑
i=1

βi =

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi

E(M(t, 2)) =

q∑
j=1

(αjE(η2
t−j))(

q∑
i=1

(αiE(η2
t−i−j)) +

p∑
i=1

βi)

+

p∑
j=1

βj(

q∑
i=1

(αiE(η2
t−i−j)) +

p∑
i=1

βi)

=

q∑
j=1

αj(

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi) +

p∑
j=1

βj(

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi)

= (

q∑
j=1

αj +

p∑
j=1

βj)(

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi) = (

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi)
2

...

= (

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi)
k ; k ≥ 0

Karena εt|ψt−1 ∼ N(0, ht), maka

E(εt) = E(E(εt|ψt−1)) = 0

Fungsi autokovariansi antara εt dan εs, yaitu

Cov(εt, εs) = E(εtεs)

= E(E(εtεs|ψt−1))

= E(εsE(εt|ψt−1)) = 0; t 6= s
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Karena

V ar(εt) = E(V ar(εt|ψt−1) + V ar(E(εt|ψt−1))

= E(ht)

maka,

E(ht) = E(α0

∞∑
k=0

M(t, k))

= α0

∞∑
k=0

(E(M(t, k)))

= α0

∞∑
k=0

(

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi)
k

Deret geometri tak hingga α0

∑∞
k=0(

∑q
i=1 αi +

∑p
i=1 βi)

k konvergen jika dan hanya

jika |
∑q

i=1 αi +
∑p

i=1 βi| < 1, deret geometri tersebut jika diuraikan akan menjadi

α0 + α0(

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi) + α0(

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi)
2 + α0(

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi)
3 + ...

sehingga dengan menggunakan rumus deret geometri konvergen
∑∞

k=1 ar
n = a

1−r

dengan a = α0 dan r =
∑q

i=1 αi +
∑p

i=1 βi maka akan dihasilkan persamaan

berikut:

V ar(εt) = α0

∞∑
k=0

(

q∑
i=1

αi +

p∑
i=1

βi)
k

=
α0

1−
∑q

i=1 αi −
∑p

i=1 βi

karena menurut definisi dari GARCH(p,q) telah ditentukan bahwa αi ≥ 0 dan

βi ≥ 0 ; i = 1, 2, ..., n maka syarat |
∑q

i=1 αi +
∑p

i=1 βi| < 1, dapat dituliskan
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menjadi
∑q

i=1 αi +
∑p

i=1 βi < 1.

Pernyataan setara dari GARCH(p,q) diberikan sebagai berikut

ε2
t = α0 +

q∑
i=1

αiε
2
t−i +

p∑
j=1

βjε
2
t−j −

p∑
j=1

βjνt−j + νt (3.9)

νt = ε2
t − ht = (η2

t − 1)ht (3.10)

dimana ηt
i.i.d∼ N(0, 1). Menurut definisi νt tidak berkolerasi dan memiliki rata-

rata nol. Oleh karena itu, proses GARCH(p,q) dapat diinterpretasikan sebagai

proses ARMA pada ε2
t dari orde m = max(p, q) dan p.

3.1.1 Proses GARCH (1,1)

Proses GARCH (1,1) adalah kasus khusus dari proses GARCH (p,q) di-

mana p = q = 1. Dengan mengacu pada persamaan (3.1) dan (3.2), maka proses

GARCH (1,1) merupakan proses dimana

εt|ψt−1 ∼ N(0, ht)

εt = ath
1/2
t

dan

ht = α0 + α1ε
2
t−1 + β1ht−1, (3.11)
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dimana, α0 > 0, α1 ≥ 0, β1 ≥ 0. Formula rekursif untuk GARCH (1,1) didapatkan

dengan mensubtitusikan persamaan (3.11) ke dalam persamaan berikut:

ε2
t = a2

tht

= a2
t (α0 + α1ε

2
t−1 + β1ht−1)

= a2
t (α0 + α1ε

2
t−1 + β1(α0 + α1ε

2
t−2 + β1ht−2))

= a2
t (α0 + α1ε

2
t−1 + β1(α0 + α1ε

2
t−2 + β1(α0 + α1ε

2
t−3 + β1ht−3)))

...

= a2
t (α0 + α0β1 + α0β

2
1 + ...) + a2

t (α1ε
2
t−1 + α1β1ε

2
t−2 + α1β

2
1ε

2
t−3 + ...)

= a2
tα0(1 + β1 + β2

1 + ...) + a2
tα1(ε

2
t−1 + β1ε

2
t−2 + β2

1ε
2
t−3 + ...)

Jika −1 < β1 < 1 maka (1 + β1 + β2
1 + ...) adalah deret geometri dan akan sama

dengan 1
1−β1

sehingga,

ε2
t =

a2
tα0

1− β1

+ a2
tα1

∞∑
i=1

βi−1
1 ε2

t−i (3.12)

Untuk proses GARCH (1,1) rumus pada persamaan (3.3) dan (3.4) men-

jadi

A(L) = α1L (3.13)

dan

B(L) = β1L (3.14)

Selanjutnya untuk proses GARCH (1,1) dari persamaan (3.9) diperoleh

ε2
t = α0 + α1ε

2
t−1 + β1ε

2
t−1 − β1νt−1 + νt (3.15)
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dimana

νt = ε2
t − ht = (η2

t − 1)ht (3.16)

dengan ηt
i.i.d∼ N(0, 1) sebagaimana pada persamaan (3.10).

Menurut Teorema 3.1.1 dan dengan menggunakan persamaan (3.13) dan

(3.14), proses GARCH (1,1) akan stasioner wide sense jika dan hanya jika A(1) +

B(1) = α1 + β1 < 1. Teorema berikut membahas tentang syarat perlu dan syarat

cukup untuk keberadaan momen ke-2m dari proses GARCH (1,1).

Teorema 3.1.2. Untuk proses GARCH(1,1) syarat perlu dan syarat cukup dari

keberadaan momen ke-2m adalah

µ(α1, β1,m) =
m∑

j=0

(
m

j

)
ajα

j
1β

m−j
1 < 1 (3.17)

dimana

a0 = 1, aj =
m∏

j=1

(2j − 1) (3.18)

Momen ke-2m dapat dituliskan dengan formula rekursif berikut

E(ε2m
t ) = am[

m−1∑
n=0

a−1
n E(ε2n

t )αm−n
0

(
m

m− n

)
µ(α1, β1, n)]× [1− µ(α1, β1,m)]−1

Bukti. Karena εt = ath
1/2
t maka,

E(ε2m
t ) = amE(hm

t ), (3.19)
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dimana am didefinisikan pada (3.18). Formula binomial untuk hm
t adalah

hm
t = (α0 + α1ε

2
t−1 + β1ht−1)

m

=
m∑

n=0

(
m

n

)
αm−n

0

n∑
j=0

(
n

j

)
αj

1β
n−j
1 ε2j

t−1h
n−j
t−1

Karena

E(ε2j
t−1h

n−j
t−1 | ψt−2) = ajh

n
t−1,

maka

E(hm
t | ψt−2) =

m∑
n=0

hn
t−1

(
m

n

)
αm−n

0

n∑
j=0

(
n

j

)
ajα

j
1β

n−j
1 (3.20)

Misalkan wt = (hm
t , h

m−1
t , ..., ht)

′
, maka dari (3.20) didapatkan

E(wt | ψt−2) = d + Cwt−1 (3.21)

dimana d′ = (αm
0 , α

m−1
0 , ..., α0) dan C adalah m ×m matriks segitiga atas yang

diberikan sebagai berikut



∑m
j=0

(
m
j

)
ajα

j
1β

m−j
1

(
m

m−1

)
α0

∑m−1
j=0

(
m−1

j

)
ajα

j
1β

(m−1)−j
1 ...

(
m
1

)
αm−1

0

∑1
j=0

(
1
j

)
ajα

j
1β

1−j
1

0
∑m−1

j=0

(
m−1

j

)
ajα

j
1β

(m−1)−j
1 ...

(
m−1

1

)
αm−2

0

∑1
j=0

(
1
j

)
ajα

j
1β

1−j
1

...
...

. . .
...

0 0 ...
∑1

j=0

(
1
j

)
ajα

j
1β

1−j
1


dari matriks tersebut dapat terlihat elemen diagonalnya adalah

µ(α1, β1, i) =
i∑

j=0

(
i

j

)
ajα

j
1β

i−j
1 , i = 1, ...,m (3.22)
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Bentuk umum dari (3.21) adalah

E(wt | ψt−k−1) = (I + C + C2 + ...+ Ck−1)d+ Ckwt−k

Selama proses diasumsikan dimulai dari amatan yang jauh di masa lalu dengan

terbatas momen 2m, limit k menuju tak terhingga, ada dan tidak bergantung

pada t, jika dan hanya jika semua nilai eigen dari C berada diantara lingkaran

satuan,

lim
k→∞

E(wt | ψt−k−1) = (I − C)−1d = E(wt)

Karena C adalah matriks segitiga atas, nilai eigen akan sama dengan

elemen diagonal yang diberikan (3.22). Dengan melakukan perhitungan seder-

hana dapat ditunjukkan bahwa µ(α1, β1, i) < 1 berarti µ(α1, β1, i− 1) < 1 untuk

α1 + β1 ≤ 1, dan µ(α1, β1,m) < 1 yang merupakan syarat cukup dari keber-

adaan momen 2m. Formula rekursif dari momen ke-2m didapatkan dari subtitusi

persamaan (3.20) ke dalam (3.19)

E(ε2m
t ) = amE(hm

t )

= amE(E(hm
t | ψt−2))

= amE(
m∑

n=0

hn
t−1

(
m

n

)
αm−n

0

n∑
j=0

(
n

j

)
ajα

j
1β

n−j
1 )

= amE((
m−1∑
n=0

hn
t−1

(
m

n

)
αm−n

0 + hm
t−1)(

n∑
j=0

(
n

j

)
ajα

j
1β

n−j
1 ))

= am(
m−1∑
n=0

a−1
n E(ε2n

t )αm−n
0

(
m

m− n

) n∑
j=0

(
n

j

)
ajα

j
1β

n−j
1 )

+ am(a−1
m E(ε2m

t )
m∑

j=0

(
m

j

)
ajα

j
1β

m−j
1 )
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Karena
∑m

j=0

(
m
j

)
ajα

j
1β

m−j
1 = µ(α1, β1,m), maka

E(ε2m
t )−E(ε2m

t )µ(α1, β1,m) = am(
m−1∑
n=0

a−1
n E(ε2n

t )αm−n
0

(
m

m− n

) n∑
j=0

(
n

j

)
ajα

j
1β

n−j
1 )

sehingga

E(ε2m
t ) = am[

m−1∑
n=0

a−1
n E(ε2n

t )αm−n
0

(
m

m− n

)
µ(α1, β1, n)]× [1− µ(α1, β1,m)]−1

Seperti pada proses ARCH, proses GARCH juga mengikuti sifat dari

distribusi simetri yaitu jika momen ke-2m ada, maka E(ε2m−1
t ) = 0.

Untuk m = 2 dari persamaan (3.17) diperoleh

µ(α1, β1, 2) =
2∑

j=0

(
2

j

)
ajα

j
1β

2−j
1 < 1

=

(
2

0

)
a0α

0
1β

2−0
1 +

(
2

1

)
a1α

1
1β

2−1
1 +

(
2

2

)
a2α

2
1β

2−2
1 < 1

= β2
1 + 2α1β1 + 3α2

1 < 1

persamaan di atas merupakan syarat perlu dan syarat cukup untuk keberadaan

nilai momen orde ke-4 proses GARCH (1,1) (Posedel, 2005). Menurut Teorema

3.1.2, untuk m = 1 maka

E(ε2
t ) = a1[

0∑
n=0

a−1
n E(ε2n

t )α1−n
0

(
1

1− n

)
µ(α1, β1, n)]× [1− µ(α1, β1, 1)]−1

= a1[a
−1
0 E(ε0

t )α
1
0

(
1

1

) 0∑
j=0

(
0

j

)
ajα

j
1β

0−j
1 ]× [1−

1∑
j=0

(
1

j

)
ajα

j
1β

1−j
1 ]−1

= α0(1− α1 − β1)
−1
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dan untuk m = 2

E(ε4
t ) = a2[

1∑
n=0

a−1
n E(ε2n

t )α2−n
0

(
2

2− n

)
µ(α1, β1, n)]× [1− µ(α1, β1, 2)]−1

= 3[α2
0

(
2

2

)
+ E(ε2

t )α0

(
2

1

) 1∑
j=0

(
1

j

)
ajα

j
1β

1−j
1 ]× [1−

2∑
j=0

(
2

j

)
ajα

j
1β

2−j
1 ]−1

= 3[α2
0 +

2α2
0

1− α1 − β1

(β1 + α1)]× [1− (β2
1 + 2α1β1 + 3α2

1)]
−1

= 3α2
0[1 +

2

1− α1 − β1

(β1 + α1)]× [1− (β2
1 + 2α1β1 + 3α2

1)]
−1

= 3α2
0[

1− α1 − β1 + 2α1 + 2β1

1− α1 − β1

]× [1− (β2
1 + 2α1β1 + 3α2

1)]
−1

= 3α2
0(1 + α1 + β1)[(1− α1 − β1)(1− β2

1 − 2α1β1 − 3α2
1)]
−1

Oleh karena itu, koefisien kurtosis dari ε2
t adalah

κ = (E(ε4
t )− 3E(ε2

t )
2)E(ε2

t )
−2

= 6α2
1(1− β2

1 − 2α1β1 − 3α2
1)
−1

yang menurut asumsi lebih besar dari nol, sehingga proses GARCH(1,1) adalah

leptokurtic atau distribusi yang memiliki kurva dengan puncak yang lebih lancip

daripada kurva normal.

3.2 Estimasi model GARCH (p,q)

Seperti pada model ARCH, estimasi pada model GARCH yang diberikan

pada persamaan (3.1) dan (3.2) pun menggunakan Maximum Likelihood Estima-

tion (MLE) dengan

q(εt|εt−1, ..., ε0) =
1√
2πht

e−
ε2

t

2ht



37

Misalkan z′
t = (1, ε2

t−1, ..., ε
2
t−q, ht−1, ..., ht−p), θ

′
= (α0, α1, ..., αq, β1, ..., βp) maka

ht = z′tθ dan fungsi log-likelihood dituliskan sebagai berikut,

L(θ) =
T∑

t=q+1

lt(θ)

lt(θ) = −1

2
loght −

ε2
t

2ht

(3.23)

Turunan pertama lt(θ) terhadap θ adalah

∂lt(θ)

∂θ
= − 1

2ht

∂ht

∂θ
+

ε2
t

2h2
t

∂ht

∂θ

=
1

2ht

∂ht

∂θ
(
ε2

t

ht

− 1) (3.24)

dan Hessian adalah

∂2lt(θ)

∂θ∂θ
′ =

1

2h2
t

∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ −

1

2ht

∂2ht

∂θ∂θ
′ −

ε2
t

h3
t

∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ +

ε2
t

2h2
t

∂2ht

∂θ∂θ
′

= [
ε2

t

2h2
t

− 1

2ht

]
∂2ht

∂θ∂θ
′ + [

1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

]
∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ (3.25)

turunan pertama dan Hessian pada model GARCH terlihat mirip seperti pada

model ARCH, yang membedakan adalah jika pada model ARCH ∂ht

∂α
= zt, sedang-

kan pada model GARCH

∂ht

∂θ
= zt +

p∑
i=1

βi
∂ht−i

∂θ
(3.26)

sehingga gradiennya adalah

∂L(θ)

∂θ
=

1

2

T∑
t=q+1

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂θ
(3.27)
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dan information matrix adalah

Iθ =
1

2

T∑
t=q+1

E[
1

h2
t

∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ ] (3.28)

yang secara konsisten diestimasi dengan

Îθ =
1

2

T∑
t=q+1

(
1

h2
t

∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ ) (3.29)

Selanjutnya, seperti model ARCH, untuk memaksimalkan estimasi parameter θ

dari model GARCH dilakukan dengan prosedur iterasi metode scoring algorithm,

yang diberikan sebagai berikut:

θi+1 = θi + [Îθ]
−1∂L(θ)

∂θ

= θi + [
1

2

T∑
t=q+1

(
1

h2
t

∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ )]
−1 1

2

T∑
t=q+1

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂θ
(3.30)

proses iterasi terus diulangi hingga θ konvergen.

3.2.1 Estimasi model GARCH (1,1)

Setelah mengetahui langkah-langkah estimasi untuk model GARCH (p,q),

maka selanjutnya akan dibahas mengenai estimasi pada model yang paling ser-

ing diaplikasikan pada data ekonomi, yaitu model GARCH (1,1) yang diberikan

pada persamaan (3.1) dan (3.11). Parameter dari model GARCH (1,1) yang akan
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diestimasi adalah θ
′
= (α0, α1, β1) dan fungsi likelihood -nya adalah:

L(θ) =
T∑

t=2

lt(θ)

=
T∑

t=2

(−1

2
loght −

ε2
t

2ht

)

=
T∑

t=2

(−1

2
log(α0 + α1ε

2
t−1 + β1ht−1)−

ε2
t

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)

)

Turunan parsial dari L(θ) terhadap α0, α1, β1 adalah

∂L(θ)

∂α0

=
T∑

t=2

(
−(1 + β1

∂ht−1

∂α0
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)

+
ε2

t (1 + β1
∂ht−1

∂α0
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

)

=
1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂α0

∂L(θ)

∂α1

= (
T∑

t=2

−(ε2
t−1 + β1

∂ht−1

∂α1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)

+
ε2

t (ε
2
t−1 + β1

∂ht−1

∂α1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

)

=
1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂α1

∂L(θ)

∂β1

=
T∑

t=2

(
−(ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)

+
ε2

t (ht−1 + β1
∂ht−1

∂β1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

)

=
1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂β1
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Maka gradien untuk proses GARCH (1,1) adalah

∂L(θ)

∂θ
=


∂L(θ)
∂α0

∂L(θ)
∂α1

∂L(θ)
∂β1



=



1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂α0

1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂α1

1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂β1



=
1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)


∂ht

∂α0

∂ht

∂α1

∂ht

∂β1


∂L(θ)

∂θ
=

1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂θ
(3.31)

Selanjutnya, turunan kedua dari masing-masing parameter adalah sebagai beri-

kut:

(i)
∂2lt(θ)

∂α2
0

=
(1 + β1

∂ht−1

∂α0
)(1 + β1

∂ht−1

∂α0
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

−
(β1

∂2ht−1

∂α0α0
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)

−

ε2
t (1 + β1

∂ht−1

∂α0
)(1 + β1

∂ht−1

∂α0
)

(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)3

+
ε2

t (β1
∂2ht−1

∂α0α0
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

=
1

2h2
t

∂ht

∂α0

∂ht

∂α0

− 1

2ht

∂2ht

∂α0α0

− ε2
t

h3
t

∂ht

∂α0

∂ht

∂α0

+
ε2

t

2h2
t

∂2ht

∂α0α0
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sehingga,

E[
∂2lt(θ)

∂α2
0

] = E[(
ε2

t

2h2
t

− 1

2ht

)
∂2ht

∂α0∂α0

+ (
1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

)
∂ht

∂α0

∂ht

∂α0

]

= E[− 1

2ht

∂ht

∂α0

∂ht

∂α0

]

(ii)
∂2lt(θ)

∂α2
1

=
(ε2

t−1 + β1
∂ht−1

∂α1
)(ε2

t−1 + β1
∂ht−1

∂α1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

−
(β1

∂2ht−1

∂α1α1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)

−

ε2
t (ε

2
t−1 + β1

∂ht−1

∂α1
)(ε2

t−1 + β1
∂ht−1

∂α1
)

(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)3

+
ε2

t (β1
∂2ht−1

∂α1α1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

=
1

2h2
t

∂ht

∂α1

∂ht

∂α1

− 1

2ht

∂2ht

∂α1α1

− ε2
t

h3
t

∂ht

∂α1

∂ht

∂α1

+
ε2

t

2h2
t

∂2ht

∂α1α1

sehingga,

E[
∂2lt(θ)

∂α2
1

] = E[(
ε2

t

2h2
t

− 1

2ht

)
∂2ht

∂α1∂α1

+ (
1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

)
∂ht

∂α1

∂ht

∂α1

]

= E[− 1

2ht

∂ht

∂α1

∂ht

∂α1

]

(iii)
∂2lt(θ)

∂β2
1

=
(ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)(ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

−
(β1

∂2ht−1

∂β1β1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)

−

ε2
t (ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)(ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)

(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)3

+
ε2

t (β1
∂2ht−1

∂β1β1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

=
1

2h2
t

∂ht

∂β1

∂ht

∂β1

− 1

2ht

∂2ht

∂β1β1

− ε2
t

h3
t

∂ht

∂β1

∂ht

∂β1

+
ε2

t

2h2
t

∂2ht

∂β1β1
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sehingga,

E[
∂2lt(θ)

∂β2
1

] = E[(
ε2

t

2h2
t

− 1

2ht

)
∂2ht

∂β1∂β1

+ (
1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

)
∂ht

∂β1

∂ht

∂β1

]

= E[− 1

2ht

∂ht

∂β1

∂ht

∂β1

]

(iv)
∂2lt(θ)

∂α0α1

=
(1 + β1

∂ht−1

∂α0
)(ε2

t−1 + β1
∂ht−1

∂α1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

−
ε2

t (1 + β1
∂ht−1

∂α0
)(ε2

t−1 + β1
∂ht−1

∂α1
)

(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)3

=
1

2h2
t

∂ht

∂α0

∂ht

∂α1

− ε2
t

h3
t

∂ht

∂α0

∂ht

∂α1

=
∂2lt(θ)

∂α1α0

sehingga,

E[
∂2lt(θ)

∂α0α1

] = E[(
1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

)
∂ht

∂α0

∂ht

∂α1

]

= E[− 1

2ht

∂ht

∂α0

∂ht

∂α1

]

(v)
∂2lt(θ)

∂α0β1

=
(1 + β1

∂ht−1

∂α0
)(ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

−
ε2

t (1 + β1
∂ht−1

∂α0
)(ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)

(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)3

=
1

2h2
t

∂ht

∂α0

∂ht

∂β1

− ε2
t

h3
t

∂ht

∂α0

∂ht

∂β1

=
∂2lt(θ)

∂β1α0
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sehingga,

E[
∂2lt(θ)

∂α0β1

] = E[(
1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

)
∂ht

∂α0

∂ht

∂β1

]

= E[− 1

2ht

∂ht

∂α0

∂ht

∂β1

]

(vi)
∂2lt(θ)

∂α1β1

=
(ε2

t−1 + β1
∂ht−1

∂α1
)(ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)

2(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)2

−
ε2

t (ε
2
t−1 + β1

∂ht−1

∂α1
)(ht−1 + β1

∂ht−1

∂β1
)

(α0 + α1ε2
t−1 + β1ht−1)3

=
1

2h2
t

∂ht

∂α1

∂ht

∂β1

− ε2
t

h3
t

∂ht

∂α1

∂ht

∂β1

=
∂2lt(θ)

∂β1α1

sehingga,

E[
∂2lt(θ)

∂α1β1

] = E[(
1

2h2
t

− ε2
t

h3
t

)
∂ht

∂α1

∂ht

∂β1

]

= E[− 1

2ht

∂ht

∂α1

∂ht

∂β1

]

Sebagai akibatnya information matrix untuk GARCH (1,1) adalah

Iθ =
T∑

t=2

−E[
∂2lt(θ)

∂θ∂θ
′ ]

=
T∑

t=2

−E


∂2lt(θ)
∂α0∂α0

∂2lt(θ)
∂α0∂α1

∂2lt(θ)
∂α0∂β1

∂2lt(θ)
∂α1∂α0

∂2lt(θ)
∂α1∂α1

∂2lt(θ)
∂α1∂β1

∂2lt(θ)
∂β1∂α0

∂2lt(θ)
∂β1∂α1

∂2lt(θ)
∂β1∂β1


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=
T∑

t=2

E


1

2h2
t

∂ht

∂α0

∂ht

∂α0

1
2h2

t

∂ht

∂α0

∂ht

∂α1

1
2h2

t

∂ht

∂α0

∂ht

∂β1

1
2h2

t

∂ht

∂α1

∂ht

∂α0

1
2h2

t

∂ht

∂α1

∂ht

∂α1

1
2h2

t

∂ht

∂α1

∂ht

∂β1

1
2h2

t

∂ht

∂β1

∂ht

∂α0

1
2h2

t

∂ht

∂β1

∂ht

∂α1

1
2h2

t

∂ht

∂β1

∂ht

∂β1


Iθ =

1

2

T∑
t=2

E[
1

h2
t

∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ ] (3.32)

Dengan menggunakan rumus (3.29) information matrix di atas secara konsisten

diestimasi dengan

Îθ =
1

2

T∑
t=2

(
1

h2
t

∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ ) (3.33)

dimana

∂ht

∂θ
= (1, ε2

t−1, ht−1)
′
+ β1

∂ht−1

∂θ
(3.34)

Selanjutnya, dengan menggunakan persamaan (3.30) prosedur iterasi untuk memak-

simalkan estimasi θ dengan metode scoring algorithm diberikan sebagai berikut

θi+1 = θi + [Îθ]
−1∂L(θ)

∂θ

= θi + [
1

2

T∑
t=2

(
1

h2
t

∂ht

∂θ

∂ht

∂θ
′ )]
−1 1

2

T∑
t=2

(
ε2

t

h2
t

− 1

ht

)
∂ht

∂θ
(3.35)

proses iterasi terus diulangi hingga θ konvergen.

3.3 Uji Unit Root

Uji unit root digunakan untuk menguji kestasioneran data deret waktu

(Dickey-Fuller dalam Purnomo, 2010). Salah satu uji unit root adalah uji Aug-

mented Dickey-Fuller (ADF), yang merupakan uji yang paling sering digunakan

untuk menguji kestasioneran data. Hipotesis dari uji ADF adalah :
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H0 : ρ = 0 (data mengandung unit root atau tidak stasioner)

H1 : ρ 6= 0 (data tidak mengandung unit root atau stasioner)

Dalam uji ini dibentuk persamaan regresi dari data aktual pada periode ke-t dan

t+ 1. Dalam uji ADF digunakan model berikut :

Yt = ρYt−1 + εt (3.36)

dengan statistik uji ADF

DFτ =
ρ̂

SE(ρ̂)

Pada uji Augmented Dickey-Fuller (ADF), H0 ditolak jika nilai dari p−value < α

atau nilai statistik uji ADF lebih kecil dari nilai kritis Mackinnon (Lampiran 8).

Jika hasil pengujian menunjukkan bahwa data tidak stasioner maka di-

lakukan proses differencing, yaitu mengurangi nilai suatu periode dengan nilai

periode sebelumnya, dengan rumusan sebagai berikut :

Yt − Yt−1 = ρYt−1 − Yt−1 + εt (3.37)

∆Yt = (ρ− 1)Yt−1 + εt (3.38)

atau dapat ditulis dengan

∆Yt = δYt−1 + εt (3.39)

dimana :

∆Yt = hasil difference data pada periode ke-t

Yt = data aktual periode ke-t

Yt−1 = data aktual periode ke-t− 1

δ = koefisien regresi
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εt = residual yang white noise dengan rata-rata nol dan varians σ2.

Dari persamaan (3.39) dapat dibentuk hipotesis sebagai berikut:

H0 : δ = 0 (data mengandung unit root atau tidak stasioner)

H1 : δ 6= 0 (data tidak mengandung unit root atau stasioner)

dengan statistik uji ADF

DFτ =
δ̂

SE(δ̂)

Kriteria keputusannya adalah H0 ditolak jika nilai dari p − value < α atau nilai

statistik uji ADF lebih kecil dari nilai kritis Mackinnon (Lampiran 8).

3.4 Uji Heterokedastisitas

Uji heterokedastisitas digunakan untuk mendeteksi adanya heterokedastisi-

tas dan efek ARCH/GARCH pada residual suatu model deret waktu. Uji yang

digunakan adalah uji Arch-LM yang diperkenalkan oleh Engle (1982), dengan

hipotesis :

H0 : Homokedastisitas atau tidak terdapat efek ARCH/GARCH pada residual

H1 : Heterokedastisitas atau terdapat efek ARCH/GARCH pada residual

dengan uji statistik

LM = T
(g′Z(Z′Z)−1Z′g)

g′g
= TR2 (3.40)

dimana

T = Banyaknya sampel yang digunakan

R2 = koefisien determinasi antara g dan Z

z
′
t = vektor turunan pertama varians residual ht terhadap parameter

Z ′ = vektor dari z
′
t = (z

′
q+1, ..., z

′
T )
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g = (
ε2
q+1

h2
q+1

− 1, ....,
ε2
T

h2
T
− 1)

Kriteria keputusan dari uji ARCH-LM ini adalah H0 ditolak jika TR2 >

χ2
q(α) atau p-value < α.

3.5 Akaike Information Criteria (AIC)

Akaike Information Criteria merupakan kriteria yang digunakan untuk memi-

lih model terbaik dari beberapa kemungkinan model. Jika sebuah model diban-

dingkan dengan model lainnya, maka model yang memiliki nilai AIC terkecil

adalah model yang terbaik. Rumusan AIC (Akaike dalam Bozdogan, 2000) adalah

sebagai berikut:

AIC = −2logL(θ̂) + 2k (3.41)

dimana,

L(θ̂) = fungsi likelihood dari estimasi parameter θ.

k= jumlah parameter dalam model

3.6 Langkah-Langkah Proses GARCH

Seperti layaknya model deret waktu lainnya, model GARCH juga memer-

lukan beberapa tahapan untuk mendapatkan model yang tepat. Berikut adalah

langkah-langkah yang dapat dilakukan dalam proses GARCH :

1. Mengidentifikasikan data untuk mengetahui kestasioneran deret data dengan
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uji unit root, jika data tidak stasioner maka dilakukan proses differencing

2. Menentukan orde model ARIMA dan mengestimasi model ARIMA

3. Melakukan uji heterokedastisitas terhadap residual dari model ARIMA de-

ngan menggunakan uji ARCH-LM. Jika residual bersifat heterokedastisitas

maka akan digunakan model GARCH

4. Menentukan orde model ARCH dan GARCH yang mungkin digunakan dan

tentukan model dugaan terbaik dengan membandingkannya menggunakan

Akaike Information Criteria

5. Mengestimasi parameter dari model GARCH yang mungkin digunakan

6. Pengujian signifikansi dari parameter model, untuk mengetahui ketepatan

model yang didapat. Jika parameter bersifat signifikan maka model GARCH

tersebut sudah tepat

7. Melakukan uji heterokedastisitas terhadap residual dari model GARCH de-

ngan menggunakan uji ARCH-LM. Jika residual bersifat homokedastisitas

maka model tersebut sudah layak untuk digunakan

Langkah-langkah pada proses GARCH dapat lebih mudah dipahami de-

ngan pembentukan flowchart atau diagram alir yang dapat dilihat pada Gambar

3.1.
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Gambar 3.1: Diagram Alir Proses GARCH
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3.7 Penerapan Model GARCH pada Data Riil

Model Generalized Autoregressive Heterocedasticity banyak diaplikasikan

pada data ekonomi, salah satunya adalah indeks harga saham. Berikut ini akan

dibahas penerapan model GARCH pada indeks harga saham PT. Unilever Indone-

sia, Tbk dengan data deret waktu yang digunakan adalah data harga penutupan

saham harian, periode 6 Mei 2010 - 16 Januari 2015 (1200 data) yang diambil dari

http://www.finance.yahoo.com/q/hp?s=UNVR.JK+Historical+Prices (diakses: 9

Maret 2015). Dengan menggunakan program R 3.1.0 didapatkan grafik dari harga

penutupan saham harian PT. Unilever Indonesia, Tbk sebagai berikut:

Gambar 3.2: Grafik Data Penutupan Saham Harian PT. Unilever Indonesia, Tbk

Dari grafik di atas terlihat bahwa harga saham tertinggi sebesar Rp.34600

terjadi pada data ke-810 yaitu pada tanggal 19 Juli 2013, harga saham terendah

terjadi pada data ke-176 tanggal 24 Januari 2011 sebesar Rp.14000, dan rata-

rata harga saham tersebut bernilai Rp.23200. Grafik di atas juga menggambar-

kan bahwa data harga saham tersebut tidak stasioner. Untuk membuat data
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indeks harga saham tersebut menjadi stasioner, maka indeks harga saham akan

diubah menjadi return. Return merupakan pendekatan yang sering digunakan

untuk mengatasi perubahan atau fluktuasi harga yang mengakibatkan ketidak-

stasioneran data. Data dari harga saham ditransformasi menjadi return dengan

menggunakan persamaan berikut:

Rt = (
Pt − Pt−1

Pt−1

) (3.42)

dimana,

Rt = tingkat return pada waktu t

Pt = indeks saham pada waktu t

Pt−1 = indeks saham pada waktu t− 1

Dari persamaan di atas, maka return harga saham harian PT. Unilever

Indonesia, Tbk dapat dilihat pada grafik berikut:

Gambar 3.3: Grafik Return Saham Harian PT. Unilever Indonesia, Tbk
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Dari grafik di atas terlihat bahwa nilai return tertinggi terjadi pada da-

ta ke-3 yaitu tanggal 10 Mei 2010 sebesar 0.5501, nilai return terendah terja-

di pada data ke-4 yaitu tanggal 11 Mei 2010 sebesar −0, 3679, dan rata-rata

sebesar 0, 00099. Grafik return tersebut juga menggambarkan adanya volatilitas

yang tinggi pada return harga saham PT. Unilever Indonesia, Tbk selama peri-

ode penelitian, dimana lonjakan tertinggi terjadi pada nilai return tertinggi yaitu

pada tanggal 10 Mei 2010.

3.7.1 Uji Stasioneritas Data

Uji kestasioneran data dapat dilakukan dengan dengan melihat plot ACF

dan PACF timelag 2 atau timelag 3 menuju nol, dan juga dapat dilakukan dengan

dengan uji unit root. Berikut adalah plot dari ACF dan PACF dari return harga

saham PT. Unilever:

Gambar 3.4: Plot ACF Return Harga Saham
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Gambar 3.5: Plot PACF Return Harga Saham

Dari plot ACF dan PACF terlihat pada timelag 3 sudah menuju nol

atau melewati garis signifikan, sehingga data return harga saham tersebut sudah

stasioner. Pengujian kestasioneran dengan melihat plot ACF dan PACF memi-

liki kelemahan karena pengambilan keputusan diambil secara subjektif, sehingga

memungkinkan perbedaan pengambilan keputusan. Oleh karena itu, maka perlu

juga dilakukan uji unit root sebagai berikut:

1. Hipotesis

H0 : ρ = 0 (data mengandung unit root atau tidak stasioner)

H1 : ρ 6= 0 (data tidak mengandung unit root atau stasioner)

2. Taraf signifikansi α = 0, 05
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3. Statistik uji

DFτ =
ρ̂

SE(ρ̂)

4. Kriteria keputusan H0 ditolak jika nilai dari p − value < α atau nilai t-

statistik ADF lebih kecil dari nilai kritis Mackinnon.

5. Perhitungan menggunakan program R dengan hasil sebagai berikut

Augmented Dickey-Fuller Test

data: return

Dickey-Fuller = -45.2838, Lag order = 0, p-value = 0.01

alternative hypothesis: stationary

6. Kesimpulan:

Berdasarkan hasil perhitungan menggunakan program R di atas, nilai p-

value lebih kecil dari α = 0, 05. Nilai t-statistik ADF adalah −45, 2838,

nilai tersebut lebih kecil dari nilai kritis Mackinnon untuk α = 0, 05 se-

hingga dapat disimpulkan bahwa H0 ditolak, yang berarti data return tidak

mengandung unit root atau stasioner.

3.7.2 Pendugaan orde dan parameter model ARIMA

Setelah melakukan uji unit root dan disimpulkan bahwa data return har-

ga saham PT.Unilever bersifat stasioner, maka selanjutnya adalah menentukan

model dari ARIMA. Orde yang mungkin digunakan untuk model ARIMA ini

adalah AR(1), AR(2),MA(1), MA(2), dan ARMA(1,1), karena data return sta-

sioner tanpa proses differencing dan dengan melihat plot dari ACF dan PACF
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yang melewati garis signifikan pada lag 1 dan lag 2. Dengan menggunakan uji

Akaike Information Criteria maka dapat disimpulkan bahwa model yang terbaik

adalah ARMA (1,1), karena memiliki nilai AIC terkecil yaitu sebesar −5247, 69.

Hasil perhitungan AIC dapat dilihat pada Tabel 3.1.

Model Log likelihood AIC
AR(1) 2616, 469 −5226, 94
AR(2) 2626, 531 −5245, 06
MA(1) 2625, 966 −5245, 93
MA(2) 2627, 78 −5247, 56

ARMA(1,1) 2627, 846 −5247, 69

Tabel 3.1: Nilai AIC Model ARIMA

Estimasi untuk model ARMA(1,1) dihasilkan dengan bantuan program

R. Hasil dari estimasi tersebut menghasilkan model ARMA (1,1) sebagai berikut:

Rt = 0, 001 + 0, 193Rt−1 + 0, 4928εt−1 + εt (3.43)

Model tersebut menunjukkan bahwa jika terjadi peningkatan harga return saham

pada satu periode sebelumnya sebesar 1 satuan maka return saham pada periode

t secara rata-rata akan meningkat sebesar 0,193 satuan, selain itu model tersebut

juga menunjukkan bahwa return saham periode t dipengaruhi oleh residual satu

periode sebelumnya (t− 1) (Arini, 2012), dengan nilai koefisien sebesar −0, 4928.
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3.7.3 Uji Heterokedastisitas

Untuk mengetahui apakah terdapat heterokedastisitas pada model AR-

MA(1,1), maka dilakukan uji ARCH-LM terhadap residual dari model ARMA(1,1)

yang diberikan sebagai berikut:

1. Hipotesis

H0 : Homokedastisitas atau tidak terdapat efek ARCH/GARCH pada resi-

dual

H1 : Heterokedastisitas atau terdapat efek ARCH/GARCH pada residual

2. Taraf signifikansi α = 0, 05

3. Statistik uji

LM = T
(g′Z(Z′Z)−1Z′g)

g′g
= TR2

4. Kriteria keputusanH0 ditolak jika nilai dari p−value < α atau TR2 > χ2
q(α)

5. Perhitungan menggunakan program R dengan hasil sebagai berikut

ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects

data: res.fit

Chi-squared = 26.751, df = 1, p-value = 2.314e-07

6. Kesimpulan:

Berdasarkan hasil perhitungan menggunakan program R di atas, nilai p-

value lebih kecil dari α = 0, 05, sehingga dapat disimpulkan bahwa H0

ditolak, yang berarti residual bersifat heterokedastisitas atau terdapat efek

ARCH/GARCH.
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3.7.4 Penentuan Model dan Estimasi Model GARCH

Pada Uji ARCH-LM disimpulkan bahwa residual model ARMA(1,1)

mengandung heterokedastisitas atau terdapat efek ARCH/GARCH, sehingga resi-

dual tersebut harus diestimasi dengan model GARCH. Residual dan residual

kuadrat dari model ARMA(1,1) diberikan pada Gambar 3.6 dan Gambar 3.7.

Gambar 3.6: Grafik Residual ARMA(1,1)
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Gambar 3.7: Grafik Residual Kuadrat ARMA(1,1)

Dari kedua grafik di atas dapat terlihat bahwa residual pada model AR-

MA(1,1) memiliki volatilitas yang cukup tinggi, terutama pada data ke-3 menuju

data ke-4. Volatilitas tersebut menyebabkan varians dari residual menjadi tidak

konstan, hal ini sesuai dengan asumsi dari model GARCH. Plot ACF dan PACF

dari residual kuadrat model ARMA(1,1) diberikan sebagai berikut:
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Gambar 3.8: Plot ACF Residual Kuadrat ARMA(1,1)

Gambar 3.9: Plot PACF Residual Kuadrat ARMA(1,1)
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Dari plot ACF terlihat bahwa nilai ACF melewati garis signifikan pada

lag 1 dan lag 2, sedangkan pada plot PACF terlihat nilai PACF melewati garis

signifikan pada lag 1. Sebelum menentukan orde model GARCH dilakukan de-

ngan terlebih dahulu membandingkan model ARCH yang mungkin digunakan,

menggunakan Akaike Information Criteria yang hasilnya diberikan pada tabel

berikut:

Model Log likelihood AIC
ARCH (1) 2735, 119 −5466, 239
ARCH (2) 2907, 9591 −5809, 918
ARCH (3) 2976, 18 −5944, 36
ARCH (4) 2980, 875 −5951, 75
ARCH (5) 2981, 549 −5951, 098
ARCH (6) 2981, 736 −5949, 472
ARCH (7) 2980, 685 −5945, 37
ARCH (8) 2973, 696 −5929, 393
ARCH (9) 2986, 693 −5953, 385
ARCH (10) 2989, 702 −5957, 404

Tabel 3.2: Nilai AIC Model ARCH

Dari tabel di atas terlihat bahwa nilai AIC model ARCH terkecil dimiliki

oleh ARCH (10). Uji signifikansi (uji t) pada estimasi parameter model ARCH

(10) dengan hipotesis:

H0 : θ = 0 (estimasi parameter tidak signifikan dalam model)

H1 : θ 6= 0 (estimasi parameter signifikan dalam model)

menghasilkan kesimpulan sebagai berikut: Berdasarkan lampiran 6, hanya param-

eter α0, α1, α3 dan α9 pada model ARCH (10) yang memiliki nilai p-value lebih

kecil dari α = 0, 05 dan memiliki |thitung| > ttabel sehingga dapat disimpulkan

bahwa H0 ditolak, yang berarti estimasi parameter signifikan.
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Bentuk model dari ARCH (10) sebagai berikut:

εt = ath
1/2
t

dimana

ht = 2, 120× 10−4 + 0, 1296ε2
t−1 + 0, 05675ε2

t−2 + 0, 06011ε2
t−3 + 0, 04942ε2

t−4

+0, 04162ε2
t−5 + 0, 01393ε2

t−6 + 0, 01688ε2
t−7 + 1, 669× 10−15ε2

t−8

+0, 07593ε2
t−9 + 0, 03853ε2

t−10

Model di atas menggambarkan bahwa varians residual saat ini (t) bergantung

pada kuadrat residual periode t− 1 hingga t− 10.

Menurut Bollerslev (1986), jika suatu model ARCH memiliki lag yang

cukup panjang, maka untuk menghindari varians yang negatif akibat lag yang

panjang sebaiknya menggunakan model alternatif, yaitu model GARCH. Model

dugaan GARCH yang akan digunakan adalah model GARCH (1,1) dengan bentuk

umum modelnya sebagai berikut:

εt = ath
1/2
t

ht = α0 + α1ε
2
t−1 + β1ht−1,

Setelah menentukan orde maka langkah selanjutnya adalah mengestimasi

model tersebut. Estimasi untuk model GARCH (1,1) dihasilkan dengan bantuan

program R. Hasil dari estimasi untuk model GARCH (1,1) diberikan sebagai

berikut:

Berikut ini adalah uji hipotesis untuk mengetahui signifikansi dari esti-
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Parameter Estimasi Parameter t-value p-value
α0 6, 821× 10−5 16, 05 0, 0000
α1 0, 3458 28, 56 0, 000
β1 0, 621 38, 12 0, 000

Tabel 3.3: Estimasi Parameter dan Uji Signifikansi Model GARCH (1,1)

masi parameter model GARCH (1,1):

1. Hipotesis

H0 : θ = 0 (estimasi parameter tidak signifikan dalam model)

H1 : θ 6= 0 (estimasi parameter signifikan dalam model)

2. Taraf signifikansi α = 0, 05

3. Statistik uji

thitung =
estimator

SE(estimator)

4. Kriteria keputusan H0 ditolak jika nilai dari p− value < α atau |thitung| >

tα
2

,df

5. Perhitungan dapat dilihat pada tabel 3.3

6. Kesimpulan:

Berdasarkan hasil dari tabel 3.3, parameter α0, α1, β1 memiliki nilai p-value

lebih kecil dari α = 0, 05 dan memiliki |thitung| > ttabel. sehingga dapat

disimpulkan bahwa H0 ditolak, yang berarti estimasi parameter α0, α1, β1

signifikan dalam model.

Karena semua parameter model GARCH (1,1) sudah signifikan, maka

model GARCH (1,1) untuk data return harga saham PT. Unilever Indonesia, Tbk
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adalah

εt = ath
1/2
t (3.44)

dimana at variabel acak dengan rata-rata 0 dan varians 1, saling bebas dan

ht = 6, 821× 10−5 + 0, 3458ε2
t−1 + 0, 621ht−1 (3.45)

Model tersebut menunjukkan bahwa varians residual periode saat ini (t) dipen-

garuhi kuadrat residual satu periode sebelumnya (t − 1) dengan nilai koefisien

(α1) sebesar 0, 3458 dan dipengaruhi varians residual satu periode sebelumnya

(t − 1) dengan nilai koefisien (β1) sebesar 0, 621. Model tersebut juga menun-

jukkan bahwa return saham mengalami volatilitas yang tinggi dan terus menerus

karena penjumlahan dari α1 dan β1 nilainya mendekati 1 (Nawatmi, 2012), yaitu

sebesar 0, 9668. Selanjutnya dengan menggunakan persamaan (3.12) maka model

GARCH (1,1) menjadi

ε2
t =

a2
tα0

1− β1

+ a2
tα1

∞∑
i=1

βi−1
1 ε2

t−i

=
6, 821× 10−5a2

t

1− 0, 621
+ 0, 3458a2

t

∞∑
i=1

0, 621i−1ε2
t−i

= 1, 7997× 10−4a2
t + 0, 3458a2

t

∞∑
i=1

0, 621i−1ε2
t−i

Sebelum menarik kesimpulan bahwa model tersebut sudah layak untuk digunakan,

masih perlu dilakukan pengujian heterokedastisitas kepada model GARCH (1,1)

untuk mengetahui apakah model tersebut masih mengandung efek ARCH/GARCH

atau tidak.

1. Hipotesis
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H0 : Tidak terdapat efek ARCH/GARCH pada model

H1 : Terdapat efek ARCH/GARCH pada model

2. Taraf signifikansi α = 0, 05

3. Statistik uji

LM = T
(g′Z(Z′Z)−1Z′g)

g′g
= TR2

4. Kriteria keputusanH0 ditolak jika nilai dari p−value < α atau TR2 > χ2
q(α)

5. Perhitungan menggunakan program R dengan hasil sebagai berikut

ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects

data: res.garch

Chi-squared = 0.0635, df = 1, p-value = 0.8011

6. Kesimpulan:

Berdasarkan hasil perhitungan menggunakan program R di atas, nilai p-

value lebih besar dari α = 0, 05, sehingga dapat disimpulkan bahwa H0 di-

terima, yang berarti sudah tidak terdapat efek ARCH/GARCH pada model.

Dari Uji ARCH-LM didapatkan kesimpulan bahwa model GARCH (1,1) sudah

tidak mengandung efek ARCH/GARCH sehingga model tersebut sudah layak

digunakan untuk data return harga saham PT. Unilever Indonesia, Tbk.



BAB IV

PENUTUP

4.1 Kesimpulan

1. Suatu data deret waktu yang memiliki volatilitas yang tinggi, akan me-

ngakibatkan varians residual yang tidak konstan. Varians residual yang

tidak konstan tersebut melanggar asumsi dari model deret waktu klasik.

Oleh karena itu model deret waktu klasik seperti model ARIMA tidak tepat

jika digunakan untuk memodelkan deret waktu tersebut. Untuk mengatasi

hal tersebut maka residual dari model deret waktu klasik akan dimodelkan

dengan GARCH.

Model umum GARCH (p,q) adalah

εt = ath
1/2
t

dimana at variabel acak dengan rata-rata 0 dan varians 1, saling bebas dan

ht = α0 +

q∑
i=1

αiε
2
t−i +

p∑
i=1

βiht−i

Jika p = 0 maka proses menjadi proses ARCH(q), jika p = q = 0 maka

proses adalah white noise. Jika p = q = 1 maka diperoleh GARCH (1,1)

yang berbentuk

ht = α0 + α1ε
2
t−1 + β1ht−1

65
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2. Estimasi parameter model GARCH dapat dilakukan dengan menggunakan

metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Solusi pendugaan param-

eter MLE diperoleh dengan metode scoring algorithm.

3. Penerapan model GARCH dilakukan pada data penutupan harga saham

harian PT. Unilever Indonesia, Tbk periode 6 Mei 2010 - 16 Januari 2015

(1200 data). Model return saham yang terbentuk adalah ARMA(1,1) seba-

gai berikut:

Rt = 0, 001 + 0, 193Rt−1 + 0, 4928εt−1 + εt

dengan model residual GARCH (1,1) sebagai berikut:

εt = ath
1/2
t

dimana at variabel acak dengan rata-rata 0 dan varians 1, saling bebas dan

ht = 6, 821× 10−5 + 0, 3458ε2
t−1 + 0, 621ht−1

Model tersebut menunjukkan bahwa varians residual periode saat ini (t)

dipengaruhi kuadrat residual satu periode sebelumnya dengan nilai koe-

fisien (α1) sebesar 0, 3458 dan dipengaruhi varians residual satu periode

sebelumnya dengan nilai koefisien (β1) sebesar 0, 621.
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4.2 Saran

Pada skripsi ini, hanya dibahas tentang penentuan model dan estimasi

untuk model GARCH (p,q) dengan p = q = 1. Disarankan untuk penelitian selan-

jutnya, membahas tentang penentuan model dan estimasi untuk model GARCH

(p,q) dengan p 6= q, dan disarankan juga untuk membahas hingga tahap pera-

malan dari model GARCH.
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LAMPIRAN-LAMPIRAN

LAMPIRAN 1

Daftar syntax yang Digunakan pada Program R 3.1.0

Package yang dibutuhkan adalah tseries, FinTS, fUnitRoots dan forecast

1. Untuk membuat grafik saham

plot(saham,type="l", xlab="waktu", ylab="Harga saham")

2. Untuk membuat grafik return

plot(return,type="l", xlab="waktu(t)", ylab="Return saham")

3. Untuk menguji normalitas dengan uji ADF

adf.test(return, k=0)

4. Tabel Mackinnon dengan intersep

unitrootTable(trend = "c")

5. Untuk membuat plot ACF dan PACF

acf(return,ylim=c(-0.5,1))

pacf(return,ylim=c(-0.5,1))

6. Untuk mengestimasi model ARIMA (p,d,q)

Arma<- Arima(return, order=c(p,d,q))

7. Untuk memanggil data residual ARMA

res.Arma <- Arma$res

8. Untuk menguji heterokedastisitas Arma dengan uji ARCH-LM

ArchTest(res.Arma, lag=1)

9. Untuk mengestimasi model GARCH (1,1)

70
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garch<-garch(res.Arma,order=c(1,1))

summary(garch)

10. Untuk memanggil data residual ARMA

res.garch <- Arma$res

11. Untuk menguji heterokedastisitas Garch dengan uji ARCH-LM

ArchTest(res.garch, lag=1)
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LAMPIRAN 2

Summary Data Harga Saham dan Return saham

PT. Unilever Indonesia. Tbk periode 6 Mei 2010 - 16 Januari 2015

Summary Data Harga Saham :

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

14000 16790 22800 23200 29500 34600

Summary Return saham :

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

-0.3679000 -0.0088500 0.0000000 0.0009922 0.0096540 0.5501000
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LAMPIRAN 3

Perhitungan AIC pada Model ARIMA

> logLik(Arma)

’log Lik.’ 2627.846 (df=4)

AIC : -2*logLik(Arma)+ 8

’log Lik.’ -5247.692 (df=4)

> logLik(Ar1)

’log Lik.’ 2616.469 (df=3)

AIC: -2*logLik(Ar1)+6

’log Lik.’ -5226.939 (df=3)

> logLik(Ma1)

’log Lik.’ 2625.966 (df=3)

AIC: -2*logLik(Ma1)+6

’log Lik.’ -5245.932 (df=3)

> logLik(Ar2)

’log Lik.’ 2626.531 (df=4)

AIC: -2*logLik(Ar2)+ 8

’log Lik.’ -5245.062 (df=4)

> logLik(Ma2)

’log Lik.’ 2627.78 (df=4)

AIC: -2*logLik(Ma2)+8

’log Lik.’ -5247.56 (df=4)
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LAMPIRAN 4

Estimasi Model ARMA(1,1) Menggunakan R 3.1.0

Series: return

ARIMA(1,0,1) with non-zero mean

Coefficients:

ar1 ma1 intercept

0.193 -0.4928 1e-03

s.e. 0.097 0.0872 5e-04

sigma^2 estimated as 0.0007335: log likelihood=2627.85

AIC=-5247.69 AICc=-5247.66 BIC=-5227.33

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

Training set 1.021651e-05 0.02708274 0.01504061 NaN Inf 0.6620065 0.0003791064
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LAMPIRAN 5

Perhitungan AIC pada Model ARCH dan GARCH

> logLik(arch1)

’log Lik.’ 2735.119 (df=2)

AIC: -2*logLik(arch1)+ 4

’log Lik.’ -5466.239 (df=2)

> logLik(arch2)

’log Lik.’ 2907.959 (df=3)

AIC: -2*logLik(arch2)+ 6

’log Lik.’ -5809.918 (df=3)

> logLik(arch3)

’log Lik.’ 2976.18 (df=4)

AIC: -2*logLik(arch3)+ 8

’log Lik.’ -5944.36 (df=4)

> logLik(arch4)

’log Lik.’ 2980.875 (df=5)

AIC: -2*logLik(arch4)+ 10

’log Lik.’ -5951.75 (df=5)

> logLik(arch5)

’log Lik.’ 2981.549 (df=6)

AIC: -2*logLik(arch5)+ 12

’log Lik.’ -5951.098 (df=6)

> logLik(arch6)

’log Lik.’ 2981.736 (df=7)

AIC: -2*logLik(arch6)+ 14
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’log Lik.’ -5949.472 (df=7)

> logLik(arch7)

’log Lik.’ 2980.685 (df=8)

AIC: -2*logLik(arch7)+ 16

’log Lik.’ -5945.37 (df=8)

> logLik(arch8)

’log Lik.’ 2973.696 (df=9)

AIC: -2*logLik(arch8)+ 18

’log Lik.’ -5929.393 (df=9)

> logLik(arch9)

’log Lik.’ 2986.693 (df=10)

AIC: -2*logLik(arch9)+ 20

’log Lik.’ -5953.385 (df=10)

> logLik(arch10)

’log Lik.’ 2989.702 (df=11)

-2*logLik(arch10)+ 22

’log Lik.’ -5957.404 (df=11)

> logLik(garch)

’log Lik.’ 2920.027 (df=5)

AIC: -2*logLik(garch)+ 6

’log Lik.’ -5834.055 (df=5)
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LAMPIRAN 6

Estimasi Model ARCH (10) Menggunakan R 3.1.0

Model:

GARCH(0,10)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-6.84115 -0.52479 -0.03734 0.46332 9.14557

Coefficient(s):

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

a0 2.120e-04 7.170e-06 29.568 < 2e-16 ***

a1 1.296e-01 1.926e-02 6.730 1.7e-11 ***

a2 5.675e-02 3.043e-02 1.865 0.06219 .

a3 6.011e-02 2.038e-02 2.949 0.00318 **

a4 4.942e-02 2.542e-02 1.944 0.05191 .

a5 4.162e-02 2.342e-02 1.777 0.07556 .

a6 1.393e-02 2.642e-02 0.527 0.59808

a7 1.688e-02 2.004e-02 0.842 0.39976

a8 1.669e-15 1.442e-02 0.000 1.00000

a9 7.593e-02 1.346e-02 5.640 1.7e-08 ***

a10 3.853e-02 2.066e-02 1.865 0.06217 .

---

Signif. codes: 0 *** 0.001 ** 0.01 * 0.05 . 0.1 1
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LAMPIRAN 7

Estimasi Model GARCH (1,1) Menggunakan R 3.1.0

Model: GARCH(1,1)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-7.19046 -0.47181 -0.03939 0.41928 11.05716

Coefficient(s):

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

a0 6.821e-05 4.249e-06 16.05 <2e-16 ***

a1 3.458e-01 1.211e-02 28.56 <2e-16 ***

b1 6.210e-01 1.629e-02 38.12 <2e-16 ***

---

Signif. codes: 0 *** 0.001 ** 0.01 * 0.05 . 0.1 1
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LAMPIRAN 8

Tabel Mackinnon dengan Intercept

----------------Taraf Signifikansi------------------

0.010 0.025 0.050 0.100 0.900 0.950 0.975 0.990

N

25 -3.724 -3.314 -2.986 -2.633 -0.370 0.000 0.327 0.714

50 -3.568 -3.213 -2.921 -2.599 -0.406 -0.040 0.281 0.658

100 -3.497 -3.166 -2.891 -2.582 -0.423 -0.059 0.259 0.632

250 -3.456 -3.139 -2.873 -2.573 -0.433 -0.071 0.247 0.617

500 -3.443 -3.131 -2.867 -2.570 -0.437 -0.075 0.242 0.612

Inf -3.430 -3.122 -2.861 -2.567 -0.440 -0.078 0.238 0.607
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LAMPIRAN 9

Tabel t-student
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