PEMODELAN DATA DERET WAKTU DENGAN
VARIANS TIDAK KONSTAN MENGGUNAKAN
GENERALIZED AUTOREGRESSIVE
CONDITIONAL HETEROCEDASTICITY (GARCH)

Skripsi
Disusun Untuk Melengkapi Syarat-syarat
Guna Memperoleh Gelar Sarjana Sains

AMBAR MANGESTI
3125111212

PROGRAM STUDI MATEMATIKA
JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS NEGERI JAKARTA
2015



LEMBAR PERSETUJUAN HASIL SIDANG SKRIPSI

PEMODELAN DATA DERET WAKTU DENGAN VARIANS

TIDAK KONSTAN MENGGUNAKAN GENERALIZED AUTORE-
GRESSIVE CONDITIONAL HETEROCEDASTICITY(GARCH)

Nama : Ambar Mangesti

No. Registrasi : 3125111212

Penanggung Jawab

Dekan

Wakil Penanggung Jawab

Pembantu Dekan I

Ketua

Sekretaris

Penguji

Pembimbing 1

Pembimbing 11

Nama

: Prof. Dr. Suyono, M.Si.

NIP. 19671218 199303 1 005

: Dr. Muktiningsih, M.Si

NIP. 19600408 199003 2 002

: Drs. Sudarwanto, M.Si., DEA

NIP. 19650325 199303 1 003

: Vera Maya Santi, M.Si.

NIP. 19790531 200501 2 006

: Dra. Widyanti Rahayu, M.Si.

NIP. 19661103 200112 2 001

: Prof. Dr. Suyono, M.Si.

NIP. 19671218 199303 1 005

: Dian Handayani, M.Si.

NIP. 19740415 199803 2 001

Dinyatakan lulus ujian skripsi tanggal: 23 Juni 2015

Tanda Tangan Tanggal



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, TOk.

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



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, Thk 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, Thk.

Kata kunci: Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity (GARCH),
Autoregressive Conditional Heterocedasticity (ARCH), heterokedastisitas, volatil-
itas.
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BAB 1

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. [ag yang dimaksud di sini adalah periode sebelum-



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 g = 1.



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 Awutoregressive 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 (Z;)
dipengaruhi oleh nilai variabel periode sebelumnya (Z;_1, .., Z;—,). Bentuk umum

dari model autoregressive orde p atau AR(p) adalah:
Zy =010+ o+ Oplyp

dimana ¢y, ..., ¢, adalah vektor dari parameter yang tidak diketahui dan ; adalah
residual pada waktu ¢t. Model di atas menunjukkan bahwa jika terjadi peningkatan

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



maka variabel pada waktu ¢ akan meningkat sebesar nilai dari parameter periode

sebelumnya (¢4, ..., ¢,).

2.1.2 Moving Average (MA)

Model moving average menggambarkan bahwa nilai variabel saat ini (Z;)
dipengaruhi oleh nilai residual periode sebelumnya(e;_1, ...,€,—4). Bentuk umum

dari model moving average orde q atau MA(q) adalah:
Zt =& — 915,5_1 — ... — qut—q

dimana 0, ..., 0, adalah vektor dari parameter yang tidak diketahui dan ¢; adalah
residual pada waktu t. Model di atas menunjukkan bahwa variabel pada waktu
t dipengaruhi oleh residual periode sebelumnya (¢t — 1, ..., ¢ — ¢) sebesar nilai dari

parameter periode sebelumnya (61, ...,6,).

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 (Z;) dipen-
garuhi oleh nilai variabel periode sebelumnya (Z;_1, .., Z;_,) dan juga dipengaruhi
oleh nilai residual periode sebelumnya(e;_1,...,6:—,). Bentuk umum dari model

ARMA orde p dan q atau ARMA(p,q) adalah:
Zt = ¢IZt—1 + ...+ ¢pZt—p + & — ngt—l — ... — qut—q

dimana dimana ¢y, ..., ¢, dan 04, ...,0, adalah vektor dari parameter yang tidak

diketahui dan ¢; adalah residual pada waktu ¢. Model di atas menunjukkan bahwa



jika terjadi peningkatan nilai dari variabel pada periode sebelumnya (t—1, ..., t—p)
sebesar 1 satuan, maka variabel pada waktu ¢ akan meningkat sebesar nilai dari
parameter periode sebelumnya (¢1,...,¢,). Model tersebut juga menunjukkan
bahwa variabel pada waktu ¢ dipengaruhi oleh residual periode sebelumnya (¢ —

1,...,t — q) sebesar nilai dari parameter periode sebelumnya (64, ..., 0,).

2.2 Awutoregressive 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



tersebut meliputi model autoregressive dan moving average. Suatu proses autore-
gresi textitAR(p) ¢(B)z: = &; (yang selalu invertibel) dapat ditulis sebagai proses
MA (), Z; = ¢ '(B)e;, 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

Zy = QL1 + &

dimana e; 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):

m P T N\/\NM/\”
N AVATAR AR AV VAN U\/w

T T T
2006 2007 2002 2009

——D(INF) Residuals

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-



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:

&t = Q&1

dengan varians bersyarat o%¢? ;. 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:

gy = athi/Q
dimana a; variabel acak dengan rata-rata 0 dan varians 1, saling bebas dan

2 2
hi = a0 +ane;_ + ...+ QEi—g

dimana ay, ..., o, adalah vektor parameter yang tidak diketahui. Model terse-
but menunjukkan bahwa varians residual saat ini (h;) bergantung pada resid-

ual kuadrat periode sebelumnya (e7_,,...,e7_,) sebesar parameter dari periode



sebelumnya (ay, ..., ).

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) v, = (..., e,-1,€¢).

Dengan menggunakan kepadatan bersyarat,

Et | 1/}t71 ~ N(O, ht) (21)

ht =y + OZ1€§_1 (22)

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

q
hy = oo + Z E? (2.3)
i=1

dimana «p, ..., a; adalah vektor dari parameter yang tidak diketahui.

Penentuan orde ¢ 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
a1 = 0, maka e adalah Gaussian white noise dan jika oy adalah bilangan positif

maka pengamatan akan bergantung pada saat orde tingkat tinggi. Jika a; terlalu
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besar, maka varians dari proses ARCH akan menjadi tak berhingga.
Karena ¢; 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 «g > 0, oy > 0, ada jika dan hanya jika,

o [Jei-1<1

j=1

Bukti. Untuk setiap variabel acak normal u dengan rata-rata nol, dan varians o2,

maka momen genap proses ARCH dapat dicari dengan rumus sebagai berikut
E@w?)=a" |25 —1)

=1

Karena distribusi bersyarat dari € normal, maka

E(™ ) = b [2i-1)
j—1
= (g} +ao)" [J(25 - 1)
j=1
SO EREER ) I (2.4

J=0 J=1

dimana m = 1, ...,r. Selanjutnya, misalkan vektor galat w;
/ (7‘71) 2).

_2r 2
wt - (€t ) E¢ s &g

maka dari persamaan (2.4), ada matriks segitiga atas A berukuran r x r dan
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vektor b berukuran r x 1, dimana b’ = (a4, af ', ..., ) dan
af [ (25 = 1) (" )ooai™! H;:(Qj -1 .. (Daglax
0 af T (25— 1) v (PN ap o
A=

0 0 aq

sehingga
E(wg [ ¢1-1) = b+ Aw

Sekarang,

E(wt | I/Jt_g) =b + A(b + Awt_z)

dengan ekspektasi berturut-turut maka secara umum dapat dituliskan sebagai
berikut
Ewg | Yig) =T+ A+ A%+ ..+ A b + Afw,_y,

Karena deret tersebut dimulai dari amatan yang jauh di masa lalu dan momen
awal terbatas di 27, 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 E(wy | ) = lim [(1 + A+ A% 4 AFOD o ARy

karena (I + A + A? + ... + A¥~1)b merupakan deret geometri dengan a = b dan
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r = A maka

lim B(we | ) = lim (I +A+ A4+ A+ lim Afwy_y,

a

T I—r + AT W,
b

- — 140

—A~
= (I-A)7"b
sehingga

klim E(w | ) =T —A)"'b

dimana limit tidak bergantung pada variabel bersyarat dan pada ¢. Oleh kare-
na itu, ini merupakan pernyataan untuk momen stasioner dari distribusi tak
bersyarat ¢,

BE(wy) =T —A) b

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

untuk m = 1,...,r. Jika 6, melebihi atau sama dengan satu, nilai eigen tidak
terletak di lingkaran satuan. Pembuktian tersebut belum cukup, karena masih
harus dibuktikan bahwa jika 6, < 1, maka 6,, < 1 untuk semua m < r. Perhatikan
bahwa 6,, adalah hasil dari faktor-faktor m yang naik secara monoton. Jika faktor

ke-m lebih besar dari satu, maka 6,,_; perlu lebih kecil dari 6,,. Jika faktor ke-m
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kurang dari satu, maka semua faktor lain harus kurang dari satu, dengan demikian
0,,—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 6, < 1, sesuai dengan pernyataan

pada teorema. O

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-g, dengan oy > 0,0qq,...,0p >
0, adalah kovarians yang stasioner jika dan hanya jika persamaan karakteristik
yang terkait memiliki semua akar diluar lingkaran satuan. Varians yang stasioner

dituliskan sebagai
&%)

(1 _23:1 aj)’

Bukti. Ambil w] = (¢7,¢7 4, ...,¢}_,) Maka

E(e}) =

E(w|y—1) = b+ Awgy

dimana b = (v, 0, ...,0) dan A adalah companion matriz, yaitu matriks persegi

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

a; o a, 0
1 0 0 0
A=1]1 0 1 0 0
0 0 1 0

dengan ekspektasi berturut-turut
E(wty ) = (I + A+ A%+ ..+ A Hb + Arw;_y,

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
khm E(“’t‘wt—k) = (I — A)_lb

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 «, terletak di luar lingkaran satuan.

Limit dari elemen pertama dapat dituliskan pula sebagai

B == )
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Walaupun model linear orde ke-qg 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
hy = exp(ag + ajel ) (2.5)

dan

ht = Qg + Oél|€t,1‘ (26)

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 o; # 0. Bentuk nilai mutlak mem-
butuhkan kedua parameter untuk menjadikannya positif, tetapi memiliki varians
yang terbatas untuk setiap nilai-nilai parameter.

Misalkan &; adalah vektor acak berukuran ¢ x 1 yang diambil dari ruang
sampel =, yang memilki elemen & = (§—1,...,&—p). Untuk setiap &, ambil &
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 & € Z, h(&) = h(&)

2. untuk setiap m, i dan & € =

Oh(&:) _ 0h(&F)
@oz,- N Oozz-
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3. untuk setiap m dan & € =

Oh(&) _ Oh(E)
8gtfm 8ftfm

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

jika
1. min h(&) > 6, untuk beberapa § > 0 dan & € =
2. E(|% |%H@/}t_m_1), ada untuk semua 7, m,t.

Teorema 2.2.3. Model ARCH linear orde ke-g memenuhi kondisi reqular, jika

oo > 0dan ay,...,ay >0
Bukti:

1. Dengan kondisi h(&;) > oy > 0, yang merupakan pengembangan dari Defi-

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

2. Ambil

Gime = E(|0h(&)/00n||0h(&) /O —ml[tt-m-1)

= 2amE(’£t7i‘2 ’é-tfm‘ ‘wtfmfl)

Terdapat tiga kasus yaitu, ¢ > m, i =m, dan 1 < m :

e Jika ¢ > m, maka &_; € 1y_,,,_1 dan ekspektasi bersyarat dari |§;_,,|

terbatas, karena kepadatan bersyarat menyebar normal.

e Jika i = m, maka espektasi menjadi E(|&_p|?[ts—m_1). Karena kepa-
datan bersyarat menyebar normal, semua momen ada termasuk ek-

spektasi dari [&_,,|3.
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e Jika ¢ < m, maka ekspektasi diambil dari dua bagian, pertama ter-

hadapt—7—1:

¢i,m,t - 2amE{<|£t—m|E(£t27i|¢t—i—l)|¢t—m—1}
= 20 E{([§-m|ao + Z ;& i Mbim-1}
j=1

q
- QQmQOE{gt—mW}t—m—l} + Z aj¢i+j,m,t
j=1

Karena semua lag terbatas, ¢;,,; dapat dituliskan sebagai konstanta
dikalikan dengan momen mutlak ketiga dari & _,, yang bergantung pada
Yi_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 reqular telah terbukti.

2.3 Fungsi Likelithood

Misalkan ¢; 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 F(z) = E(E(x)[t)). Rata-rata dari ¢, sama dengan nol, au-
tokovarians juga sama dengan nol, sedangkan varians tak bersyaratnya adalah
o? = E[e?] = E[hy). Varians ini umumnya tidak tergantung pada ¢ untuk bebe-
rapa fungsi A dan nilai-nilai a tertentu. Pada kondisi seperti ini, £, merupakan
kovarians yang stasioner.

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

syaratkan seluruh pengamatannya berdistribusi normal, namun vektor dari &,
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tersebut tidak berdistribusi normal bersama (jointly normally distributed). Mi-
salkan [ sebagai rata-rata dari log likelihood, l; sebagai log likelihood pengamatan

ke-t, dan T' sebagai ukuran sampel. Maka dari persamaan (2.3) didapatkan

2
1 on

q(€t|€t_1, ...,80) = \/me th
t

sehingga persamaan rata-rata likelithood nya menjadi

[ = i l (2.7)

t=q+1

dengan [; = —% log hy — %5? /hy. Persamaan tersebut tidak mengikutsertakan kon-
stanta yang terdapat dalam fungsi likelihood.

Penggunaan metode likelihood untuk mengestimasi parameter a = (ay,
aq, ..., o) pada persamaan (2.3), dapat dilakukan dengan memaksimalkan fungsi

likelthood . Turunan pertama fungsi [, terhadap a diberikan oleh:

o 1 on = om
dao 2h 0a  2h2 D
1 8ht 8?
= ——(—=— 2.
dan Hessian-nya adalah
Fh 1 0hOh 1 &he & 0hiOhe & Ol
dada’ 2} 0’ 2k 0ada’ B} Oada’  2h? Hada
2 2 2
on 1 0 ht 1 &t 6ht aht
= |=% — — — = —=|=—— 2.
512 = W a0 T2 T 10 e (29)

Karena E[e?] = E[h,], maka E[h — 5] = 0 dan B[54 — 5] = B[~ ).

M T W TR 2

Oleh karena itu, information matriz yang merupakan espektasi negatif dari Hes-
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sian, menjadi

ey dada
T
1 Ohy Ohy
= Y Els52t—7) (2.10)
o 2h; 0o o
yang secara konsisten diestimasi dengan
T
1 Oh; aht
= 2.11
Z h2 oo 8a ( )

Jika fungsi h adalah linear order ¢, yaitu :
he = g+ auel | + ...+ apsf_q (2.12)

maka, information matriz dan gradien yang merupakan turunan pertama dari [
terhadap ¢ mempunyai bentuk yang sederhana. Jika z; = (1,&2 4, ...,ef_q) dan

o' = (ag,ay, ..., a,) maka persamaan (2.12) dapat dituliskan sebagai
ht = Zt«X (213)

Maka gradien yang merupakan turunan pertama dari [ terhadap o menjadi lebih

sederhana, yaitu

o _ Z [Q%tzt(z_tt _ 1) (2.14)

dan estimasi dari information matriz adalah

T

> a2/ bi] (2.15)

t=q+1
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2.4 Model Regresi ARCH

Model regresi pada ARCH diperoleh dengan mengasumsikan bahwa rata-
rata dari ¢, adalah z,0, yaitu kombinasi linear dari variabel respon dengan lag
dan variabel penjelas yang termasuk ke dalam information set i, ; dengan 3

sebagai vektor dari parameter yang tidak diketahui. Persamaan model regresi

ARCH dituliskan sebagai berikut:

€t|¢t—1 ~ N<33t67 ht)>

dimana

2 2
hy = ap + arg_1 + ... + Qe

e =Y — 3 (2-16)

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

bagai berikut:

T
l:th

t=q+1
1 1
lt = —5 log ht - 55?/’74

Jika variabel penjelas tidak memuat lag dari variabel respon dan pro-
ses adalah stasioner, maka misalkan y dan x adalah vektor 7' x 1 dan T" X K,
dan merupakan matriks dari variabel respon dan variabel penjelas, yang masing-
masing

E(y|x) =28
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Var(y | x) = ol (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) Mazimum-Likelihood Estimator lebih efisien daripada OLS dalam menges-
timasi proses ARCH. Mazimum-Likelihood Estimator dihasilkan dengan meme-

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

terhadap 3
O _ em 1 0oh | e Ok
o8  he 2n,0B  2h} 0B
€t5172 1 8ht 63
= 5 g ly 1 2.18
hy +2ht8ﬁ(ht ) (2.18)
dengan Hessian
Pl map 21,0k [e_f_i] 82h, _|_[L_€_t]ahtaht
0303 h: 0B ' 2h2  2h 0pBad | ‘2n: WP 0B oF
Dengan menggunakan espektasi bersyarat dari Hessian, E[ txt] dan E[;fo_
m] akan sama dengan nol, dan E[2h2 — Z—é] = E[_#]
Maka gradien yang merupakan turunan dari [ terhadap 3 adalah
Etl't 1 8ht EtQ
aals — 2.19
n tanagn, Y (2.19)
dimana

(9h
t— 2204]5,5 T —
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dan Information matriz menjadi

d 21,
Is = t:zq;rl{—E[(WWt—l)]}

— Z [x;xt + L%%
N h, ' 2h? 0B 0B

t=q+1

] (2.20)

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

dengan

T
A .Z’/Z't 1 5’ht aht
L= 3 [, L O Ol (221)
’ t=g+1 he 20 0B 0B

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

dinyatakan sebagai

T
1 Oh, Ohy
Tap= Y  Els55-—) (2.22)
M 2h 0o 93

2.4.1 Estimasi Model Regresi ARCH

Estimasi dari a dan 3 dapat dilakukan secara terpisah tanpa menghi-
langkan asymptotic efficiency, karena adanya off-diagonal blocks dari information
matriz. Estimasi B menggunakan Ordinary Least Square (OLS), menghasilkan
residual. Residual tersebut dapat membangun estimasi yang efisien dari o dan
menghasilkan &, sehingga akhirnya estimasi yang efisien dari 8 pun didapatkan.
Iterasi dilakukan dengan scoring algorithm, setiap langkah dari parameter vektor

¢ menghasilkan estimasi ¢""' berdasarkan ¢’ menurut

i+l i 7 1-1 - %
P =+ [Ty > 5% (2.23)
t=q+1

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

(2.23) sehingga iterasi menjadi

T T
; ;o1 B 1 &2
o = a4 (5 3 [ hD T Y [l )] (224)
t=q+1 t=q+1

Dengan menggunakan @ sebagai kriteria konvergensi dari parameter vektor ¢,

maka @ dapat dinyatakan sebagai

ol 92l ol
o— 2" 1
96 968 09

(2.25)

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

tung untuk meningkatkan estimasi dari 3. Scoring alghorithm untuk B adalah

. R 11
=0+ [Zg) ! 2.26
Bt =B+ a5 (2.26)
Dengan mensubtitusikan persamaan (2.19) dan (2.21), maka
L 2l 1 Oh; Oh L e, 1 Ohy &l
i+ _ g tt t Iy -1 i’ iyt
- ) R D Bl 2.97

t=q+1 t=q+1

dimana

T
xéxt 1 8ht aht 1
> + oA
(t:qﬂ[ he 20 0B 0B !

adalah matriks varians-kovarians dari MLE untuk 3. Proses scoring alghorithm

terus diulangi hingga a dan 3 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 ¢; adalah galat pada waktu ¢ dari model deret waktu klasik
yang tidak berkorelasi tetapi memiliki varians yang berubah dari waktu ke waktu,
dan v, adalah himpunan informasi (information set), maka proses GARCH (p,q)
diberikan sebagai berikut

et|thi—1 ~ N(0, hy) (3.1)

24
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1/2
&t = atht/

dimana a; variabel acak dengan rata-rata 0 dan varians 1, saling bebas dan
q p
ht = Qg + Z Oéia’ff_i -+ Z ﬁihtfi (32)
i=1 i=1

dimana
p=0,g>0
ag > 0,0 >20,0=1,....q,

ﬁi 2 O,Z = 1,...,]?.

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

white noise. Dengan menggunakan lag polinomial

A(L) =L+ ... + oy L1 (3.3)

B(L) = BiL+ ...+ B,L” (3.4)

maka persamaan (3.2) menjadi
by = ao + A(L)E + B(L)h, (3.5)

Model regresi GARCH (p,q) diperoleh dengan menjadikan e; dalam re-
gresi linear sebagai berikut:

Et = Yt — "I/';b, (36)

dimana y; variabel respon, x; 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 €7 masa lalu

he = ao(1—B(1)" + A(L)(1 - B(L))"'¢f
= ol - Zﬁz‘)_l + Zdﬁ??ﬂ' (3.7)

dimana

61' = Ozi—|—2ﬁj5i_]‘ ’L:]_,,q
j=1

= ) Bidi; di=q+1,., (3.8)
j=1

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

dapat dilihat sebagai proses ARCH (o).

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

stasioner wide-sense dengan E(e;) = 0, Var(g;) = 5 dan Cov(et,e5) =0

1-A(1)-B
untuk ¢ # s jika dan hanya jika A(1)+ B(1) =7  a;+> 7 G <1

Bukti. Subtitusikan ¢; = nthtl/Q dimana 7, S N(0,1) ke dalam

q p
hy = ap + Z auEr; + Z Bihe—;
i=1 i=1



didapatkan

hy

dimana

M(t,0)

M(t,1)

M(t,2)

M(t, k)

q p
Qg + Z ain;_hei + Z Bili—i
=1 =1
q q p
a0+ Y s (o + )it jhiig+ ) Bili-ig)
=1 i=1

j=1

p q p
+ Z ﬁj (040 + Z Oéinzfifjhtfifj + Z ﬁihtfl;j)
j=1 i=1 i=1

ap > M(t, k),
k=0

1

q P
Z Qi + Z Bi

Z? qZ:1 P P q P

Z O‘ﬂ]t{j(z O‘intz—i—j + Z Bi) + Z 5](2 O‘in?—i—j + Z Bi)
j=1 i=1 i=1 j=1 =1 i=1

q p
S amp M(t—ik—=1)+> BM(Et—ik-1) k>1
=1 =1

27



Karena E(n? ;) = Var(n:) = 1 maka harapan dari M (¢, k) adalah

BE(M(t,0)) = 1

E(M(t, 1) = Z(%E(mz_i)) + Zﬁz = Zai + Zﬁz

E(M(t,2)) = Z(ajE(ntQ—j))(Z(aiE(ntQ—i—j))+Zﬁi)

j=1 i=1

+Zﬁjzal nt ] +Zﬁl
q
= Zaj Z@z+26z +Zﬁ] Z&Z—i_Z/BZ

J =1 =1 =

J=1 =

q

= (Zai+zpjﬂi)k k>0
i=1 i=1
Karena &;|¢;—1 ~ N(0, h;), maka
E(e) = E(E(g|¢r-1)) = 0
Fungsi autokovariansi antara ¢; dan ¢, yaitu

Cov(ey,es) = Elees)
= E(E(es|tr-1))

= E(@EE@Ela) =0, t#s

= Za —l—Zﬁy 2%4‘2@ (Zai+zﬁi)2

28
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Karena

Var(e)) = E(Var(edvi1) + Var(E(eti-1))

= E(h)
maka,

E(h) = E(CVOZM(t>k>)
= ag) (E(M(t k)

= Z(Z o; + Zﬁz)k

k=0 i=1

Deret geometri tak hingga ag > e (37, i+ >0, 3;)F konvergen jika dan hanya

jika | D7 o+ >0 | Bi] < 1, deret geometri tersebut jika diuraikan akan menjadi

ap + ao(z a; + Z Bi) + CYO(Z Q; + Z B3i)° + Oéo(z a; + Z Bi)’ + ...
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

a

sehingga dengan menggunakan rumus deret geometri konvergen » 2, ar™ = %

— _ q P : :
dengan a = agp dan r = > 7, a; + > 7, f; maka akan dihasilkan persamaan

berikut:

Var(e;) = OzoZ(ZOérFZﬁi)k

k=0 i=1
&%)

q D
1- i=1 % T 2 =1 Bi

karena menurut definisi dari GARCH(p,q) telah ditentukan bahwa a; > 0 dan

B; > 0;i=12 ..,n maka syarat | > .7 a; + > o, 0] < 1, dapat dituliskan
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menjadi Y 7 a; + Y 0 0 < L.

m
Pernyataan setara dari GARCH (p,q) diberikan sebagai berikut
q p p
E? = g + Z Oziéff_i + Zﬂjg?_j — Z ﬁth—j + (39)
i=1 j=1 j=1
vi=¢cr —hy = (nf — Dy (3.10)

dimana 7, oy (0,1). Menurut definisi v; tidak berkolerasi dan memiliki rata-
rata nol. Oleh karena itu, proses GARCH(p,q) dapat diinterpretasikan sebagai

proses ARMA pada €? dari orde m = maz(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 = ¢ = 1. Dengan mengacu pada persamaan (3.1) dan (3.2), maka proses

GARCH (1,1) merupakan proses dimana

€t|¢t—1 ~ N(07 ht)

1/2
Et = atht/

dan

ht =gy + Oz18?_1 + ﬁlht—la (311)
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dimana, op > 0,1 > 0, 5y > 0. Formula rekursif untuk GARCH (1,1) didapatkan

dengan mensubtitusikan persamaan (3.11) ke dalam persamaan berikut:

5% = afht
= a(ap+ augf | + Bihi1)
= al(ag + e} + Bilao + arel o + Bihis))
= a;(ap+ ong;_y + Bilao + arej_y + Bi(ag + cnel_g + Bihi-3)))
= a?(ao + apfBi + Oéoﬁ% + ) + CLf(O‘lg?—l + 04151554 + alﬁfé‘?ﬂ + )

= aqao(1+ 61+ 07 +..) + afan(e]_, + Big;_y + Bie 5+ ...)

Jika —1 < 31 < 1 maka (1 + 3; + 87 + ...) adalah deret geometri dan akan sama

dengan ﬁ sehingga,

CL2(1/0 - i—
el = ; t_ B +aZoy ;ﬁl 1e2 (3.12)

Untuk proses GARCH (1,1) rumus pada persamaan (3.3) dan (3.4) men-
jadi
A(L) =L (3.13)

dan

B(L) = B L (3.14)

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

e =g+ el |+ Bet | — B+ (3.15)
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dimana

vy = —he = (nf — 1)l (3.16)

dengan 7, 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) = ay + 1 < 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

p(o, Br,m Z( )ajalﬁ{n T<1 (3.17)

J=0

dimana
m

aw=1 a=[]2i-1) (3.18)

j=1

Momen ke-2m dapat dituliskan dengan formula rekursif berikut

—_

m—

> o Bl o ()", (e Bl x 1 = e )]

Bukti. Karena ¢, = athi/ 2 maka,

E(e?™) = an, E(h"), (3.19)
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dimana a,, didefinisikan pada (3.18). Formula binomial untuk h}* adalah

hyt = (0404‘04183_1 + Brhe—1)™
& m m—n - n— n—j
= X (Mar X (D) atmen
n , J

n=0 7=0
Karena

E(Et 1hn / =y = ajhy 4,
maka

B | i) Zh ( > i(?)aja{ﬁfj (3.20)

7=0

Misalkan wy = (b, hi*~', ..., h;)", maka dari (3.20) didapatkan

E(’Ll)t | wffg) =d+ C’wt_l (321)

dimana d' = (o, "', ..., ) dan C adalah m x m matriks segitiga atas yang
01

diberikan sebagai berikut

ZT 0 ( )a]ozlﬂ (mnzl)@ﬂ Z;‘n:_ol (m]fl)aja{ﬁimil)ij ( ) - Z] 0 ( )ajozlﬁ
0 S (M aged g S Lt 223 o (jajaqf
0 0 Zjl 0 ( )a]alﬁ

dari matriks tersebut dapat terlihat elemen diagonalnya adalah

plaq, fr,i) = Z (j)ajoz{ﬁl 7, i=1,...m (3.22)

Jj=0
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Bentuk umum dari (3.21) adalah
E(we | Y1) =T +C+C*+ ...+ C*Nd + Crwy_y,

Selama, proses diasumsikan dimulai dari amatan yang jauh di masa lalu dengan
terbatas momen 2m, limit & menuju tak terhingga, ada dan tidak bergantung
pada t, jika dan hanya jika semua nilai eigen dari C' berada diantara lingkaran

satuan,

Jim B(wg | Y1) = ([ —C)7'd = E(w,)

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 p(aq, 51,4) < 1 berarti p(aq, £1,i — 1) < 1 untuk
ay + f1 < 1, dan p(aq, 1, 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)

= anE(E(R) | ¢i_s))

= amE(Z hi (ZL) ag " (n) a;ol 37 77)
n=0 j=0 J
m—1 n
= anB(_hy, (7:) ag "+ R <?> a;e By 7))
n=0

=0
m—1 n

— n\ . m—n m n j an—j

= al o VY (D )aedor)
n=0 §=0

+ am(a, P E(e2™) Z (7) a;alB77)

J=0
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Karena 7" ( )aj&lﬁ = u(a, 1, m), maka

m—1 n
- ny . m-n m n n—j
Ble) - B (o, rm) = an( Y o Bleap (" )Y (1wt
n=0

sehingga

m—1
m — n m—n m
BE) = anl Y B

n=0

)“(al,ﬁl,”)] x [1 = play, Br,m)] ™

—n
[l

Seperti pada proses ARCH, proses GARCH juga mengikuti sifat dari
distribusi simetri yaitu jika momen ke-2m ada, maka E(e2™~ 1) 0.

Untuk m = 2 dari persamaan (3.17) diperoleh

2
o, Br,2) = Z (j)aja{ﬂfj <1

J=0

2 2 2
= (§)anctit o (§ )tttk (3 ) enatit > <

= ﬁ%+20¢151 —|—30é% <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@E) = el e BEay™ (1 i n)ﬂ(@h Bi,m)] x [1 = p(a, 61, 1)] 7

- ()5 ot 1= (ot

= 040(1 - = 51)
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dan untuk m = 2

B = aQ[ZanlE@”)aé”( 2 )u(aufh,n)]x[1—u(041,61,2)]1

— 2—n
= 3la2(2) + B ~ (Yayadst- 2 !
= 3log (2> + E(e])a ( ) ]z: (j)ajoﬁﬁl ; < >aja15
= 3a2+ #‘1‘0_&(51 )] X [1— (82 + 2011 + 302)]”!
= 3ag[l + m(ﬁl +an)] x [1= (8] + 20181 + 3a7)] ™
— s3I (1 (8 4 20+ 30)]

= 3ag(1+ a1+ 4)[(1 — g = ) (1 = 37 — 20161 — 3ai)] ™

Oleh karena itu, koefisien kurtosis dari 2 adalah

k= (BE(}) —3B(e)?)E(e})

= 605(1— 7 — 20,8, — 3a3)~*

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 Mazimum Likelihood Estima-

tion (MLE) dengan
1 e

q<€t|€t_1,...,€0) = \/me Q—ht
t
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. ’
Misalkan z{ = (1,5?_1,...,€f_q,ht,1,...,ht,p), 0 = (ap, a1, ..., a4, B, ..., B,) maka

hi = 2,0 dan fungsi log-likelihood dituliskan sebagai berikut,

T
L(g) = Z 1:(0)
t=q+1
1 g2
Turunan pertama [;(0) terhadap 6 adalah
o) _ 1ok = ol
00 2h; 00 2h? 06
1 8ht 5%
= —— (= — 3.24
2h; 00 (ht ) ( )
dan Hessian adalah
PUO) _ L Ohdh L Ph G OWOh | & 0N
9006 2hi 00 96'  2h,0000' ki 00 90" 2h} 9006’
5? 1 tht 1 E% aht 8ht (325)

22 ~ o 5000 T2 " w300 90

turunan pertama dan Hessian pada model GARCH terlihat mirip seperti pada
model ARCH, yang membedakan adalah jika pada model ARCH % = 2, sedang-
kan pada model GARCH

oh, P Ohe
_ . 2
6 zt+;ﬁz 9 (3.26)

sehingga gradiennya adalah

T
1
56 =3 > (h_% - h_t)a_e (3.27)
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dan information matriz adalah

T
1 1 Ohy Ohy
To=2 3 Bl (3.28)
2 Mot hi 00 00
yang secara konsisten diestimasi dengan
1 <, 1 0h, Oh
To=7 > (57977 3.29
(7 2 t:q+1<ht2 80 80 ) ( )

Selanjutnya, seperti model ARCH, untuk memaksimalkan estimasi parameter 6
dari model GARCH dilakukan dengan prosedur iterasi metode scoring algorithm,

yang diberikan sebagai berikut:

| . OL(e)
i+l 1A T 1
0 0" + [ g] —80
T T
: 1 1 8ht 8ht _11 5152 1 3ht
= 0+ Goap 5 Y (=)o ,
+ [2 tq+1(h% 69 80/ )] 2 tq+1(h% ht) 80 (3 30)

proses iterasi terus diulangi hingga @ 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



diestimasi adalah 8 =

Le) =

HMH ||

1
(—§log(ao + ozls,?_l + Brhi1) —

(v, 1, B1) dan fungsi likelihood-nya adalah:

2
€t
2(040 + 04183_1 + ﬂlhtfl)

)

Turunan parsial dari L(0) terhadap oy, oy, 31 adalah

OL(0)

8@0

(1+ B %=1)

dag

8?(1 -+ 61 Oht—1 )

dag

T
Z(Q(ao+a1€t 1+61h’t 1)

T
1 E? 1 8ht
5 Z(h_? - h_t)(‘?ozo

Ohy—
_(53—1 + ﬂl 3;11)

2((1/() + 0518,%_1 + ﬁlht_l)Q

er(el + b Oh )

Oay

T
<Z 2(0[0 + 0618%,1 + Blht—l)

—(h—1 +ﬁlaht 1)

)

2(0[0 + 0618%,1 + Blht—1)2

(b1 + 51 %52)

T
Z 2(0(0+051€t 1+ﬂ1ht 1)

t=2

T
1 8? 1 8ht
3208 " 7)o

2(0(0 + 0518152_1 -+ ﬁlht,1)2

39
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Maka gradien untuk proses GARCH (1,1) adalah

AL(0)
dag
OLO) | e
90 “ar
AL(0)
981
L~ 1yom
2 =2 htz ht 8@0
- li(gf _ 1\ 0h
| 2&h o
Ly~ 1o
24007 b/ 0By
Ohy
T 9 dag
_ lz(é‘_t_i) oh
2202 p) | o
t=2
Ohs
0B
OL(0) 1,2 1 0h
— 7 = 2y (L - 31
90 2;(@ 790 (3:31)

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

kut:
o Pue (1+ B %= (14 5% (B Gzt -
dag 2(a0 + onef  + Brhi1)?  2(a0 + onef g + Bihia)
e (1+ M%) (1 + %) e} (B Gat)

(o + re?_y + Brhi1)? 2(ag + are? | + Brhe_1)?
1 8ht 8ht 1 82ht 5? 8ht 8ht €t2 82ht

Z_h%?.éoaﬁﬂo - Q_htaaoao h? 8050 (9040 2_ht28060040




41

sehingga,
0%1,(0) g2 1. 9%h 1 & 0h; Oh
Bl = Bl = 5) 3000+ (57~ 7 90 90
oo 2hi  2h;” OcaOay 2h;  hy’ Oag Oy
L oh Ok
n th 8@0 8@0
AT (30 + B+ hlst) (1 %Z’Taj) -
804% 2(0&0 —+ Oélét 1 + Blht 1)2 2(05() + O[1€t 1 + ﬂlht 1)
ef(edy + B Bet) (el + B %5t )
(o + el ) + Brheq)? 2(o0 + e}y + Bihy—1)?
_ Lonoh 1 #h Sonoh 3 oh
N th 8061 8061 th (90&10&1 h? 8061 8061 thz 6&1@1
sehingga,
[8%(0)] — [(5_? _ L) Oy 4 (L _ g_tz)%%
da? 2h?  2h;’ Doy 0y 2h?  h}’ Doy Doy
L OOk
n th 8041 8061
i) 1) _ (ot 61 %5 (s + B %55) (515555 -
8ﬁf 2(@0 + 04187571 + 61]745_1) 2(@0 + Oélé?%,l + 61]115_1)
2
e2(hi1 + B 8;%;1)(ht71 + 5 82};) (B Bagfﬁ_ll)
(o + onef_y + frhe—q)? 2(o0 + ey + Bihy—1)?

Sonon, 1o Sonan | 3 o
2h 001 0B1 20 OG5y hPOBL OB 2RI OB
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sehingga,
821t<0) €t2 1 tht 1 52 aht 8ht
E = -t _ - [ T Wil Bl
T A TR A TA LN
gL ohon
2h, 051 OB
w  hO) 1+ BB + BiBar) q(l%—ﬁﬁMtlﬂeii—kﬁlﬁZj>
dapay 2(ao + e}y + Brhe1)? (o0 + ey + fihy—q)?
L Om o &b by
N 2h (9060 8041 h 8060 8061
B 0%1,(0)
n 5’a1a0
sehingga,
82lt(0) 1 €t2 aht 8ht
E — E(— — Ity
[ 8a0a1 [<2h% h? 8040 8061
L Oh O
2ht 8040 8(1/1
. 2,0) (L85 (hea + Bi%5) €1+ Bi%e) (hes + 61570
Doy 2(a0 + o7 + Blht—l) (o + arei | + Pihy—1)?

1 Oh, Ohy &% Ohy Ohy
212 Doy 01 h3 Doy OB
91,(6)

351 %)




sehingga,

01,(0)
50&151

(vi)

sehingga,
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9%1,(0) 1 7\ Ohy Ohy
FE = G T P )
80(0ﬁ1 ] [(2}1% h?)aao 851]
B 1 Ohy Ohy
E[ th 8040 @ﬁl
(71 + BBt ey + 1255 & 2+ BB (heoy + B1%5)
2(ap + arel | + Prhioq)? (ap + are?_y + Brhy1)?
L Ohy Dby _ < Ohy O
2h2 (9061 851 h, 8041 8ﬁ1
0%1,(0)
0B
821,() E[(i - _)8ht Ohy
(9041& 2h2 h3 8@1 8&
B 1 Ohy Ohy
N E[ th 80&1 8ﬂ1

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

Lo

T
> Pl
8989

921,(0)  921,(8)  9%1,(6)
T OJapdapg  Oapday  Oapdfr
— E _E 82lt(9) let(e) 82lt(9)
a1 Oag Oap Oy 01061
=2 0%1,(0)  0%1,(0)  0°1,(6)
010y  O0f10a1  0B10B
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_1_0Ohy Ohy  _1_0Ohy Ohy  _1_0Ohs Ohy
T 2h$ Oag Oag Qh? dag Oay 2h2 dag 051
= E E | _L 0hidhy _1_0hy Ohy _1_0Ohy Ohs
2h2 da Dag 2h2 OJay1 0o 2h2 day 001
t=2
1 Oht Oht 1 Ohs Ohy 1 Ohy Oht
2h2 9B1 Doy 2hZ OBy D1 2h2 9Py OB
T
1 1 Ohs Ohy
To = Lyl O dh, (3.32)
2 12 90 96

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

diestimasi dengan

T
-1 1 Oh; Ohy
1o = 3 ;(h—%a—eﬁ) (3.33)
dimana
Oh , Ohy_
a_at = (1,2 ) + B 821 (3.34)

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

simalkan estimasi @ dengan metode scoring algorithm diberikan sebagai berikut

. . 0L(6)
+1 7 1
0 = 0'+ [Zy] 20
R 18htaht 1~ e2 1. 0n
D Dy D b

proses iterasi terus diulangi hingga 6 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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Hy : p =0 (data mengandung unit root atau tidak stasioner)
Hy : p # 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 :

Yi=pYi1+e& (3.36)
dengan statistik uji ADF
p
DF, = ———
SE(p)

Pada uji Augmented Dickey-Fuller (ADF), Hy ditolak jika nilai dari p—value < a
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 :

Y=Y, = pYia—-Yii+e (3.37)

AY, = (p—1DYia+e (3.38)

atau dapat ditulis dengan

AY; = 5}/;5,1 + & (339)

dimana :

AY; = hasil difference data pada periode ke-t
Y, = data aktual periode ke-t

Y,_1 = data aktual periode ke-t — 1

0 = koefisien regresi
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g, = residual yang white noise dengan rata-rata nol dan varians o2.
Dari persamaan (3.39) dapat dibentuk hipotesis sebagai berikut:
Hy : § =0 (data mengandung unit root atau tidak stasioner)
H, : § # 0 (data tidak mengandung unit root atau stasioner)
dengan statistik uji ADF A

)

DF, = -
SE(5)

Kriteria keputusannya adalah Hj ditolak jika nilai dari p — value < « 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 :

Hy : Homokedastisitas atau tidak terdapat efek ARCH/GARCH pada residual
H, : Heterokedastisitas atau terdapat efek ARCH/GARCH pada residual

dengan uji statistik

(9'Z(2'Z)'Z'g)

LM =T °
g9

=TR? (3.40)

dimana

T = Banyaknya sampel yang digunakan

R? = koefisien determinasi antara g dan Z

z; = vektor turunan pertama varians residual h; terhadap parameter

r_ s / ’
Z' = vektor dari z;, = (2,41, 27)
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2
g=(%t—1,.., 3% 1)

Kriteria keputusan dari uji ARCH-LM ini adalah H, ditolak jika TR? >

Xg(oz) atau p-value < a.

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(0) + 2k (3.41)

dimana,
L(6) = fungsi likelihood dari estimasi parameter 6.

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
Menentukan orde model ARIMA dan mengestimasi model ARIMA

Melakukan uji heterokedastisitas terhadap residual dari model ARIMA de-
ngan menggunakan uji ARCH-LM. Jika residual bersifat heterokedastisitas
maka akan digunakan model GARCH

Menentukan orde model ARCH dan GARCH yang mungkin digunakan dan
tentukan model dugaan terbaik dengan membandingkannya menggunakan

Akaike Information Criteria

Mengestimasi parameter dari model GARCH yang mungkin digunakan

. Pengujian signifikansi dari parameter model, untuk mengetahui ketepatan

model yang didapat. Jika parameter bersifat signifikan maka model GARCH

tersebut sudah tepat

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 P'T. Unilever Indone-
sia, Thk 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, Thk sebagai berikut:

Harga saham
25000 30000 35000
| | |

20000
|

15000
|

T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200

wakiu

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

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:

= (Y (3.42)

dimana,
R; = tingkat return pada waktu ¢
P, = indeks saham pada waktu ¢

P,_1 = indeks saham pada waktu ¢t — 1

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

Indonesia, Thk dapat dilihat pada grafik berikut:

04

Return harian
0.0
|

-0.2
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0 200 400 600 800 1000 1200
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Gambar 3.3: Grafik Return Saham Harian PT. Unilever Indonesia, Thk
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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, Tbhk 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:

Series return

1.0

ACF

0o

0.5
1

Lag

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

Hy : p =0 (data mengandung unit root atau tidak stasioner)

Hy : p # 0 (data tidak mengandung unit root atau stasioner)

2. Taraf signifikansi o = 0,05
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3. Statistik uji
P
SE(p)

DF, =

4. Kriteria keputusan H, ditolak jika nilai dari p — value < « 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 o = 0,05. Nilai t-statistik ADF adalah —45, 2838,
nilai tersebut lebih kecil dari nilai kritis Mackinnon untuk o = 0,05 se-
hingga dapat disimpulkan bahwa Hj 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:

Ry = 0,001 +0,193R;—1 +0,4928e;_; + & (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
Hy : Homokedastisitas atau tidak terdapat efek ARCH/GARCH pada resi-
dual
H; : Heterokedastisitas atau terdapat efek ARCH/GARCH pada residual

2. Taraf signifikansi a = 0,05

3. Statistik uji
(9'2(Z2'z)"'Z'g)

- =TR?
g9

LM =T

4. Kriteria keputusan Hy ditolak jika nilai dari p—value < a atau TR* > x2(«)

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 o = 0,05, sehingga dapat disimpulkan bahwa H,
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.

04
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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)
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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:

Hy : 8 =0 (estimasi parameter tidak signifikan dalam model)

H, : 0 # 0 (estimasi parameter signifikan dalam model)

menghasilkan kesimpulan sebagai berikut: Berdasarkan lampiran 6, hanya param-
eter oy, a1, az dan ag pada model ARCH (10) yang memiliki nilai p-value lebih
kecil dari @ = 0,05 dan memiliki |t4itung| > tiaper Sehingga dapat disimpulkan

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

1/2
Et = atht/

dimana

hy = 2,120 x 107* 4+ 0,1296? | 4+ 0,05675¢7 , + 0,06011e7_, + 0,04942¢7
+0, 041627 5+ 0,01393¢7 4 + 0,016887 , + 1,669 x 10~ <7 ¢

+0,07593¢2 4 + 0,038537

Model di atas menggambarkan bahwa varians residual saat ini (¢) bergantung
pada kuadrat residual periode ¢ — 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:

1/2
&t = CLtht/

hy = oap+ 0415?71 + Bihy—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
Qo 6,821 x 10~° 16,05 | 0,0000
Q1 0, 3458 28,56 | 0,000
51 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
Hy : 0 =0 (estimasi parameter tidak signifikan dalam model)

H, : 0 # 0 (estimasi parameter signifikan dalam model)

2. Taraf signifikansi a = 0, 05

3. Statistik uji
estimator
thitung = ;
S E(estimator)

4. Kriteria keputusan H, ditolak jika nilai dari p — value < a atau |tpiung| >

t%df
5. Perhitungan dapat dilihat pada tabel 3.3

6. Kesimpulan:
Berdasarkan hasil dari tabel 3.3, parameter «q, aq, 5, memiliki nilai p-value
lebih kecil dari & = 0,05 dan memiliki |tpiung| > tiaper- sehingga dapat
disimpulkan bahwa H, ditolak, yang berarti estimasi parameter «q, oy, 31

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, Thk



63

adalah
e, = ahy’? (3.44)

dimana a; variabel acak dengan rata-rata 0 dan varians 1, saling bebas dan
hy = 6,821 x 107° 4 0, 34587 | + 0, 621h;_; (3.45)

Model tersebut menunjukkan bahwa varians residual periode saat ini (¢) dipen-
garuhi kuadrat residual satu periode sebelumnya (¢ — 1) dengan nilai koefisien
(1) sebesar 0,3458 dan dipengaruhi varians residual satu periode sebelumnya
(t — 1) dengan nilai koefisien ((3;) sebesar 0,621. Model tersebut juga menun-
jukkan bahwa return saham mengalami volatilitas yang tinggi dan terus menerus
karena penjumlahan dari oy dan /31 nilainya mendekati 1 (Nawatmi, 2012), yaitu

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

GARCH (1,1) menjadi

a’a >
2 t 0 2 i—1_2
g = +at041§ B er;
i=1

1=75

6,821 x 10_5at2 X
= 10,621 + 0, 3458a; ;:1 0,6 €5_;

= 1,7997 x 10~"a; + 0,3458a7 » 0,621 "¢} ,
i=1
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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Hy : Tidak terdapat efek ARCH/GARCH pada model
H, : Terdapat efek ARCH/GARCH pada model

2. Taraf signifikansi o = 0,05

3. Statistik uji
(9'Z(Z2'Z)'Z'g)

- =TR’
g'g

LM =T

4. Kriteria keputusan Hy ditolak jika nilai dari p—value < a atau TR* > x2(«)

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 @ = 0,05, sehingga dapat disimpulkan bahwa H 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

1/2
&t = atht/

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

q p
hy = ap + Z Oéiﬁf_i + Z Bihe—;
i=1 i=1

Jika p = 0 maka proses menjadi proses ARCH(q), jika p = ¢ = 0 maka
proses adalah white noise. Jika p = ¢ = 1 maka diperoleh GARCH (1,1)
yang berbentuk

hi = ag + a1er_; + Bihe 4

65
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2. Estimasi parameter model GARCH dapat dilakukan dengan menggunakan
metode Mazimum 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:

R, =0,001 +0,193R;—1 4+ 0,4928¢;_1 + &¢

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

1/2
Et = atht/

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

hy = 6,821 x 107° + 0, 3458¢7 | 4+ 0,621h;_,

Model tersebut menunjukkan bahwa varians residual periode saat ini ()
dipengaruhi kuadrat residual satu periode sebelumnya dengan nilai koe-
fisien (aq) sebesar 0,3458 dan dipengaruhi varians residual satu periode

sebelumnya dengan nilai koefisien (3;) 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 = ¢ = 1. Disarankan untuk penelitian selan-
jutnya, membahas tentang penentuan model dan estimasi untuk model GARCH
(p,q) dengan p # ¢, dan disarankan juga untuk membahas hingga tahap pera-
malan dari model GARCH.
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LAMPIRAN-LAMPIRAN

LAMPIRAN 1

Daftar syntaxr 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="1", xlab="waktu", ylab="Harga saham")
2. Untuk membuat grafik return
plot(return,type="1", 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)
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10.

11.

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

summary (garch)

Untuk memanggil data residual ARMA

res.garch <- Arma$res

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.

-0.3679000 -0.0088500 0.0000000 0.0009922 0.0096540

Max.

0.5501000
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LAMPIRAN 3
Perhitungan AIC' pada Model ARIMA

logLik (Arma)
’log Lik.’ 2627.846 (df=4)
AIC : -2xlogLik(Arma)+ 8
’log Lik.’ -5247.692 (df=4)
logLik(Ar1)
’log Lik.’ 2616.469 (df=3)
AIC: -2xlogLik(Ar1)+6
’log Lik.’ -5226.939 (df=3)
logLik(Mal)
’log Lik.’ 2625.966 (df=3)
AIC: -2xlogLik(Mal)+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:
arl mal intercept
0.193 -0.4928 1e-03
s.e. 0.097 0.0872 5e-04

sigma”2 estimated as 0.0007335: 1log 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



LAMPIRAN 5
Perhitungan AIC' pada Model ARCH dan GARCH

> logLik(archl)
’log Lik.’ 2735.119 (df=2)
AIC: -2xlogLik(archl)+ 4
’log Lik.’ -5466.239 (df=2)
> logLik(arch?2)
’log Lik.’ 2907.959 (df=3)
AIC: -2xlogLik(arch2)+ 6
’log Lik.’ -5809.918 (df=3)
> logLik(arch3)
’log Lik.’ 2976.18 (df=4)
AIC: -2xlogLik(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(archb)
’log Lik.’ 2981.549 (df=6)
AIC: -2%logLik(archb)+ 12
’log Lik.’ -5951.098 (df=6)
> logLik(arch6)
’log Lik.’ 2981.736 (df=7)

AIC: -2xlogLik(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: -2xlogLik(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
a0 2.120e-04 7.170e-06
al 1.296e-01 1.926e-02
a2 b5.675e-02  3.043e-02
a3 6.011e-02 2.038e-02
a4 4.942e-02  2.542e-02
ab 4.162e-02 2.342e-02
a6 1.393e-02 2.642e-02
a7 1.688e-02 2.004e-02
a8 1.669e-15  1.442e-02
a9 7.593e-02 1.346e-02

al0 3.853e-02 2.066e-02

Signif. codes: 0 **x*x 0.001 **x 0.01

t value Pr(>|tl|)

29.

6.

568

730

.865
.949
.944
Ny
.527
.842
.000
.640

.865

<

1

0.
0.

2e-16 *x*x
LTe—11 *xx
06219 .
00318 *x*
.05191 .
.07556 .
.59808
.39976
.00000
.Te-08 *x*x

.06217 .

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(>ltl)
a0 6.821e-05 4.249e-06 16.05 <2e-16 ***
al 3.458e-01 1.211e-02 28.56 <2e-16 **x
bl 6.210e-01 1.629e-02 38.12 <2e-16 *xx*

Signif. codes: O *xx 0.001 *x 0.01 *x 0.05 . 0.1 1
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25

50

100

250

500

Inf

-3.
-3.
-3.
-3.

-3.

724 -3.

568 -3.

497 -3.

456 -3.

443 -3.

.430 -3.

314

213

166

139

131

122

LAMPIRAN 8

Tabel Mackinnon dengan Intercept

0.050 0.100 0.900 0.950 0.

-2.986 -2.633 -0.370 0.000 O.

-2.921 -2.599 -0.406 -0.040 0.

-2.891 -2.582 -0.423 -0.0569 0.

-2.873 -2.573 -0.433 -0.071 0.

-2.867 -2.570 -0.437 -0.075 0.

-2.861 -2.567 -0.440 -0.078 0.

327
281
259
247
242

238

.714

.658

.632

.617

.612

.607
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LAMPIRAN 9

Tabel t-student

TABLE B: +-DISTRIBUTION CRITICAL VALUES

Tail probability p
df | 25 20 A5 .10 05 025 02 .01 D05 0025 001 .000S
1] L000 1376 1963 3078 6314 1271 1589 3182 6366 1273 3183 6366
2] 816 1061 1336 1.886 2920 4303 4849 6565 9925 14.00 2233 3160
3| 765 978 1250 1632 2353 3182 3482 4541 5841 7453 1021 1292
4 741 941 1190 1533 2132 2776 2999 3747 4604 © 5598 7173 R.6I0
5| 7271 920 1156 1476 2015 2571 2757 3365 4032 4773 5893 6860
6] 718 906 1134 1440 1.043 2447 2612 3143 3707 4317, 5208 5959
T 711 8% L119 1415 1895 2365 2517 2998 3499 4029 478F 5408
&) 706 BB  LIDE 1397 186D 2306 2440 2896 3355 3833 4501 S04
91 703 833 1100 1383 1833 2262 2308 2821 3250 3690 4297 4781
10| 00 579 1093 1372 1812 23228 2359 2764 3169 3581 40144 4587
11| 697 876 1088 1363 1796 2201 2328 2718 3106 3497 4025 4437
12 | 695 873 1083 1356 1782 2.1 79 2303 2681 3.055 3428 3530 4,318
13| 694 870 1079 1350 1771 2160 2282 ; 2650 30127 3372 3892 4221
14| 692 868 1076 1345 1761 2145 2264 2624 2977 3326 3787 4040
15 | 691 B66  LO074 1341 LTS3 2131 2249 26020 2947 3286 3733 4072
16 | .690 B65  LO7T1 1337  L746 220 2235 2583 2921 325 3686 4.015
17| 089 863 1069 1333 1740 2110 2224 2567 2898 3222 3646 3965
18 | .cag8 862 1067 1330 1734 2001 2214 2552 2878 3.197 3811 3.922
19 | 688 .81  LD6G 1328 1729 2093 2205 2539 2861 3174 3570 3883
20| 587 860 1064 13335 1725 2086 2.197 2528 2845 3153 3552 3350
21| .68 859 1063 1323 1721 2080 2189 2518 2831, 3135 3527 3819
22| 68 858 1061 1321 1717 2074 2183 2508 2819 3119 3505 3702
23| 4685  B5B LO60° 1319 1714 2069 2177 2500 2307 3104 3485 3768
24 |- 685 857 L0539 1318 LTI 2064 2172 2492 S 2797 3051 3467 3745
25| 684 BS6 1033 1316 L7083 2060 2167 2435 2787 3078 1450 3725
26 | 684 56 1038 1315 L7068 2056 2162 2479 2779 . 3067 34350 3707
27| 684 855 1057 L34 LT03 2052 2158 2473 Z771 3057 3421 3.690
28 | 6B} 855 LOSE 1313 LT0L 2048 2154 2467 2763 3047 3408 31674
29 | 683 B34 LOSS L3l 1.69% 2045 2130 Z462 2756 3038 3396 3659
30 ) 683 834 1055 1310 1697 2042 2147 2457 2750 3090 3383 3646
40 | 681 851  LOSO 1303 L1684 2021 2123 2423 2704 2971 3307 3.551
30| 679 B4R LO47 1209 1676 2009 2109 2403 2578 2937 3261 3.496
60| 679 848 L45 129 1671 2000 Z.09% 2390 2660 2915 3232 3460
80 | 678 346 1043 1292 1664 1960 2088 2374 26397 2887 3195 3416
100 | 677 845 1042 1290 1660 1984 2081 2364 2626 2871 3174 3390
1000 | 675 842 1037 1232 1646 1962 2036 2330 2581 2813 3.008 3300
e | 574 341 1036 1282 1445 1960 2054 2326 23576 2807 3001 3291
0% 0% T0%  E0%  S0%m 9% 96%  98% W% 99.5% F9.8%m  99.9%

Confidence level C
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