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ABSTRACT

Investment in stocks is an alternative for investors and companies to obtain external funding
sources. In the investment world there is a strong relationship between risk and return
(profit), if the risk is high then return will also be high. Risks can be minimized by
performing stock portfolio. Stock is the time series data in the financial sector, which
usually has a tendency to fluctuate rapidly from time to time so that variance of error is not
constant. Time series model in accordance with these condition is Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH). This research will apply
asymmetric GARCH covering Exponential GARCH (EGARCH), Threshold GARCH
(TGARCH), and Autoregressive Power ARCH (APARCH) in stock data Indocement
Tunggal Tbk (INTP), Astra International Thk (ASIl), and Adaro Energy Tbk (ADRO)
commencing from the date of March 1, 2013 until February 29, 2016 during an active day
(Monday to Friday). The purpose of this research is to predict the value of the volatility of a
portfolio of three assets stocks. The best models used for forecasting volatility in asset
stocks which have asymmetric effect is ARIMA ([13],0,[2,3]) EGARCH (1,1) on a single
asset data INTP, ARIMA ([2],0,[2,3]) EGARCH (1,1) on the 2 asset portfolio data ASII
INTP, and ARIMA ([3],0,[2]) EGARCH (1,1) on the 3 asset portfolio data INTP-ASII-
ADRO.
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1. PENDAHULUAN

Pasar modal merupakan salah satu alternatif investasi bagi para investor dan juga
sebagai salah satu sumber dana eksternal bagi perusahaan. Pasar modal adalah tempat
dimana berbagai pihak khususnya perusahaan menjual saham (stock) dan obligasi (bond)
dengan tujuan dari hasil penjualan tersebut nantinya akan dipergunakan sebagai tambahan
dana atau untuk memperkuat modal perusahaan (Fahmi, 2013).

Kegiatan yang dapat dilakukan di pasar modal adalah investasi. Investor pada
umumnya akan mengharapkan tingkat pengembalian yang maksimal dari kebijakan investasi
yang dilakukannya. Risk (risiko) dan return (tingkat pengembalian) merupakan kondisi yang
dialami oleh investor dalam keputusan investasi yaitu baik kerugian ataupun keuntungan
dalam suatu periode akuntansi. Dalam dunia investasi dikenal adanya hubungan kuat antara
risk dan return, yaitu jika risiko tinggi maka return (keuntungan) juga akan tinggi begitu
pula sebaliknya jika return rendah maka risiko juga akan rendah (Fahmi, 2013). Risiko
dapat diminimalkan dengan melakukan portofolio saham. Semakin banyak saham yang
dimasukan ke dalam portofolio, semakin kecil risiko yang ditanggung.

Saham merupakan data runtun waktu di bidang keuangan, yang biasanya memiliki
kecenderungan berfluktuasi secara cepat dari waktu ke waktu sehingga variansi dari
errornya akan selalu berubah setiap waktu atau tidak konstan, atau sering disebut kasus
heterokesdastisitas. Engle (1982) memperkenalkan model runtun waktu untuk memodelkan
kondisi ini yaitu model Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH). Model



ARCH memerlukan orde yang besar dalam memodelkan ragamnya karena pada data
keuangan mempunyai tingkat volatilitas yang besar. Pada tahun 1986, untuk mengatasi orde
yang terlalu besar pada model ARCH Bollerslev melakukan generalisasi terhadap model
ARCH, model ini dikenal dengan nama Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (GARCH).

Model ARCH/GARCH mempunyai kelemahan dalam menangkap fenomena
ketidaksimetrisan good news dan bad news pada volatilitas. Good news berarti informasi
akan berdampak positif terhadap pergerakan volatilitas yaitu kenaikan nilai volatilitas,
contohnya kenaikan tajam penjualan. Bad news berarti informasi akan berdampak negatif
terhadap pergerakan volatilitas yaitu penurunan nilai volatilitas, contohnya kenaikan drastis
harga bahan bakar. Menurut Tsay (2002), kelemahan model ARCH/GARCH tersebut bisa
diperbaiki dengan menggunakan model GARCH asimetris. Pada penelitian ini akan
difokuskan untuk pengaplikasian model GARCH asimetris yang meliputi Exponential
GARCH (EGARCH), Threshold GARCH (TGARCH), dan Autoregressive Power ARCH
(APARCH) dari data 3 aset saham yaitu Indocement Tunggal Prakarsa Tbk, Astra
International Tbk, dan Adaro Energy Tbk.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Analisis Runtun Waktu

Runtun waktu adalah suatu deret observasi yang berurut dalam waktu. Analisis data
runtun waktu digunakan untuk melakukan analisis data yang mempertimbangkan pengaruh
waktu. Dasar pemikiran runtun waktu adalah pengamatan sekarang (Z;) tergantung pada satu
atau beberapa pengamatan sebelumnya (Zix), k=1,2,...,q. Dengan kata lain, model runtun
waktu dibuat karena secara statistik ada korelasi (dependen) antar deret pengamatan
(Makridakis, 1999).

2.2  Model Box Jenkins
Dalam pemodelan data runtun waktu biasanya digunakan model yang diperkenalkan

oleh Box dan Jenkins pada tahun 1970 atau yang biasa disebut dengan model Box Jenkins.
Dengan model runtun waktu stasioner adalah model AR, MA, dan ARMA dan model runtun
waktu tidak stasioner adalah model ARIMA, dengan model sebagai berikut:

a. Model Autoregressive (AR)

Zy = $1Zi g+ ol y o+ Pz +ay
b. Model Moving Average (MA)

Zy =a;— 010, 4 — 0105 — —0a,
c. Model Autoregressive Moving Average (ARMA)
Zt = ®1Zt—1 + A + ®pZt_p + at - Qlat_l - = Qqat_q

d. Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
¢p(B)(1 - B)dZt = eq(B)at
dengan a,~ iid N(0,02)
Secara umum pemodelan data runtun waktu dilakukan dengan langkah-langkah
sebagai berikut:

1. ldentifikasi model
2. Estimasi parameter
3. Verifikasi model

2.3 Uji ARCH-LM
Uji ARCH Lagrange-Multiplier (LM) yang dikenalkan oleh Engle digunakan untuk
mengecek kasus heteroskedastisitas atau efek ARCH/GARCH pada residual model ARIMA
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yang telah terbentuk sebelumnya dengan cara meregresikan kuadrat dari residual model
(Tsay, 2002):
a? = ag+ a0t +ayat_, + -+ apat_, +e;
Hipotesis :
Ho:a; = a, = ... = a,, = 0 (tidak ada efek ARCH/GARCH dalam residual sampai lag
ke-m)
Hi : minimal ada satu nilai «; # 0,1 =1, 2, ..., m (ada efek ARCH/GARCH dalam
residual sampai lag ke-m)
Taraf Signifikansi: a

Statistik Uji :
LM = (SSRy—SSRy)/m
SSR,/(N—-2m—1)
dengan

SSRO = év=m+1(a? - 5)2
— thv=1£?
w =—
N N 52
SSRy = Xt=ms1 6

Statistik uji LM berdistribusiy? dengan derajat bebas m
Kriteria uji :
Tolak Ho jika nilai LM > 2 .y atau p-value < a

2.4 Model Volatilitas

Data runtun waktu yang memiliki varian error yang tidak konstan atau disebut
kasus heteroskedastisitas dapat diatasi dengan menggunakan model ARCH/GARCH. Model
GARCH terbagi menjadi GARCH simetris dan GARCH asimetris. Model GARCH asimetris
digunakan untuk memperbaiki kelemahan model GARCH simetris dalam menangkap
fenomena ketidaksimetrisan good news dan bad news pada volatilitas.
241 GARCH Simetris

a. GARCH (p,q)

Bollerslev (1986) mengembangkan model ARCH ke dalam model yang lebih umum
yang dikenal sebagai Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH).
Model ini digunakan untuk mengatasi orde yang terlalu besar pada model ARCH. Bentuk
umum model GARCH(p,q) adalah sebagai berikut (Tsay, 2002):

of =ao+ Xl a;ai_; + N, Biol;
dimana g; adalah parameter dari GARCH, ol ; adalah varian dari residual pada saat t-J

b. Integrated GARCH (IGARCH)
Model IGARCH digunakan apabila terdapat akar unit dalam model GARCH.
Menurut Engle dan Bollersev (1993) model IGARCH didefinisikan sebagai berikut:
of = YV maf_; + Zjl:l ﬁjatz—j
dimana Y7_; a; + X7, ;=1
Perbedaan model IGARCH dengan GARCH adalah pada IGARCH tidak terdapat konstanta
a,. Model IGARCH mensyaratkan jumlah koefisen a; + §; = 1.

c. GARCH in Mean (GARCH-M)

Menurut Engle et al. (1987), jika dimasukkan variansi bersyarat atau standar deviasi
ke dalam persamaan mean maka akan diperoleh model GARCH in Mean. Model GARCH
(p,q) — M didefinisikan sebagai berikut:
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= U +cof +a,
of = ay +X_, @i ai_; +5]_, Biol;
Parameter c disebut parameter premium risk. Nilai ¢ yang positif mengindikasikan bahwa
nilai return secara positif dipengaruhi oleh volatilitas masa lalu.

242  GARCH Asimetris
a. Exponential GARCH (EGARCH)

Exponential GARCH yang diajukan oleh Nelson (1991) memiliki kelebihan lain
dibandingkan model ARCH/GARCH, yaitu parameter-parameter pada Exponential GARCH
tidak perlu dibatasi untuk menjamin variansi selalu positif. Hal ini dikarenakan bentuk
persamaan dalam logaritma. Secara umum, proses EGARCH dengan orde p dan g atau

EGARCH (p,q) didefinisikan sebagai berikut:
t Ai—j
Inod = o+ Sy A 020+ X,y ot + Xy |52 - £ |2
b. Threshold GARCH (TGARCH)

Model TGARCH diperkenalkan oleh Glosten, Jagannathan, and Runkle (1993).

Model TGARCH (p,q) dapat didefinisikan sebagai berikut:
of =ag+ X @, ai_; +viSiaai + X, Biol;

dimana a,, @; B; merupakan konstanta parameter model TGARCH (p,q) dan vy;
merupakan leverage effect. S;_; merupakan variabel dummy bernilai 1 ketika a,_; < 0 dan

bernilai O ketika a,_; > 0. Jika leverage effect bernilai positif (y; > 0), artinya bad news
memiliki efek yang kuat dibandingkan good news, begitu sebaliknya.

at_j

Ut—j

c. Asymmetric Power Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (APARCH)

Pada tahun 1993, Ding, Granger dan Engle memperkenalkan model APARCH.
Bentuk umum dari model APARCH(p,q) yaitu:

0 =g+ X0y a; (lae_i] — yiae—)’ + Z?:lﬁj O-t&—j
dengan a, a;, f; merupakan parameter model APARCH (p,q), ¢ diestimasi menggunakan
transformasi Box Cox dalam kondisi standar deviasi. y; merupakan leverage effect. Jika
leverage effect bernilai positif, artinya bad news (berita buruk) memiliki pengaruh yang kuat
dibandingkan dengan good news (berita baik), begitu pula sebaliknya (Laurent, 2003).

2.5  Uji Sign Bias
Uji sign bias dapat digunakan untuk mengetahui apakah terdapat pengaruh asimetris

atau tidak pada data. Untuk memeriksa apakah terdapat pengaruh asimetris, data terlebih
dahulu dimodelkan ke dalam model GARCH dan diambil residual datanya. Kemudian
dilakukan uji efek asimetris berdasarkan persamaan regresi berikut (Chris Brook, 2008):

€2 = @o + 0181 + 95 1€ 1 + 93SF 1&g U,
Hipotesis:

Ho: ¢, = @, = 3 = 0 (residual bersifat simetris)

Hy: paling sedikit ada satu ¢; # 0, untuk j=1,2,3 (residual bersifat asimetris)
Taraf signifikansi: a
Statistik Uji:

SSR, =¥ (&2 — @)?
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no .2
__ t=1ft

n
SSRy = Yijuf
Statistik uji F berdistribusi F dengan derajat bebas 1 = k dan derajat bebas 2 = n-k-1
Kriteria uji:
Tolak Ho jika Fpityng > F(a; kn-k-1) atau p-value <a

2.6 Return Portofolio

Return adalah pendapatan yang akan diterima jika menginvestasikan uang pada suatu
aktiva finansial (saham, obligasi) atau aktiva riil (property, tanah). Return saham dapat
dihitung harian, mingguan, bulanan dan tahunan (Ghozali, 2007).
Perhitungan return masing-masing aset dilakukan dengan cara sebagai berikut:

Ry, =1In [L]

Pit-1)

dengan R;, adalah Return aset ke-i pada waktu ke-t, P,, adalah harga aset ke-i pada waktu
ke-t, P; .1, adalah harga aset ke-i pada waktu ke-(t-1).

Dalam pembentukan portofolio setiap aset memiliki kontribusi dengan pembobotan
w (Jorion, 2002). Nilai varian dari return portofolio sebagai berikut:

05 = Yiz1 Z?=1 WiW;0;; = wiyw

Menurut Maruddani dan Purbowati (2009), untuk memperoleh portofolio yang
optimal, dilakukan pengoptimalan dengan cara meminimumkan varian return portofolio
menggunakan metode Mean Variance Efficient Portofolio (MVEP) agar bobot alokasi dana
(w) optimal. Secara matematis dapat ditulis sebagai berikut:

minimum g7 = minimum w’ Y w
Pengoptimalan portofolio tersebut terkendala dengan jumlah bobot alokasi dana yang harus
bernilai 1 dapat ditulis sebagai berikut:
?=1 w; = 1% w=1
Menurut Varberg et al. (2007), untuk memperoleh nilai w yang dapat meminimumkan
varian return potofolio dapat diselesaikan menggunakan metode Lagrange sebagai berikut:
Liw) = w'Sw+1(1-1%w)

Fungsi Lagrange harus diturunkan terhadap w untuk mendapatkan nilai w atau dapat ditulis
sebagai berikut:

| OL(w)
T _ 24T
L'( )= a(w Zw-;‘j /’Lle)ZO

w=-137" = 2Ax 7,
Nilai pengali Lagrange dapat dicari dengan cara sebagai berikut :
2

/1 == TTo—11
1Y 11y
Nilai w disubstitusikan dengan nilai pengali Lagrange:
W= Ty
15311y

Bobot yang telah didapatkan menghasilkan persamaan return portofolio sebagai berikut:

R, = 1w Ryp)
dengan w;adalah bobot aset ke-i, R;; adalah return aset ke-i pada waktu ke- t, R,, adalah
return portofolio pada waktu ke- t.
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3. METODOLOGI PENELITIAN

Data yang digunakan sebagai studi kasus pada penelitian tugas akhir ini berupa data
sekunder yang  diperolen  dari  website resmi  Yahoo Finance, yaitu
http//www.finance.yahoo.com. Data tersebut merupakan data 3 aset saham yaitu Indocement
Tunggal Prakarsa Thk, Astra International Tbk, dan Adaro Energy Tbk terhitung sejak
tanggal 1 Maret 2013 sampai dengan 29 Februari 2016 selama hari aktif (Senin sampai
Jumat). Penelitian ini menggunakan data 3 aset saham tersebut sebanyak 782 data.Langkah-
langkah yang dilakukan untuk menganalisis data penelitian adalah:

1. Mencari nilai return aset tunggal, return portofolio 2 aset, dan return portofolio 3
aset dari 3 aset saham Indocement Tunggal Prakarsa Tbk, Astra International Tbk,
dan Adaro Energy Thk.

Melakukan uji normalitas data return aset tunggal, return portofolio 2 aset, dan

return portofolio 3 aset.

Melakukan uji stasioneritas data.

Mengidentifikasi model ARIMA.

Melakukan estimasi parameter model ARIMA.

Melakukan verifikasi model ARIMA.

Melakukan uji Lagrange Multiplier untuk mengetahui apakah ada efek

ARCH/GARCH dalam model.

8. Mengidentifikasi model GARCH.

9. Melakukan estimasi model GARCH.

10. Melakukan uji asimetris menggunakan uji sign bias.

11. Mengidentifikasi model GARCH asimetris.

12. Melakukan estimasi parameter GARCH asimetris dengan estimasi maximum
likelihood.

13. Menentukan model terbaik dengan melihat nilai AIC.

14. Meramalkan nilai volatilitas return aset tunggal, return portofolio 2 aset, dan return
portofolio 3 aset saham Indocement Tunggal Prakarsa Tbk, Astra International Thbk,
dan Adaro Energy Tbk beberapa hari ke depan.

N

Nookow

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Pembentukan Portofolio

Data harga masing-masing aset saham yang diubah ke dalam bentuk return
menghasilkan plot sebagai berikut:

RETURN_INTP RETURN_ASII RETURN_ADRO

08 08

044 04|

00 00

-.08 -.08 |

(@) INTP (b) ASII (c) ADRO
Perhitungan bobot dengan metode MVVEP menghasilkan nilai bobot sebagai berikut:
Tabel 1. Bobot Portofolio

Portofolio Bobot Saham
INTP ASII ADRO
INTP-ASII 0,3964 0,6035 -
INTP-ADRO 0,6397 - 0,3603
ASII-ADRO - 0,6978 0,3021
INTP-ASII-ADRO 0,2869 0,6978 0,3021
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Nilai bobot yang telah didapatkan digunakan untuk membentuk portofolio 2 aset saham atau
portofolio 3 aset saham dan menghasilkan plot sebagai berikut:

RETURN_INTPASII RETURN_INTPADRO RETURN_ASIADRO

100 -08 100

0754

0254 0 025

000 000

-.050 - -.050 -
-.08 4

-.075

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
100 200 300 400 500 600 700 100 200 300 400 500 600 700 100 200 300 400 500 600 700

(a) INTP & ASII (b) INTP & ADRO (c) ASIl & ADRO

RETURN
.08

.04

.00

-.04 |

-.08 4

(d) INTP, ASII &ADRO
Secara visual semua grafik data return telah stasioner dalam mean. Konsep
stasioneritas secara visual sangat lemah tergantung individu yang mengamati, maka
dilakukan uji formal menggunakan uji Augmented Dickey Fuller dan didapatkan kesimpulan
bahwa semua data return stasioner dalam mean.

4.2 ldentifikasi Model ARIMA
Identifikasi orde AR dan orde MA dalam identifikasi model menggunakan plot fungsi
autokorelasi (ACF) dan fungsi autokorelasi parsial (PACF) dengan melihat lag yang
terpotong pada plot ACF dan plot PACF. Dengan melihat nilai AIC terkecil 3 model
ARIMA terbaik yang mungkin untuk data return aset saham adalah sebagai berikut:
Aset tunggal:
INTP: ARIMA ([13],0,[2,3]), ARIMA ([2,3],0,[2,13]), ARIMA ([3,13],0,[2])
ASII: ARIMA ([3],0,0), ARIMA ([3],0,[3]), ARIMA (0,0,[3])
ADRO: ARIMA ([2],0,0), ARIMA (0,0,[2]), ARIMA ([2],0,[17])
Portofolio 2 aset:
INTP-ASII: ARIMA (0,0,[2,3]), ARIMA ([2],0,[2,3]), ARIMA ([3],0,[2,3])
INTP-ADRO: ARIMA (0,0,[2,3]), ARIMA ([2,3],0,[2]), ARIMA ([3]1,0,[2])
ASII-ADRO: ARIMA ([3],0,0), ARIMA (0,0,[3]), ARIMA ([3],0,[17])
Portofolio 3 aset:
INTP-ASII-ADRO: ARIMA (0,0,[2,3]), ARIMA ([2],0,[3]), ARIMA ([3],0,[2])

4.3 Uji ARCH-LM
Model ARIMA yang memiliki parameter signifikan dan lolos verifikasi model
selanjutnya dilakukan uji ARCH-LM untuk mengetahui ada tidaknya efek ARCH/GARCH
pada residual model ARIMA tersebut.
Tabel 2. Uji ARCH-LM

Saham Model Nilai LM | Probabilitas | Keputusan
ARIMA ([13],0,[2,3]) | 8,831217 | 10,0030 Ho ditolak
INTP ARIMA ([2,3],0,[2,13]) | 8,849208 0,0029 H, ditolak

ARIMA ([3,13],0,[2]) | 8,528319 | 0,0035 | Ho ditolak
ARIMA ([3],0,0) 2727605 | 0,0986 | Ho diterima
ARIMA ([3],0,[3]) | 2,629443 | 0,1049 | Hj diterima

ASII
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ARIMA (0,0,[3]) 2877429 | 0,0898 | Ho diterima

ARIMA ([2],0,0) 0,330534 | 0,5653 | Ho diterima

ADRO ARIMA (0,0,[2]) 0,317405| 05732 | Ho diterima
ARIMA ([2],0,[17]) | 0,414070 | 05199 | Ho diterima

ARIMA (0,0,[2,3]) | 8,107580 | 0,0044 | Hj ditolak

INTP-ASII ARIMA ([2],0,[23]) | 7,014956 | 0,0081 | Ho ditolak
ARIMA ([3]1,0,[23]) |6,385796 | 0,0115 | Ho ditolak

ARIMA (0,0,[2,3]) | 6,647368 | 0,0099 | Hj ditolak

INTP-ADRO ARIMA ([2,3],0,[2) | 6,588759 | 0,0103 | Ho ditolak
ARIMA ([3],0,[2]) | 6,570713 | 0,0104 | Hp ditolak

INTP-ASI- ARIMA (0,0,2.3]) | 9,154915 | 0,0025 | Ho ditolak
ADRG ARIMA ([2],0,[3]) | 8662410 | 0,032 | Ho ditolak
ARIMA ([3],0,[2]) | 9,008866 | 0,0027 | Ho ditolak

Pada uji ARCH-LM disimpulkan bahwa residual model ARIMA pada data return aset
tunggal INTP, return portofolio 2 aset antara INTP-ASII dan INTP-ADRO, dan return
portofolio 3 aset antara INTP-ASII-ADRO terdapat efek ARCH/GARCH. Sehingga model
GARCH yang terbentuk sebagai berikut:

Aset tunggal:
INTP:
ARIMA ([13],0,[2,3]) - GARCH (1,1), ARIMA ([2,3],0,[2,13]) - GARCH (1,1), ARIMA
([3,13]1,0,[2]) - GARCH (1,1)

Portofolio 2 aset:
INTP-ASII:
ARIMA (0,0,[2,3]) - GARCH (1,1), ARIMA ([2],0,[2,3]) - GARCH (1,1), ARIMA
([31.0,[2,3]) - GARCH (1,1)
INTP-ADRO:
ARIMA (0,0,[2,3]) - GARCH (1,1), ARIMA (]2,3],0,[2]) - GARCH (1,1), ARIMA
([31,0,[2]) - GARCH (1,1)

Portofolio 3 aset:
INTP-ASII-ADRO:
ARIMA (0,0,[2,3]) - GARCH (1,1), ARIMA ([2],0,[3]) - GARCH (1,1), ARIMA
([31,0,[2]) - GARCH (1,1)

4.4  Uji Sign Bias
Model GARCH yang memiliki parameter signifikan dan lolos verifikasi model
selanjutnya dilakukan uji sign bias untuk mengetahui ada atau tidaknya efek asimetris pada
residual.
Tabel 3. Uji Sign Bias

Saham Model F-statistic | Probabilitas | Keputusan
INTP ARIMA ([13],0,[2,3]) GARCH (1,1) | 3,747554 | 0,010852 | Ho ditolak

ARIMA (]3,13],0,[2]) GARCH (1,1) | 3,83768 0,009594 | Ho ditolak

INTP- ARIMA (0,0,[2,3]) GARCH (1,1) | 3,097922 | 0,026211 | Hg d@tolak
ASI| ARIMA ([2],0,[2,3]) GARCH (1,1) | 3,289984 | 0,020216 | Ho ditolak

ARIMA ([3],0,[2,3]) GARCH (1,1) | 3,212394 | 0,022457 | Hy ditolak

INTP- | ARIMA (0,0,[2,3]) GARCH (1,1) 3,719137 | 0,011275 | Hyditolak
ASII- | ARIMA ([2],0,[3]) GARCH (1,1) 2,895325 | 0,034431 | Hyditolak
ADRO | ARIMA ([3],0,[2]) GARCH (1,1) 3,347034 | 0,018712 | Hoditolak
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Pada uji sign bias disimpulkan bahwa terdapat efek asimetris pada semua model
GARCH, selanjutnya akan dibentuk model GARCH asimetris yang meliputi EGARCH,
TGARCH dan APARCH.

45  Pemodelan GARCH Asimetris

Pada uji signifikansi parameter GARCH asimetris didapatkan bahwa semua model
TGARCH dan EGARCH pada data aset tunggal INTP dan data portofolio 2 aset INTP-ASII
memiliki parameter yang signifikan, dan ketiga model TGARCH pada data portofolio 3 aset
INTP-ASII-ADRO juga memiliki parameter yang signifikan, sedangkan pada model
EGARCH hanya mempunyai 1 model yang memiliki parameter signifkan yaitu model
ARIMA ([3],0,[2]) EGARCH (1,1). Pada model APARCH, semua model tidak memiliki
parameter yang signifikan sehingga tidak digunakan untuk analisis lebih lanjut.

4.6  Pemilihan Model Terbaik
Model GARCH asimetris yang memiliki parameter signifikan selanjutnya dilakukan
pemilihan model terbaik pada tiap aset tunggal atau kombinasi portofolio dengan
menggunakan kriteria AIC (Akaike's Information Criterion). Model terbaik adalah model
yang memiliki nilai AIC paling kecil.
Tabel 4. Pemilihan Model Terbaik

Saham Model Nilai AIC
R e
e
R
INTP-ASII ARIMA ([21,0,[2,3]) Egﬁigﬂgﬁ giiggg
pamn o | S 2Le
ARIMA (0,0,[2,3]) | TGARCH (1,1) -5,27678
INTP-ASII- ARIMA ([2],0,[3]) | TGARCH (1,1) -5,27288
O | oy | SR 5

Berdasarkan Tabel 12 dapat disimpulkan bahwa model terbaik untuk aset tunggal INTP
adalah ARIMA ([13],0,[2,3]) EGARCH(1,1), model terbaik untuk portofolio 2 aset INTP-
ASII adalah ARIMA (]2],0,[2,3]) EGARCH(1,1), dan model terbaik untuk portofolio 3 aset
INTP-ASII-ADRO adalah ARIMA ([3],0,[2]) EGARCH (1,1).

4.7  Peramalan
Peramalan nilai volatilitas menggunakan model GARCH asimetris terbaik yang
telah didapatkan menghasilkan grafik volatilitas sebagai berikut:
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5. KESIMPULAN
Pada penelitian ini didapatkan hasil model GARCH asimetris terbaik yang dapat
digunakan untuk peramalan voltilitas aset tunggal atau portofolio adalah EGARCH(1,1),
dengan menghasilkan model mean dan varian sebagai berikut:
1. Asettunggal INTP: ARIMA ([13],0,[2,3]) EGARCH(1,1)
Z, =-0,11435Z,_,5 + 0,108461 a,_, + 0,109924 a,_5; + a;

In o = -0,625942+ 0,935553 In(07Z.,) — 0,070109 %=X +0,189309 [ S| gl ]
t—-1 t—-1
2. Portofolio 2 aset INTP-ASII: ARIMA ([2],0,[2,3]) EGARCH(1 1)
Z, =0,525108 Z,_, + 0,108461 a,_, + 0,112743 a,_5 + a,
In 6 = -0,246239 + 0,981155 In(a2 ) - 0,047983 %=1 4+0,128157 [ | _ g ?]
Ot—1 t—-1
3. Portofolio 3 aset INTP-ASII-ADRO: ARIMA ([3],0,[2]) EGARCH (1,1)
Z, = —0,112942 Z,_5 + 0,110933 a,_, + a,
In o = 0,010637 + 0,999352 In(c2 ,) - 0,075562 22 —0,011490 [ G| g |%= ]
Ot—1 Ot—1 Ot—1
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