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Abstract: The popularity of Bitcoin increased significantly in 2021. 

Bitcoin is considered to deliver high returns in a relatively short period, 

indicating that bitcoin has high volatility. Data with high volatility 

usually violates the Autoregresstive IntegratedinMovinginAverage 

(ARIMA)in homoscedasticity assumption. The Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (ARCH) and General Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (GARCH) model is often used to 

overcome the problem of heteroscedasticity in thelARIMA model. The 

ARCH and GARCH models canfbe used to model thefvolatilityfof 

data. This Research uses ARCH and GARCH models to overcome the 

heteroscedasticity problem caused by the high volatility of Bitcoin data 
for the period 30th June 2018 to 30th June 2022. The results of this study 

suggest that there might be a heteroscedasticity problem in Bitcoin 

data. The bestffiimodel for Bitcoin data ismiARIMA(1,0,[4])-

GARCH(1,1) with an AIC value of -1,4263 at a 95% confidence level. 

 

1. PENDAHULUAN 

Revolusi industri 4.0 menjadikan kehidupan manusia tidak lagi bisa dipisahkan dari 

teknologi. Pesatnya perkembangan teknologi, khususnya pada sektorfekonomi. Hal inifdapat 

dilihat darifmunculnya uang elektronik di tengah masyarakat yang juga dapat digunakan 

sebagai alat pembayaran. Uang elektronik yang digunakan di berbagai belahan dunia sangat 

beragam, salah satunya adalah cryptocurrency atau mata uang kripto. Sebagian orang 

menggunakan cryptocurrency sebagai aset investasi karena dianggap dapat memberikan 

return yang tinggi dalam waktu yang relatif cepat. Harga yang berubah secara dramatis 

dalam periode waktu yang berdekatan menandakan adanya volatilitas yang tinggi (Hayes, 

2021). Data dengan volatilitas tinggi menunjukan adanya masalah heteroskedastisitas 

(Saluza, 2017). Masalah heteroskedastisitas merupakan suatu pelanggaran dari model 

ARIMAn(Autoregressive IntegratediMoving Average). Analisis peramalan denganimodel 

yang dapatinmenangani masalah heteroskedastisitas, seperti model Autoregressive 

ConditionaliniHeteroscedasticityml(ARCH)niidan General AutoregressiveniConditional 

Heteroscedasticityf(GARCH), perlu dilakukan sebelum berinvestasi pada cryptocurrency. 

Model ARCH dan GARCH merupakan model volatilitas untuk data runtun waktu. Model 

ARCH mengasumsikan bahwa varian residual tidak konstan. Model GARCH merupakan 

pengembangan dari model ARCH. Varian bersyarat pada model GARCH tidak hanya 

berhubungan dengan residual pada data sebelumnya, tetapi juga berhubungan dengan 

variansi residual sebelumnya. 

Penelitian mengenai analisis volatilitas Bitcoin dan cryptocurrency lain telah 

dilakukan oleh beberapa peneliti sebelumnya. Katsiampa (2017) meneliti data return harga 

Bitcoin periode 18 Juli 2010 sampai 1 Oktober 2016 menggunakan beberapa model GARCH 

dengan asumsi residual mengikuti distribusi normal dan mendapatkan kesimpulan bahwa 

model AR(1)-CGARCH(1,1) merupakan model terbaik untuk data yang digunakan. Ngunyi 

et al. (2019) menganalisis peramalan Value at Risk (VaR) menggunkaan model GARCH 

untuk data delapan cryptocurrency poluler periode 7 Agustus 2015 sampai 1 Agustus 2018 
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dan mendapat kesimpulan bahwa distribusi t, GED, dan hyperbolik dengan kemiringan 

memiliki kemampuan prediksi yang lebih baik. Naimy et al. (2021) mengevaluasi dan 

menentukan model volatilitas cryptocurrency menggunakan berbagai model GARCH 

terhadap mata uang fiat pada peiode 13 Oktober 2015 sampai 18 November 2019 dan 

menghasilkan kesimpulan bahwa cryptocurrency yang paling stabil kendatipun memiliki 

volatilitas sepuluh kali lebih tinggi dibanding mata uang fiat yang paling tidak stabil, 

Almansour et al. (2021) menggunakan model ARCH dan GARCH pada data sembilan mata 

uang kripto tahun 2010 sampai 2020 dan menemukan adanya efek asimetri pada data yang 

digunakan, Khairunnisa et al (2022) melakukan analsis terhadap data berbagai jenis 

cryptocurrency periode 11 Maret 2020 sampai 11 Juni 2020 dan menemukan mata uang 

kripto Bitcoin menghasilkan return negatif selama pandemi COVID-19. 

Penelitian iniklmerupakanklpengembangan darilnpenelitian-penelitian terdahulu 

dengan menggunakan data terbaru, yaitu data return penutupan harian Bitcoin periode 30 

Juni 2018 sampai 30 Juni 2022 sebanyak 1462 data dimana pada periode tersebut terdapat 

dapat data dengan volatilitas tinggi yang ditandai dengan kenaikan harga Bitcoin tertinggi 

dibandingkan dengan periode-periode sebelumnya. Metode ARCH dan GARCH digunakan 

karena kedualmetodeltersebut merupakan metodepyangppalingpsesuai untuk data yang 

digunakan pada taraf signifikansin5%. Tujuanndarinpenelitiannini adalah untuknmelihat ada 

tidaknya masalah heteroskedastisitas, mengetahui model volatilitas, dan model terbaik untuk 

data Bitcoin pada periode yang telah ditentukan.  

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Bitcoinlmerupakanlmata uang digital yangldiciptakan pada tahun 2008lolehlSatoshi 

Nakamoto. Bitcoin menggunakan pengembangan teknologi blockchain dan memiliki sifat 

yang terdesentralisasi. Sistem ini membatasi jumlah votes per entitas dalam skema PoW 

(Proof of Work). Bitcoin tidak hanya digunakan sebagai mata uang digital, namun juga 

digunakan beberapa orang sebagai suatu aset investasi karena dianggap dapat menghasilkan 

return yang tinggi dalam jangka waktulyanglrelatiflsingkat. 

Return yang dipakai pada penelitian ini dihitung menggunakan metode Continuously 

compounded return dengan rumus berikut. 

𝑟𝑡 = ln
𝑃𝑡

𝑃𝑡−1
 (1) 

dengan: 

𝑟𝑡 = nilai returnfpada waktufke-t 

𝑃𝑡 = hargafpenutupan aset pada periodelke-t 

𝑃𝑡−1 = hargalpenutupan aset padalperiode ke-(t-1) 

Continuously compounded return cocok digunakan untuk data Bitcoin karena metode ini 

menganggap tidak ada batasan seberapa sering bunga dapat bertambah. Return yang tinggi 

juga dapatldiasosiasikan dengan volatilitas yangltinggi (Daly, 2008).  

Salah satu syarat dari analisis runtun waktu ARIMA adalah data stasioner. Stasioner 

berarti bahwa tidak terjadi peningkatan dan pengurangan data (Makridakis et al., 1998). 

Suatu datanruntun waktundikatakan stasionernapabila datanstasionerndalamnmean dan 

stasionerldalamlvarian. Uji stasioneritas dalamnmeanndidasarkan dari persamaan runtun 

waktu sederhana AR(1) sebagai berikut. 

𝑟𝑡 = Ø1𝑟𝑡−1 + 𝑎𝑡 

 (2) 

dengan: 

𝑟𝑡 = nilai return padafwaktu ke-t 

𝑟𝑡−1  = nilai return pada waktuft-1 
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Ø1  = parameter autoregressive pada lag ke-1 

𝑎𝑡  = nilai residual pada saat ke-t 

Bersadarkan Persamaan 2, uji stasioneritas dalamnmean dengan ujiiaugmented dickey fuller 

dapat dilakukan denganlrumus berikut. 

𝐴𝐷𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
ø̂1−1

𝑠𝑒(ø̂1)
 (3) 

dengan ø̂1 =
∑ 𝑟𝑡−1𝑟𝑡

𝑛
𝑡=1

∑ 𝑟𝑡−1
2𝑛

𝑡=1
 dan n merupakan ukuran sampel (Tsay, 2002). Hipotesis nol dari 

ujiiaugmented dickey fuller ditolak apabila nilaifADF hitung < ADFftabel atau nilaihp-value 

< α yang berarti data stasionerndalamnmean. Ujinstasioneritas dalamnvarian dilakukan 

menggunakan uji transformasi Box-Coxfsebagaifberikut. 

𝑡(𝑟𝑡) = {
𝑟𝑡

𝜆−1

𝜆
,             𝜆 ≠ 0

𝑙𝑛𝑟𝑡,               𝜆 = 0
 (4) 

dengan 𝜆 merupakan parameter lambda (Tsay, 2002). Hipotesis nol dari uji transformasi 

Box-Cox ditolak apabila memiliki nilai  𝜆 = 1 nilai p-value < α yang dapat diartikan bahwa 

data stasioner dalam varian. 

Model ARIMA atau model Autoregressive Integrated MovingmAverage 

merupakanbmodel gabungan dari modelllAutoregressiven(AR) dan Moving Average (MA). 

ModellARIMA dapat ditulislsebagai berikut (Hyndman dan Athanasopoulos, 2018). 

𝜙(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑟𝑡 = 𝜙
0
+ 𝜃(𝐵)𝑎𝑡 (5) 

dengan: 

𝑟𝑡 = nilai return padafwaktufke-t, t = 1,2, …, n 

𝜙(B) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵
2 − ⋯− 𝜙𝑝𝐵𝑝 

𝜙𝑝 = parameter Autoregressive ke-p, p = order AR 

𝜙0 = 𝜇(1 − 𝜙1 − 𝜙2 − ⋯− 𝜙𝑝) 

𝜇  = konstanta mean (intercept) dari 𝑟𝑡 
𝜃(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵

2 − ⋯− 𝜃𝑞𝐵
𝑞 

𝜃𝑞 = parameter Moving Average ke-q, q = order MA 

Identifikasi model ARIMA dilakukan untuk mencari nilai ordo p dan q dari model 

ARIMA. Nilai ordo dipilih berdasarkan lag signifikan pada plot Autocorrelation Function 

(ACF) untuk nilai orde p dan plot PartialmAutocorrelationmFunction (PACF)nuntuk nilai 

orde q. Lagndikatakan signifikanlapabila nilai lag berada diluar rentan nilai autokorelasi.  

Model ARIMA yang telah teridentifikasi kemudian dilakukankestimasikparameter. 

Estimasi parameter model AR(p) diperoleh dengan menggunakan metode Yule-Walker, 

sehingga estimasi parameter ARIMA dapat ditulisfsebagai berikutf(Wei, 2006). 

(

�̂�1

�̂�2
⋮

�̂�𝑝

) = (

  1     �̂�1 ⋯ �̂�𝑘−1

�̂�1       1 ⋯ �̂�𝑘−2

⋮
�̂�𝑘−1

⋮
�̂�𝑘−2

⋱
⋯

⋮
1

)

−1

(

�̂�1

�̂�2
⋮

�̂�𝑘

) (6) 

dengan �̂�𝑘 =
∑ (𝑟𝑡−�̅�)(𝑛

𝑡=𝑘+1 𝑟𝑡−𝑘−�̅�)

∑ (𝑟𝑡−�̅�)2𝑛
𝑡=𝑘+1

 merupakan fungsi autokorelasi pada lag ke-k, �̅� =

1

𝑛
∑ 𝑟𝑡

𝑛
𝑡=1 , p merupakan order AR.. Parameter model MA(q) dapat diestimasi sebagai berikut. 

(𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞)𝑠+1
= (𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞)𝑠

− 𝑯(𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞)
−𝟏

𝒈𝒕 (7) 

 

dengan: 

𝒈𝒕   = [
 𝜕𝐿

 𝜕𝜃1
,

 ∂𝐿

 𝜕𝜃2
… ,

 𝜕𝐿

 𝜕𝜃𝑞
]
𝑇
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𝑯(𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞) = 

[
 
 
 
 

 𝜕2𝐿

 𝜕𝜃1𝜕𝜃1
⋯

 𝜕2𝐿

 𝜕𝜃1𝜕𝜃𝑞

⋮ ⋱ ⋮
 𝜕2𝐿

 𝜕𝜃𝑞𝜕𝜃1
⋯

 𝜕2𝐿

 𝜕𝜃𝑞𝜕𝜃𝑞]
 
 
 
 

 

Parameter yang telah diestimasi dikenakan uji signifikansi parameter untuk menguji 

parameter dari masing-masing model apakah parameter signifikan terhadap model.  

Model runtun waktunARIMA memiliki tiga asumsi yang harus dipenuhi, yaitu 

asumsi normalitas residual, asumsi independensi residual, dan asumsi homoskedastisitas. 

1. Asumsi Normalitas Residual ARIMA 

Asumsi ini menguji apakahfresidualfdarifmodel yang didapat berdistribusilnormal. 

Normalitas residual dapat diujilmenggunakan ujilJarque-Berra. Performa ujilJarque-

Berra dinilai dapat melebihi performa uji Kolmogorov-Smirnov (Tomšik, 2019). 

NilailJarque-Berra dapatfdihitung dengan rumusfsebagaifberikut. 

 

(8) 

 

dengan 𝑆2 =
∑ (𝑎𝑡−�̅�)3𝑛

𝑡=1

𝑛(
1

𝑛
∑ (𝑎𝑡−�̅�)2𝑛

𝑡=1 )
3

2⁄
 merupakan nilai skewness, 𝐾 = (

∑ (𝑎𝑡−�̅�)4𝑛
𝑡=1

𝑛(
1

𝑛
∑ (𝑎𝑡−�̅�)2𝑛

𝑡=1 )
4) 

merupakan  nilai kurtosis, �̅� =
∑ 𝑎𝑡

𝑚
𝑡=1

𝑛
, 𝑎𝑡 adalah residual dari ARIMA, JB merupakan 

nilai Jarque-Bera, dan n merupakan banyaknya data (Cryer dan Chan, 2008). Hipotesis 

nol dari uji Jarque-Berra ditolak apabila jikalnilai JB > 𝜒(2)
2  atau nilaifp-value < αfyang 

berarti bahwafresidual dikatakan tidakfberdistribusi normal. 

2. AsumsifIndependensi Residual ARIMA 

Residual model ARIMA diasumsikan tidak memiliki korelasi antar lag residual 

(independen). Independensi residual dapat diuji dengan menggunakan ujilLjung-Box 

dengan rumus sebagai berikut 
 

         (9) 

 

dengan 𝜂𝑘 =
∑ (𝑎𝑡−�̅�)(𝑎𝑡−𝑘−�̅�)𝑛

𝑡=𝑘+1

∑ (𝑎𝑡−�̅�)2𝑛
𝑡=1

, �̅� =
∑ 𝑎𝑡

𝑚
𝑡=1

𝑛
, 𝜂𝑘 adalah koefisien autokorelasi dari 

residual, 𝑎𝑡 adalah residual dari ARIMA, 𝑚 ≈ ln (𝑛)  adalah lag maksimum, dan n 

adalah ukuran sampel (Cryer dan Chan, 2008). Hipotesis nol dari uji Ljung-Box ditolak 

apabila nilai LB > 𝜒(𝑚)
2  ataulnilai p-value < α yang berarti terdapat korelasi antar 

residual. 

3. Asumsi Homoskedastisitas Residual ARIMA 

Residual ARIMA diasumsikan tidak memiliki efekniiheteroskedastisitas. nEfek 

heteroskedastisitasfdapat diujifmenggunakan ujifLagrange Multiplier.nUji inifjuga 

dapat digunakannuntuk melihat adaftidaknya efekfARCH/GARCH padafresidual 

ARIMA. Uji Lagrange Multiplier dilakukan dengan rumus sebagai berikut, 

𝐿𝑀 =
(𝑆𝑆𝑅0−𝑆𝑆𝑅1)/𝑢

𝑆𝑆𝑅1/(𝑛−2𝑢−1)
 (10) 

dengan 𝑆𝑆𝑅0 = ∑ (𝑎𝑡
2 − �̅�)2𝑛

𝑡=𝑢+1 , �̅� =
∑ 𝑎𝑡

2𝑛
𝑡=1

𝑛
, 𝑆𝑆𝑅1 = ∑ 𝑒𝑡

2𝑛
𝑡=𝑢+1 , 𝑒𝑡

2 merupakan 

kuadrat residual terkecil dari persamaan, dan u merupakan bilangan bulat positif yang 

ditentukan (Tsay, 2002). Hipotesis nol dari uji Ljung-Box ditolak apabila nilai LM > 

𝜒𝑝
2(α) ataulp-value < α  yang dapat diartikan bahwa residual memiliki efek 

heteroskedastisitas dan efek ARCH.  

https://id.wikipedia.org/wiki/%E2%88%82
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Data yang memiliki residual dengan efek heteroskedastisitas tidak cocok dilakukan 

permodelan ARIMA karena terdapat asumsi yang terlanggar. Engle mengembangkan suatu 

metode bernama Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) untuk 

mempermudah penyelesaian permasalahan tersebut. Model ARCH(g) menurut Engle (1982) 

dapat dinyatakan sebagai berikut. 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝑎𝑡−1

2 + ⋯+ 𝛼𝑝𝑎𝑡−𝑔
2 ,  (11) 

dengan 𝑎𝑡 merupakan residual yang dari model ARIMA 𝛼0 merupakan konstan, 𝛼𝑔 

merupakan parameter residual ARIMA pada lag ke-g, g merupakan orde ARCH, 𝛼0 > 0 dan 

𝛼𝑔 ≥ 0 untuk g > 0. 

Bollerslev menciptakan pengembangan modellARCH yang diberi nama Generalized 

AutoregressivemlConditionalmlHeteroscedasticity (GARCH). Model GARCH(p,q) 

menurut Bollerslev (1986) sebagai berikut: 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖𝑎𝑡−𝑖

2 + ∑ 𝛽𝑗𝜎𝑡−𝑗
2ℎ

𝑗=1
𝑔
𝑖=1  (12) 

dengan 𝑎𝑡 merupakan residual yang dari model ARIMA, 𝜎𝑡
2 merupakan variansi residual 

pada waktu ke-t, 𝛼0 merupakan konstan, 𝛼𝑖 merupakan parameter residual ARIMA, 𝛽𝑗 

merupakan parameter variansi residual ARIMA, g dan h merupakan orde pada model 

GARCH, 𝛼0 > 0,f𝛼𝑖 ≥ 0, 𝛽𝑗f ≥ 0 untuk ∑ (
max (𝑔,ℎ)
𝑖=1 𝛼𝑖 + 𝛽𝑖) f< 1.  

Model ARCH dan GARCH yang telah teridentifikasi kemudian 

dilakukankestimasikparameter. Estimasi parameter untuk model ARCH(g) sebagai berikut. 

(�̂�0, �̂�1, … , �̂�𝑔)
𝑠+1

= (�̂�0, �̂�1, … , �̂�𝑔)
𝑠
− 𝑯(𝛼0, 𝛼1, … , 𝛼𝑔)

−𝟏
𝒈𝒕 (13) 

dan estimasi parameter untuk model GARCH(g,h) sebagai berikut. 

(�̂�0, �̂�1, … , �̂�𝑔, �̂�1, … , �̂�ℎ)
𝑠+1

= (�̂�0, �̂�1, … , �̂�𝑔, �̂�1, … , �̂�ℎ)
𝑠
− 𝑯(𝛼0, 𝛼1, … , 𝛼𝑔, 𝛽1, … , 𝛽ℎ)

−𝟏
𝒈𝒕  (14) 

dengan: 

(�̂�0, �̂�1, … , �̂�𝑔, �̂�1, … , �̂�ℎ)
𝑠+1

 = estimasi parameter 𝛼0, 𝛼1, … . , 𝛼𝑝 dan parameter 𝛽1, … . , 𝛽𝑞 

pada iterasi ke-(s+1). 

(�̂�0, �̂�1, … , �̂�𝑝, �̂�1, … , �̂�𝑞)𝑠
    = estimasi parameter 𝛼0, 𝛼1, … . , 𝛼𝑝 dan parameter 𝛽1, … . , 𝛽𝑞 

pada iterasi ke-s. 

(�̂�0, �̂�1, … , �̂�𝑔)
𝑠+1

                = estimasi parameter 𝛼0, 𝛼1, … . , 𝛼𝑔 pada iterasi ke-(s+1). 

(�̂�0, 𝛼1, … , �̂�𝑔)
𝑠
              =   estimasi parameter 𝛼0, 𝛼1, … . , 𝛼𝑔 pada iterasi ke-s. 

𝑯(𝛼0, 𝛼1, … , 𝛼𝑔)             =   matriks hessian untuk parameter 𝛼0, 𝛼1, … . , 𝛼𝑔 

𝑯(𝛼0, 𝛼1, … , 𝛼𝑝, 𝛽1, … , 𝛽𝑞)   = matriks hessian untuk parameter 𝛼0, 𝛼1, … . , 𝛼𝑝 dan 

parameter 𝛽1, … . , 𝛽𝑞 

𝒈𝒕 = vektor gradientyang merupakan turunan likelihood  

    model yang diturunkan terhadap setiap parameter model. 

Engle dan Ng memperkenalkan uji Sign and Size Bias yang dapat digunakan untuk 

menguji adanya efek asimetris pada data. Uji Sign and Size Bias juga disebut dengan uji 

tanda dan ukuran bias. Uji ini terdiri dari empat uji, yaitu uji tanda bias, uji ukuran bias 

positif, uji ukuran bias negatif, dan uji efek gabungan (joint effect). Uji tanda bias, uji ukuran 

bias positif dan uji ukuran bias negatif diuji berdasarkan uji t dengan hipotesis nol ditolak 

apabila |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡(𝛼 2⁄ ;𝑛−1) atau p-value < α yang berarti residual tidak bersifat simetris. 

Joint effect diuji dengan uji Lagrange Multiplier dengan hipotesis nol residual bersifat 

simetris. 

Peramalan dapat menghasilkan lebih dari satu model yang sesuai dengan data tersebut 

sehingga diperlukan kriteris pemilihan model untuk memilih model terbaik. Kriteria 
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pemilihan model biasanya dilihat berdasarkan rangkuman statistik residual dari fitted model 

atau berdasarkan error peramalan dari hasil analisis data (Wei, 2006). Terdapat berbagai 

metode kriteria pemilihan model yang dapat dipakai, adalah Akaike’ssInformationsCriterion 

(AIC) dengan rumus sebagai berikut. 

𝐴𝐼𝐶 = 𝑛 log (
𝑆𝑆𝑅

𝑛
) + 2𝑚 (13) 

Modellterbaik memiliki nilailAIC paling kecil (Wei, 2006). 

 

3. METODE PENELITIAN  

Datalyangldigunakan pada penelitianliniladalah datalsekunder yang didapatldari situs 

Yahoo!kFinance (www.finance.yahoo.com), yaitu datakharga penutupan harian Bitcoin 

(dalam US Dollar) tanggal 30 Juni 2018 sampai tanggal 30 Juni 2022. Data tersebut 

digunakan untuk mencari data return yang akan dimodelkan dengan model ARCH 

(AutoregressivelConditional Heteroscedasticity), dan GARCH (Generalized Autoregressive 

ConditionallHeteroscedastisity). Tahapan analisis datalpadalpenelitianfini dapat dituliskan 

sebagailberikut: 

1. Menghitunglreturn dari data harian hargalpenutupan harian Bitcoin. 

2. Melakukan analisis statistik deskriptif berdasarkan data return. 

3. Melakukan uji stasioneritas data return dalam varian dengan metodelBox-Cox. 

4. Melakukan ujilstasioneritas data return dalamgmean denganguji AugmentedgDickey-

Fuller 

5. Melakukanlidentifikasi modellARIMA dengan menggunakan plot danltabel ACFndan 

PACF. 

6. Melakukanlestimasiiparameter model ARIMA. 

7. Melakukan ujiisignifikansi parameterlmodelnARIMA. 

8. Verifikasilmodel menggunakan ujilnormalitas residual dengan uji Jarque-Beraldanluji 

independensi residual dengan uji Ljung-Box, dan uji heteroskedastisitas dengan uji 

LagrangelMultiplier. 

9. Pemilihan modellARIMA terbaik berdasarkan nilailAIC model. 

10. Identifikasilmodel GARCH menggunakan plotldan tabellACF dan PACF. 

11. Melakukanlestimasi parameterlmodel ARCH/GARCH. 

12. Melakukan uji signifikansi parameter ARCH/GARCH. 

13. Melakukanluji Sign and Size Bias untuk mengetahui efek asimetris. 

14. Memilih model terbaik diantara model akhir berdasarkan nilai AIC model.  

15. Melakukan uji independensi residual pada model terbaik. 

16. Intepretasi hasil dan penarikan kesimpulan. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data datanharga penutupan harian Bitcoin tanggal 30 Juni 2018 sampai tanggal 30 

dihitung untuk mendapatkan data return. Data return dilakukan uji statistic deskriptif dan 

mendapat hasil yang dapatfdilihat padafTabel 1. 

Tabel 1. StatistikfDeskriptif DatafReturn Bitcoin 

  

 

 

 

 

 

Ukuran Return 

Mean 0,0008 

Minimum -0,4647 

Maksimum 0,1718 

Standar Deviasi 0,0385 

Skewness -1,2134 

Kurtosis 16,5883 

http://www.finance.yahoo.com/
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Berdasarkan Tabel 1, terlihat bahwa data return memiliki nilai skewness sebesar 

-1,2134 dan nilai kurtosis sebesar 16,5883. Hal tersebut menunjukkan bahwa data return 

Bitcoin tidak berdistribusi normal. Nilai kurtosishlebih darin3 menandakan bahwandata 

memiliki kurva leptokurtik (Brooks, 2019). Data dengan kurva leptokurtik dapat 

menggunakan distribusi student-t dan GED sebagai distribusi alternatif ekor berat (Tsay, 

2002). Plot dari data return Bitcoin dapat dilihatjpadajGambar 1. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. PlotrData Return Bitcoin 

Berdasarkan Gambarn1, terlihat bahwandata memiliki mean yang konstan sehingga 

dapat dikatakan data stasioner dalam mean. Data memiliki pola volatilitas besar yang diikuti 

oleh volatilitas kecil dan volatilitas kembali membesar. Hal tersebut menandakan bahwa data 

tidak stasioner dalam varian. Stasioneritas dapat dilihat lebih jelas melalui uji Box-Coxhdan 

ujilAugmented DickeylFuller.  

Uji stasioneritassdalam varian dilakukansmenggunakan ujisBox-Cox dengan melihat 

nilai 𝜆. Berdasarkan uji Box-Cox, didapatkan nilai 𝜆 sebesar 3 yang menunjukkan bahwa H0 

gagal ditolak sehingga data return harga Bitcoin tidak stasioner]llldalam]lllvarian sehingga 

diperlukan transformasi]menggunakan metode Box-Cox. Data yang telah ditransformasi 

diuji kembali dan didapatkan hasil nilai 𝜆 sebesar 1 yang mengartikan bahwa H0 ditolak 

sehingga data return harga Bitcoin sudah stasionerldalamlvarian. Berdasarkan hasil 

pengujian stasioneritasldalam meanlmenggunakan ujilAugmented DickeylFuller (ADF) 

diperoleh nilai ADF hitung sebesar -17,9180, ADF tabel sebesar -2,863, dannnilai p-value 

sebesarn0,0000. Nilai 𝐴𝐷𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔< 𝐴𝐷𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 dan nilai p-value|< 0,05l menunjukkan bahwa H0 

ditolak sehingga dapat diartikan datalreturn Bitcoin stasionerldalam mean. 

Data yangktelahkstasioner dalamkmean dan varian dilakukan proseskidentifikasi 

menggunakannplot AutocorrelationkFunction (ACF)nidan plot Partial Autocorrelation 

Functionj(PACF) yang disajikanipada Gambari2. 

 

BerdasarkannGambarn2, didapatkan lagssignifikan pada plotsACF dan PACFsuntuk 

data return Bitcoin adalahnlag 1 dann4.  Model]yang terbentuk dari hasil identifikasismodel 

adalah ARIMA(0,0,1), ARIMA(1,0,0), ARIMA(1,0,1), ARIMA(1,0,[4]), 

ARIMA(1,0,[1,4]), ARIMA(0,0,[4]), ARIMA([4],0,0), ARIMA([4],0,1), 

Gambar 2. Plot ACF dan PACF Data Return Harga Penutupan Harian Bitcoin 
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ARIMA([4],0,[1,4]), ARIMA([4],0,[4]), ARIMA(0,0,[1,4]), ARIMA([1,4],0,0), 

ARIMA([1,4],0,1), ARIMA([1,4],0,[4]), dan ARIMA([1,4],0,[1,4]). 

Model yang terbentukfdilakukan estimasifparameter dan uji signifikansi parameter 

untuk setiap parameter dalam model. 

Tabel 2. Hasil UjinSignifikansi ParameternARIMA 

Model ParameteriSignifikan 

ARIMA (0,0,1)i Ya 

ARIMA (1,0,0)i Ya 

ARIMA (1,0,1)i Ya 

ARIMA (1,0,[4])i Ya 

ARIMA (1,0,[1,4])i Ya 

ARIMA (0,0,[4])i Ya 

ARIMA ([4],0,0)i Ya 

ARIMA([4],0,1)i Ya 

ARIMA([4],0,[1,4])i Ya 

ARIMA([4],0,[4])i Tidak 

ARIMA(0,0,[1,4])i Ya 

ARIMA([1,4],0,0)i Ya 

ARIMA([1,4],0,1)i Ya 

ARIMA([1,4],0,[4])i Ya 

ARIMA([1,4],0,[1,4])i Tidak 

Berdasarkan Tabeln2, diketahui bahwanmodel dengan parameter signifikan adalah 

ARIMA(0,0,1), ARIMA(1,0,0), ARIMA(1,0,1), ARIMA(1,0,[4]), ARIMA(1,0,[1,4]), 

ARIMA(0,0,[4]), ARIMA([4],0,0), ARIMA([4],0,1), ARIMA([4],0,[1,4]), 

ARIMA([4],0,[4]), ARIMA(0,0,[1,4]), ARIMA([1,4],0,0), ARIMA([1,4],0,1), 

ARIMA([1,4],0,[4]), dan ARIMA([1,4],0,[1,4]). Model dengan parameter signifikan 

kemudian dilakukan uji asumsi normalitaslresidual, uji asumsilindependensi residual, dan 

uji asumsifhomoskedastisitasfresidual 

Tabel 3. Hasil Uji Asumsi Residual Model ARIMA 

Model 
Normalitas 

Residual 

P-Value Independensi 

Residual 

P-Value Homoskedastisitas 

Residual 

P-Value 

ARIMA(0,0,1) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 

Terpenuhii 
0,5390 

Tidaki Terpenuhi 
0,0000 

ARIMA(1,0,0) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 

Terpenuhii 
0,4773 

Tidaki Terpenuhi 
0,0000 

ARIMA(1,0,1) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 

Terpenuhii 
0,7861 

Tidaki Terpenuhi 
0,0000 

ARIMA(1,0,[4]) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 

Terpenuhii 
0,6281 

Tidaki Terpenuhi 
0,0000 

ARIMA(1,0,[1,4]) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 

Terpenuhii 
0,9165 

Tidaki Terpenuhi 
0,0000 

ARIMA(0,0,[4]) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 

Terpenuhii 
0,0977 

Tidaki Terpenuhi 
0,0000 

ARIMA([4],0,0) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 Terpenuhii 

0,0988 
Tidaki Terpenuhi 0,0000 

ARIMA([4],0,1) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 Terpenuhii 

0,5688 
Tidaki Terpenuhi 0,0000 

ARIMA([4],0,[1,4]) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 Terpenuhii 

0,5420 
Tidaki Terpenuhi 0,0000 

ARIMA(0,0,[1,4]) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 Terpenuhii 

0,5665 
Tidaki Terpenuhi 0,0000 

ARIMA([1,4],0,0) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 Terpenuhii 

0,6293 
Tidaki Terpenuhi 0,0000 
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ARIMA([1,4],0,1) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 Terpenuhii 

0,9238 
Tidaki Terpenuhi 0,0000 

ARIMA([1,4],0,[4]) 
Tidaki 

Terpenuhi 
0,0000 Terpenuhii 

0,6039 
Tidaki Terpenuhi 0,0000 

 

fBerdasarkan Tabel 3, dapat dilihat H0 dari semua uji ditolak untuk semua model 

karena nilai p-value <α sehinggaidapat disimpulkanibahwa seluruh modeliARIMA dengan 

parameter yangisignifikan memilikiikorelasi antar lag residual, residual tidak memenuhi 

normalitas, dan terdapat efek heteroskedastisitas. Efek heteroskedastisitas mengindikasikan 

adanya efek ARCH/GARCH pada seluruh model yang terbentuk sehingga selanjutnya 

dilakukan permodelan ARCH dan GARCH. 

Nilai AICldigunakan untuklmemilih model ARIMA terbaiklyang akan dilanjutkan 

untuk permodelan ARCH/GARCH. Nilai AIClditampilkan padalTabel 4. 

Tabel 4. Nilai AIC ModellARIMA 

Model AIC 

ARIMA (1,0,0)i -2236,95 

ARIMA (0,0,1)i -2236,65 

ARIMA (1,0,1)i -2238,59 

ARIMA (1,0,[4])i -2239,91 

ARIMA (1,0,[1,4])i -2238,51 

ARIMA (0,0,[4])i -2237,63 

ARIMA ([4],0,0)i -2237,39 

ARIMA([4],0,1)i -2239,37 

ARIMA([4],0,[1,4])i -2238,46 

ARIMA(0,0,[1,4])i -2239,75 

ARIMA([1,4],0,0)i -2239,54 

ARIMA([1,4],0,1)i -2238,37 

ARIMA([1,4],0,[4])i -2238,67 

Berdasarkan Tabel 1 didapatkan model ARIMA terbaik dengan AIC terkecil, yaitu 

ARIMA(1,0,[4]). Residual model ARIMA terbaik selanjutnya digunakan untuk mencari 

model ARCH dan GARCH. Ordelmodel ARCHldan GARCHldiidentifikasi menggunakan 

plot ACFldanlPACF berdasarkan residuallARIMA(1,0,[4]) yang disajikan padaiGambar 3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Berdasarkan Gambar3, didapatkan hasil plot ACF dan PACFlterpotong padallag 1,4, 

dan 7. lModel ARCH/GARCH yang diperoleh dari hasil identifikasi model adalahlllll 

ARIMA(1,0,[4])-ARCH(1), ARIMA(1,0,[4])-ARCH([1,4]), ARIMA(1,0,[4])-

ARCH([1,4,7]), ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,1), ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,4]), 

ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,7]), ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,4,7]), ARIMA(1,0,[4])-

GARCH([1,4],1), ARIMA(1,0,[4])-GARCH([1,7],1), dan ARIMA(1,0,[4])-

GARCH([1,7],[1,4]). 

Gambar 3. PlotiACF daniPlot PACF Kuadrat Residual ARIMA(1,0,[4]) 
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Model ARCH dan GARCH yang terbentukiidilakukan estimasiidan ujiiisignifikansi 

untuk setiap parametersmodel. Hasil uji signifikasi parametersmodel ARCH dan GARCH 

dapat dilihat pada Tabels5. 

Tabel 5.sHasil Analisis ModelsARCH dan GARCH 

Model Parameter Signifikan AIC 

iARIMA(1,0,[4])-ARCH(1) Ya -1,4002 

iARIMA(1,0,[4])-ARCH([1,4]) Ya -1,4082 

iARIMA(1,0,[4])-ARCH([1,4,7]) Ya -1,4131 

iARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,1) Ya -1,4263 

iARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,4]) Ya -1,4249 

iARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,7]) Ya -1,4249 

iARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,4,7]) Ya -1,4235 

iARIMA(1,0,[4])-GARCH([1,4],1) Ya -1,4250 

iARIMA(1,0,[4])-GARCH([1,7],1) Ya -1,4249 

ARIMA(1,0,[4])-GARCH([1,7],[1,4]) Ya -1,4236 

 

Berdasarkan Tabel 5, diketahuiiibahwa semua modeliiimemiliki parameteriiyang 

signifikan. Model dengan parameter signifikaniiselanjutnya dilakukan pemilihaniimodel 

terbaikidengan indikator nilaiiAIC. Model terbaik memiliki nilai AIC paling kecil (Wei, 

2006). Tabel 5 menunjukkan bahwa model terbaik adalahiiimodeliiiARIMA(1,0,[4])-

GARCH(1,1) dengan nilai AICisebesar -1,4263. 

Residual model terbaik selanjutnya dikenakan uji Sign and Size Bias dan uji independensi 

residual. Uji Sign and Size Bias dilakukan untuk mengetahui apakah terdapat efek asimetris 

pada residual model. Uji ini terdiri dari uji tanda bias, uji ukuran bias positif, ukuran bias 

negative, dan uji efek gabungan. Uji independensisresidualsdilakukan terhadapsresidual 

model untuk mengetahui apakahsmodel dapat menggambarkan pergerakan volatilitas data 

return Bitcoin. Hasil uji residual model ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,1) 

disajikanspadasTabel 6. 

Tabel 6. Hasil Uji Residual Model ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,1)  

 
Uji Hasil Uji 

Tanda Bias TidakiDitemukan 

Ukuran Bias Positif TidakiDitemukan 

Ukuran Bias Negatif TidakiDitemukan 

Efek Gabungan TidakiDitemukan 

Independensi Residual Terpenuhi 

 

Berdasarkan hasil uji tanda bias, uji ukuran bias positif, dan ukuran bias negative, dan 

uji efek gabungan pada Tabel 6, didapatkan informasi bahwa residual tidak memiliki efek 

asimetris. Hal ini juga dapat mengartikan bahwa masalah heteroskedastisitas pada yang 

terdapat pada model ARIMA ARIMA(1,0,[4]) telah teratasi. Berdasarkan Tabel 6, 

didapatkan pula informasi bahwa residual model terbaik memenuhi asumsi independensi 

residual sehingga dapat diartikan model ARIMA ARIMA(1,0,[4]) sesuai untuk 

menggambarkan pergerakan volatilitas data return Bitcoin. 

 

5. KESIMPULAN 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa terdapat masalah heteroskedastisitas pada data 

return harga bitcoin yang ditunjukkan dengan hasil uji asumsi homoskedastisitas yangitidak 

signifikan padaiisemua model ARIMA yang terbentuk. Hal ini membuktikan bahwa 
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volatilitas yang tinggi dapat mengindikasikan adanya efek heteroskedastisitas. Permodelan 

ARCH dan GARCHsdigunakan untuk mengatasismasalah heteroskedastisitasspada data. 

ModeliiARCH dan GARCH yang diperoleh adalah model ARIMA(1,0,[4])-ARCH(1), 

ARIMA(1,0,[4])-ARCH([1,4]), ARIMA(1,0,[4])-ARCH([1,4,7]), ARIMA(1,0,[4])-

GARCH(1,1), ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,4]), ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,7]), 

ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,[1,4,7]), ARIMA(1,0,[4])-GARCH([1,4],1), ARIMA(1,0,[4])-

GARCH([1,7],1), dan ARIMA(1,0,[4])-GARCH([1,7],[1,4]). modelllterbaik adalah modell 

ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,1) denganfnilai AIC sebesar -1,4263 dengan persamaan sebagai 

berikut. 

Persamaan mean: 

𝑟𝑡 = 1,061 − 0,0541𝑟𝑡−1+𝑎𝑡 − 0,0597𝑎𝑡−4 

Persamaan varian: 

𝜎𝑡
2 = 0,0006 + 0,0498𝑎𝑡−1

2 + 0,9145𝜎𝑡−1
2  

Berdasarkan hasil uji Sign and Size Bias tidak ditemukan adanya efek asimetrisitas pada 

residual model GARCH untuk data return harga Bitcoin. Hasil dari analisis residual model 

GARCH menunjukkan bahwa model ARIMA(1,0,[4])-GARCH(1,1) sesuai untuk 

menggambarkan volatilitas data return Bitcoin periode 30 Juni 2018 sampai 30 Juni 2022. 
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