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Abstract: Financial data, such as stock prices, usually have a 

tendency to fluctuate rapidly and create a heteroscedastic effect on the 

variance of residuals. The Covid-19 pandemic that occurred from 

2020 to 2022 is one factor that can affect economic movements, 

especially in Indonesia, and has an impact on the volatility of financial 

data. The problem of heteroscedasticity can be addressed using the 

ARCH/GARCH model. However, this model has a weakness in 

capturing the asymmetry of volatility resulting from good news and 

bad news. Several models that can overcome the problem of volatility 

asymmetry are EGARCH and GJR-GARCH. The purpose of this 

thesis research is to determine the best volatility model using the daily 

stock price data of PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. covering 

the period from February 2020 to February 2023. The result of the 

asymmetric GARCH model suggests that the ARIMA(2,0,2) 

EGARCH(1,1) model has an AIC value of -4.8850, and the 

ARIMA(2,0,2) GJR-GARCH(1,1) model has an AIC value of -

4.8907. Therefore, the model with the minimum AIC value, which is 

the ARIMA(2,0,2) GJR-GARCH(1,1) model, is considered the best 

model. Furthermore, this model exhibits very good forecast accuracy, 

as evaluated by the sMAPE value of 5,17%.  

1. PENDAHULUAN

Fungsippasar modalpyaitu sebagailsarana bagippendanaan perusahaankatau sebagai

sarana untuk memperoleh danapdari masyarakat penanam modall(investor), oleh karena itu 

pasarpmodal memegangpperanan pentingpbagi perekonomianpsuatu negara. Kustodian 

Sentral Efek Indonesia (KSEI) menyatakan per bulan Juli 2022 total jumlahpinvestor 

dippasar modalpIndonesia khususnya saham telah mencapai angkap4.002.289 

denganp99,79 persenlmerupakan investorlindividu lokal. Jumlahlinvestor saham pada 

periode sebelumnya mencapai 3.451.153 selama tahun 2021 yang berarti pertumbuhan 

investor naik sebesar 15,96 persen menjadip4.002.289 pada akhirpJuni 2022. Tren naik 

terlihatpsejak tahunp2020 ketikapinvestor saham masihpberjumlah 1.695.268. Investor tidak 

hanya memiliki peluang untuk mendapatkan keuntungan (return) tetapi juga memiliki 

peluang untuk menghadapi risiko kerugian (risk). Hal tersebut memiliki hubungan yang 

searah dan linier, yang berarti bahwa semakin tinggi risiko suatu aset, semakin tinggi pula 

tingkat expected return (keuntungan yang diharapkan) dari aset tersebut, dan sebaliknya 

(Tandelilin, 2010). Komponen penting yang perlu diperhatikan ketika berinvestasi adalah 

volatilitas atau dapat disebut juga standar deviasi dari return saham. Volatilitas dari return 

sebuah saham menggambarkan fluktuasi pada return saham tersebut, yang sekaligus juga 

dapat menggambarkan risikonya.  

Pandemi Covid-19 membuat tingginya volatilitas pasar saham yang disebabkan dari 

pembatasan peraturan pada aktivitas komersial dan pembatasan pada konsumen (Baker et 

al., 2020). Volatilitas yang tinggi berdampak secara negatif terhadap perekonomian dan 
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sistem finansial disetiap negara (Igwe, 2020). Fenomena tak terduga tersebut merupakan 

salah satu yang dapat membuat varian dari residual data finansial menjadi tidak konstan atau 

menimbulkan efek heteroskedastis. Beberapa model time series yangldapat digunakanluntuk 

mengatasi hal tersebut antara lain yaitu AutoregressivePConditional Heteroscedastic 

(ARCH) yang diperkenalkan oleh Engle pada tahun 1982. Model ARCH selanjutnya 

digeneralisasikan oleh Bollerslev pada tahun 1986 yang dikenal dengan Generalized 

Autoregressive Conditional Heteroscedastic (GARCH). Model GARCH memiliki kelebihan 

dibandingkanpdengan modelpARCH yaitu mampupmengatasi volatilitas data yangplebih 

banyakpmenimbulkan penggunaanporde yangpbesar padapmodel ARCH. Namun, terdapat 

kelemahan pada model ARCH/GARCH yaitu tidak dapat menangkapPfenomena 

ketidaksimetrisanpgood news danpbad news padapvolatilitas (Aliyev et al., 2020). 

Penelitian Silva (2022) pada data harga saham dibeberapa negara berkembang yang 

dilakukan pada periode pademi Covid-19 menunjukan bahwa terdapat efek asimetris dan 

efek leverage pada volatilitasnya dan menyatakan bahwapbad newspmemiliki dampakpyang 

lebihkbesar dibandingkanpgood news. Tsay (2010) menyatakan bahwa kelemahan model 

ARCH/GARCH tersebut bisa diperbaiki menggunakan model GARCH asimetris. Beberapa 

model yang populer untuk mengatasi keadaan asimetris dalam volatilitas diantaranya yaitu 

Exponential GARCH (EGARCH) yang diperkenalkan oleh Nelson pada tahun 1991 dan 

Glosten Jagannathan Runkle GARCH (GJR-GARCH) yang diperkenalkan oleh Glosten, 

Jagannathan, and Runkle pada tahun 1993 (Brooks, 2008). Model EGARCH tidak memiliki 

pembatasan asumsi non-negatif parameter karena ragam bersyaratnya (conditional variance) 

selalu bernilai positif walaupun parameter yang dihasilkan negatif (Rodríguez & Ruiz, 

2012). Sedangkan pada model GJR-GARCH menggunakan pembatasan asumsi non-negatif 

pada parameternya dan model tersebut menyatakan bahwa volatilitas positif dan volatilitas 

negatif memiliki pengaruh yang berbeda terhadap ragam bersyaratnya (conditional 

variance) (Behmiri & Manera, 2015). Berdasarkan fenomena tersebut, penelitian ini 

bertujuan untuk memperoleh model volatilitas terbaik antara model Exponential GARCH 

dan Glosten-Jagannathan-Runkle GARCH (GJR-GARCH) pada saham PT. Bank Rakyat 

Indonesia (Persero) Tbk. pada periode 1 Februari 2020 – 28 Februari 2023. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Tahapan awal setelah preprosesing data dilakukan pengujian AugmentedlDickey-Fuller 

(ADF), uji ini diperkenalkan oleh Dickey dan Fuller pada tahun 1981, yaitu uji formal dalam 

menentukan kestasioneranldata menggunakanPuji akarpunit (unit root test). Pengujian ADF 

dilakukan dengan hipotesis: 

𝐻0 : Data time series non stationer dalam mean (a = 0) 

𝐻1 : Data time series stationer dalam mean (a < 0) 

Taraf Signifikansi: 𝛼 

Statistik Uji: 

𝐴𝐷𝐹 = 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
â

𝑆𝐸(â)
           (1) 

Kriteria Pengujian: 

Tolak 𝐻0 jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| > 𝑡𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙(α;𝑛−1) atau p-value < 𝛼. 

a. Uji Stasioneritas dalam Varian 

Datapdikatakan telahpstationer dalamkvarian apabilapnilai rounded value-nya λ 

(lambda)pbernilai 1 pada plot Box-Cox. Apabilapdata non stationer dalamPvarian, maka 

dapatldilakukan transformasipagar nilailvarian menjadilkonstan. Metodeltransformasi yang 

seringpdigunakan adalah modelltransformasi yangpdiperkenalkan olehpBox dan Coxppada 

tahunp1964: 



 

 
JURNAL GAUSSIAN Vol. 13, No. 1, Tahun 2024    Halaman 201 

𝑇(𝑍𝑡) = {
𝑍𝑡

𝜆−1

𝜆
, 𝜆 ≠ 0

𝑙𝑛𝑍𝑡 , 𝜆 = 0
           (2) 

dengan λ adalah parameter transformasi (Wei, 2006). 
ModelpARIMA terbaikpdapat diperolehPmelalui fungsiPauto.arima() secara 

otomatis pada package forecast dengan menggunakan variasi algoritma Hyndman-

Khandakar yang menggabungkan uji akar unit, nilai AIC terkecil, dan MLE (Hyndman & 

Khandakar, 2008). Pemodelan automatic ARIMA dilakukan Hyndman dan Khandakar 

menggunakan algoritma sebagai berikut: 

1. Menentukanljumlah diferensi 0 ≤ d ≤ 2 menggunakanluji KPPS (Kwiatkoski-Phillips-

Schmidt-Shin test)patau uji akar unit berulang. 

2. Menentukanlnilai pldan qldengan meminimalkanlnilai AIClsetelah dilakukanpdiferensi 

d. Algoritma tersebut menggunakanppencarian bertahap untukppemodelan, sehingga 

tidak perlu lagi mempertimbangkan setiap kemungkinan kombinasi antara p dan q. 

Selanjutnya dilakukan verifikasi model automatic ARIMA menggunakan pengujian 

asumsilresidual whitelnoise dan asumsildistribusi normal. 

a. Uji Independensi Residual  

Pengujian asumsi independensi residual menggunakan uji Ljung-Box dengan hipotesis: 

𝐻0 : 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (Residual bersifat independen) 

𝐻1 : minimal ada satu 𝜌𝑖 ≠ 0 dengan 𝑖 = 1, 2, … , 𝑘 (Residual bersifat dependen) 

Taraf Signifikansi: 𝛼 

Statistik Uji: 

𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑
�̂�𝑘

2

𝑛−𝑘

𝑘
𝑘=1 , 𝑛 > 𝑘        (3) 

Kriteria Pengujian: 

Tolak 𝐻0 jika 𝑄 > χ(𝛼;𝑘−𝑝−𝑞)
2  atau p-value < 𝛼. 

b. Uji Normalitas Residual 

Pengujian asumsi normalitas residual menggunakan uji Jarque-Bera (JB) dengan 

hipotesis: 

𝐻0 : Residual data return saham berdistribusi normal 

𝐻1 : Residual data return saham tidak berdistribusi normal 

Taraf Signifikansi: 𝛼 

Statistik Uji: 

𝐽𝐵 =
𝑛

6
(𝑆2 +

(𝐾−3)2

4
)         (4) 

Kriteria Pengujian: 

Tolak 𝐻0 jika 𝐽𝐵 ≥ χ(𝛼;2)
2  atau p-value < 𝛼. 

Uji Lagrange Multiplier (LM-Test) digunakanluntuk mendeteksiladanya proseslARCH, 

yaitulkeheterogenan varian residual yangldipengaruhilkuadrat residual periodelsebelumnya. 

Pengujian ARCH dengan Lagrange Multiplier diperkenalkan oleh Engle (1991) dengan 

hipotesis: 

𝐻0 : Tidak terdapat efek ARCH (varian residual bersifat homoskedastis) 

𝐻1 : Terdapat efek ARCH (varian residual bersifat heteroskedastis) 

Taraf Signifikansi: 𝛼 

Statistik Uji: 

𝐿𝑀 = 𝑁𝑅2          (5) 

Kriteria Pengujian: 

Tolak 𝐻0 jika 𝐿𝑀 >  𝑥(𝛼,𝑚)
2  atau p-value < 𝛼. 
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ModellAutoregressivelConditional Heterokedastic (ARCH) pertama kali diperkenalkan 

oleh Engle (1982) yaitu teknikpPpemodelan yangPdilakukan apabilaPPterdapat 

hetereokedastisitasPdalam varianPresidual. Secara umum model ARCH dengan orde q 

dirumuskan (Tsay, 2010): 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝑎𝑡−1

2 + ⋯ + 𝛼𝑞𝑎𝑡−𝑞
2        (6) 

dengan syarat 𝛼0 > 0; 𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑞 ≥ 0 

Selanjutnya Bollerslev melakukan generalisasiPdari model ARCHPyang dikemukakan 

oleh Engle dengan menggunakan orde yang lebih besar. Secara umum model GARCH (p,q): 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝑎𝑡−1

2 + ⋯ + 𝛼𝑝𝑎𝑡−𝑞
2 + 𝛽1𝜎𝑡−1

2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝜎𝑡−𝑝
2     (7) 

dengan syarat 𝛼0 > 0; 𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑞 ≥ 0; 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 ≥ 0 

Model GARCH mengalami pengembangan yang mampu mengatasi adanya 

kemungkinan respon volatilitas yang asimetris. Asimetris terjadi ketikaPbad newsldanlgood 

news memilikilefek yang berbeda terhadap volatilitas (Dritsaki, 2017). Beberapalmodel 

yang populer untukPmengatasi keadaan asimetris dalam volatilitas diantaranya yaitu 

Exponential GARCH-(EGARCH) yang diperkenalkan oleh Nelson pada tahun 1991 dan 

Gloste-Jagannathan-Runkle GARCH-(GJR-GARCH) yang diperkenalkan oleh Glosten, 

Jagannathan, and Runkle pada tahun 1993 (Brooks, 2008). 

Uji efek asimeris diperkenalkan oleh Engle dan Ng pada tahun 1993 untuk menguji ada 

atau tidaknya efek asimetris dalam volatilitas. Ujipefek asimetris dilakukan berdasarkan 

persamaanpregresi berikut (Brooks, 2008): 

�̂�t
2 = φ0 + φ1St−1

− + φ2St−1
− �̂�t−1 + φ3St−1

+ �̂�t−1 + μt     (8) 

𝑆𝑡−1
− = {

1 𝑗𝑖𝑘𝑎 �̂�𝑡−1 < 0
0 𝑗𝑖𝑘𝑎 �̂�𝑡−1 > 0

  

𝑆𝑡−1
+ = 1 − 𝑆𝑡−1

−   

Pengujian persamaan (8) dapat dilakukan dengan hipotesis: 

𝐻0 : 𝜑𝑗 = 0, 𝑗 = 1,2,3 (residual data bersifat simetris) 

𝐻1 : minimal ada 1 𝜑𝑗 ≠ 0 dengan 𝑗 = 1,2,3 (residual data bersifat asimetris) 

Taraf Signifikansi: 𝛼 

Statistik Uji: 

𝐿𝑀 = 𝑁𝑅2  

Kriteria Pengujian: 

Tolak 𝐻0 jika 𝐿𝑀 >  𝑥(𝛼,3)
2  dengan m adalah jumlah parameter atau p-value < 𝛼. 

Modelpyang dapatpdigunakan untuk mengatasi efek asimetris salah satunya adalah 

model EGARCH yang diperkenalkan oleh Nelson pada tahun 1991. Pada model EGARCH 

tidak terdapat pembatasan asumsi non-negatif parameter karena ragam bersyaratnya 

(conditional variance) selalu bernilai positif walaupun parameter yang dihasilkan negatif 

(Rodríguez & Ruiz, 2012). Hal tersebut terjadi karena EGARCH menggunakan log pada 

model variannya (Epaphra, 2017). Persamaan conditional variance pada model EGARCH 

(p,q) (Nelson, 1991): 

𝑙𝑛(𝜎𝑡
2) = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑗 |

𝑎𝑡−𝑗

𝜎𝑡−𝑗
|𝑞

𝑗=1 + ∑ 𝛽𝑖𝑙𝑛 (𝜎𝑡−𝑖
2 )𝑝

𝑖=1 + ∑ 𝛿𝑖
𝑝
𝑖=1 (

𝑎𝑡−𝑖

𝜎𝑡−𝑖
)   (9) 

Parameter 𝛿i pada model EGARCH menunjukkan adanya leverage effect ketika 𝛿i < 0. 

Leverage effect terjadi ketika nilai volatilitas meningkat pada saat terjadi bad news dan nilai 

volatilitas menurun ketika terjadi good news, dengan kata lain badlnews memilikilpengaruh 

yangllebih besar terhadappvolatilitas data (Behmiri & Manera, 2015). 

Model GJR-GARCH yang diperkenalkan oleh Glosten Jagannathan Runkle pada tahun 

1993 juga mampu mengatasi efek asimetris. Pada model GJR-GARCH menggunakan 

pembatasan asumsi non-negatif pada parameternya (Labuschagne et al., 2015). Model 
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tersebut menyatakan bahwa volatilitas positif dan volatilitas negatif memiliki pengaruh yang 

berbeda terhadap ragam bersyaratnya (conditional variance) (Aftab et al., 2019).. 

Persamaan conditional variance pada model GJR-GARCH (p,q) (Glosten, Jagannathan, 

& Runkle, 1993). 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑗

𝑞
𝑗=1 𝑎𝑡−𝑗

2 + ∑ 𝛽𝑖𝜎𝑡−𝑗
2𝑝

𝑖=1 + ∑ 𝛿𝑖𝑎𝑡−𝑖
2𝑝

𝑖=1 𝑆𝑡−1
−     (10) 

𝑆𝑡−1
− = {

1 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑎𝑡−1 < 0
0 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑎𝑡−1 > 0

  

dengan syarat 𝑎0 > 0; 𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑞 ≥ 0; 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 ≥ 0; δ1, δ2, … , δ𝑝 > 0 

Kebalikan dengan model EGARCH, parameter 𝛿i  pada model GJR-GARCH 

menunjukkan adanya efek leverage ketika 𝛿i > 0. 

Seleksi pemilihanpmodel dapatPdilakukanPdengan melihat nilaipAIC (Akaike 

Information Criterion) yang paling minimum. Rumus untuk memperoleh nilai AIC adalah 

(Rosadi, 2011): 

𝐴𝐼𝐶 = −2 𝑙𝑜𝑔 (
𝑆𝑆𝑅

𝑛
) + 2𝑘        (11) 

SSR = ∑ �̂�t
2

n

t=1

 

Makridakis (1993) memperkenalkan sebuah ukuran yangPdapat digunakanpuntuk 

mengevaluasi hasil peramalan yaitu symmetric Mean Absolute Percentage Error (sMAPE). 

sMAPE digunakanluntuk menghitunglukuran persentase darilkesalahan hasil ramalan: 

𝑠𝑀𝐴𝑃𝐸 =
2

𝑇
(∑

|�̂�𝑡 − 𝑃𝑡|

|𝑃𝑡| + |�̂�𝑡|

𝑇

𝑡=1

) × 100% 

SemakinpkecilpnilaipsMAPE yang diperoleh maka menunjukan bahwa persentase 

kesalahan yang dihasilkan oleh metode tersebut jugausemakinukecil. 

 

3. METODE PENELITIAN  

Jenis datalyangldigunakan pada adalah data sekunder, yaitu data closing price saham 

PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. harian periode 1 Februari 2020 – 31 Desember 

2022 sebagai data insample dengan jumlah 713 data dan periode 1 Januari 2023 – 28 

Februari 2023 sebagai data outsample dengan jumlah 40 data yang diunduh dari situs resmi 

yang menampilkan datalhistoris sahamlyaitu http://finance.yahoo.com. 

Penelitian TugaseAkhir iniedata dianalisis menggunakan metode EGARCH dan GJR-

GARCH. Langkah-langkah analisispyangpdilakukan adalahpsebagai berikut: 

1. Mengubah data closinglprice saham PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. menjadi 

data return. 

2. Uji stasioneritas data dalamfvarian menggunakanfuji Box-Cox danfstasioneritas dalam 

meankmenggunakan uji AugmentedlDickey-Fuller.  

3. Membagi dua kelompok data menjadi data in-sample dan out-sample. Data in-sample 

digunakan untuk memperoleh model terbaik dan data out-sample digunakan untuk 

mengevaluasi hasil peramalan. 

4. Identifikasi model automatic ARIMA menggunakan data in-sample. 

5. Uji signifikansi parameter terhadap model automatic ARIMA 

6. Verifikasipmodel automatic ARIMA denganpmelakukan ujipindependensi residual 

menggunakan uji L-Jung Box dan uji normalitas residual menggunakan uji Jarque-Bera 

7. Uji Lagrange Multiplier pada model automatic ARIMA untukomengetahui ada atau 

tidaknyapefek heteroskedastis pada varian residual data. 

8. Identifikasi model GARCH. 

http://finance.yahoo.com/
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9. Estimasi parameter terhadap modelpGARCH. 

10. Melakukanpuji efekpasimetris (Sign Bias Test). 

11. Identifikasilmodel EGARCH dan GJR-GARCH. 

12. Estimasi parameter terhadap model EGARCH dan GJR-GARCH. 

13. Memilih modelpterbaikpantara EGARCH dan GJR-GARCH dengan melihat nilai AIC 

paling minimum. 

14. Peramalan dan evaluasi hasil peramalan. 

 

4. HASILpDANpPEMBAHASAN 

Datapyang digunakanpdalam penelitianpini adalahpdata sekunder, yaitu data harga 

penutupan saham (closing price)psaham PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. harian 

periode 1 Februari 2020 – 31 Desember 2022. 

 
Gambar 1. Plot Time Series Return Saham (BBRI) 

Plot data return BBRI menunjukkan data return mengalami fluktuasi naik turun setiap 

waktu. Secara visual, terdapat volatility clustering, yaitu sebuah fenomena ketika terdapat 

perubahan volatilitaspyang tinggippada suatupperiode, maka akan diikutipdengan 

perubahan volatilitaspyang tinggippada periodepselanjutnya danpsebaliknya (Islam, 2014). 

Data return saham BBRI dianalisis menggunakan statistik deskriptif untuk mengetahui 

gambaran umum return saham BBRI yang disajikanldalam Tabell1. 

Tabel 1. StatistiklDeskriptif DatalReturn SahamlBBRI 
Variabel BBRI 

JumlahlObservasi 712 

Mean 0,000144  

Skewness 0,597503 

Kurtosis 9,393907 

Mean dari return saham BBRI menunjukkan bahwa rata-rata harga saham memberikan 

keuntungan bagi para investor karena bernilai positif. Ukuran yang digunakan untuk melihat 

keekstriman pada data yaitu kurtosis (Mei et al., 2017) dan skewness (Chang et al., 2013). 

Nilai kurtosis yang bernilai lebihlbesar daril3lsehingga mengindikasikan kurvaldata return 

bersifat leptokurtic, yaitu menunjukkan bahwa plot data return memiliki puncak kurva yang 

relatif tajam. Selain itu, nilai skewness data return BBRI bernilai positif yang menunjukkan 

bahwa sebaran data lebih menjulur ke kanan. Hal tersebut menggambarkan adanya 

ketidaksimetrisan dari distribusi normal. 

Stasioneritas dalam mean dapat diuji secara formal menggunakanpuji Augmented 

Dickey-Fullerp(ADF)pdengan tarafpsignifikansi sebesar 5%. Hasil uji ADF diperoleh nilai 

p-valuepsebesar 0,01 < 𝛼 (0,05), sehingga menolak 𝐻0 dan dapatpdisimpulkan bahwapdata 

return BBRI telahpstationer dalam mean. 

Stasioneritas dalam varian dapat diuji secara visual menggunakan Box-Cox Plot.  

27
/1

2/
20

22

19
/0

9/
20

22

09
/0

6/
20

22

14
/0

2/
20

22

03
/1
1/2

02
1

22
/0

7/
202

1

06/
04

/2
02

1

17
/1

2/
20

20

03
/0

9/2
02

0

15
/0

5/
20

20

03/
02

/2
020

0,20

0,15

0,10

0,05

0,00

-0,05

-0,10

Date

R
et

u
rn

 S
ah

am
 B

B
R

I

Time Series Plot of Return Saham BBRI



 

 
JURNAL GAUSSIAN Vol. 13, No. 1, Tahun 2024    Halaman 205 

 
Gambar 2. Box-Cox Plot Return Saham BBRI 

Nilai roundedkvalue adalah 1,00 yangkartinya data tersebut sudah stationer dalam 

varian sehingga data tidaklperlu ditransformasi. 

Penentuanomodel ARIMApdapat diperolehpsecara otomatispdengan menggunakan 

fungsipauto.arima()pyang terdapatppada packagelforecast dalampsoftware R. Model 

ARIMApterbaik yangpterbentuk daripfungsi auto.arima()puntuk datapreturn BBRI 

adalah ARIMA(2,0,2) tanpa konstantapkarena memilikipnilai AICpyang palingpkecil yaitu 

sebesarp-3289,954. 

Model ARIMA(2,0,2) dilakukan estimasi terhadap setiap parameternya menggunakan 

Uji-tpdengan tarafpsignifikansi sebesar 5%. Nilai estimasi parameter model ARIMA 

disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil EstimasilParameter ModellARIMA 
Model Parameter Koefisien P-Value Keputusan 

ARIMA(2,0,2) 

∅1 -1,512379  2,2e-16 𝐻0 ditolak 

∅2 -0,963727  2,2e-16 𝐻0 ditolakl 

𝜃1 1,542724 2,2e-16 𝐻0 ditolakl 

𝜃2 0,963650  2,2e-16 𝐻0 ditolak 

Model ARIMA (2,0,2) tanpa konstanta memiliki nilai p-value < 𝛼 (0,05) untuk semua 

koefisien parameternya, sehingga menolak 𝐻0  dan dapat disimpulkan bahwa semua 

parameternyalsignifikan terhadaplmodel. 

Pengujian asumsi independensi residual menggunakan uji Ljung-Box dengan taraf 

signifikansi sebesar 5%. Hasil yang diperoleh menunjukkan setiap lag data residual return 

BBRI memiliki nilai p-value > 𝛼, sehingga menerima 𝐻0 dan dapat disimpulkan residual 

antar lag data return BBRI bersifatpindependen. 

Selanjutnya pengujianpasumsi normalitaspresidual model ARIMA menggunakanpuji 

Jarque-Berapdengan taraf signifikansi sebesar 5%. Hasil yang diperoleh menunjukkan nilai 

p-value pada uji Jarque-Bera residual data return BBRI sebesar 2,2e-16 < 𝛼 (0,05), sehingga 

menolak 𝐻0 dan dapatpdisimpulkan bahwapresidual data return BBRI tidak berdistribusi 

normal. 

Identifikasi awal untuk mengetahui adanya efek heteroskedastis dalam residual data 

dapat dilihat pada plot residual datanya. Visualisasi plot dari residual model ARIMA(2,0,2) 

dapat disajikan pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Plot Residual Model ARIMA(2,0,2) 

Secara visual, Gambar 4 menunjukan adanya volatility clustering yaitu terdapat 

perubahan volatilitas yang tinggi pada suatu periode dan diikuti dengan perubahan volatilitas 

yang tinggi pada periode selanjutnya. Akibat adanya volatility clustering tersebut 

mengindikasikan bahwa terdapat efek heteroskedastis dalam residual data. 

Selanjutnya dilakukan juga uji formal untuk mendeteksi adanya efek ARCH/GARCH 

atau efek heterokedastis pada varian residual model ARIMA menggunakan uji Lagrange 

Multiplier (LM Test). Pengujian dilakukan dengan menggunaan taraf signifikansi sebesar 

5%. Hasil yangpdiperoleh menunjukkan nilai p-value pada uji Lagrange Multiplier (LM 

Test) residual data return BBRI sebesar 2,2e-16 < 𝛼 (0,05), sehingga menolak 𝐻0 dan dapat 

disimpulkan bahwapterdapat efek heteroskedastis pada varian residualpmodel dan 

selanjutnya dilakukan pemodelan ARCH/GARCH. 

Model GARCH yang terbentuk pada data return BBRI yaitulARIMA(2,0,2)lGARCH 

(1,1). Pengujian signifikansi parameter model ARIMA-GARCH menggunakan taraf 

signifikansi sebesar 5%. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa modellARIMA(2,0,2) 

GARCH(1,1)pmemiliki nilaipp-value < 𝛼  (0,05) untuk semua koefisien parameternya, 

sehingga menolak 𝐻0  dan dapat disimpulkan bahwa semuaPparameternya signifikan 

terhadaplmodel. 

Ujipefek asimetrispdilakukan untukpmengetahui ada atau tidaknya perbedaanlpengaruh 

antara goodpnews dan badpnews terhadappvolatilitaspdata. Pengujian dilakukan dengan 

menggunakan taraf signifikansi sebesar 5%. Hasilpyang diperolehpmenunjukkan bahwa 

modelpARIMA(2,0,2) GARCH(1,1) pada data return BBRI memiliki nilai p-value sebesar 

0,04625 < 𝛼  (0,05) untuk uji negative size bias, sehingga menolak 𝐻0  dan dapat 

disimpulkanpbahwa terdapat indikasi pengaruh asimetris terhadap volatilitas data yang 

selanjutnya akan dilakukanppemodelan menggunakanpmodel GARCH asimetris yaitu 

Exponential GARCH (EGARCH) dan Glosten-Jagannathan-Runkle GARCH (GJR-

GARCH). 

Model EGARCH yangpterbentuk yaitulARIMA(2,0,2)lEGARCH(1,1). Uji signifikansi 

masing-masing parameter pada model menggunakan taraf signifikansi sebesar 5%. Nilai 

estimasi parameter modellARIMA(2,0,2)lEGARCH(1,1) disajikan pada Tabel 3. 
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Tabel 3. HasillEstimasi ParameterlModel EGARCH 
Modell lParameterl lKoefisien lP-Valuel Keputusanl 

ARIMA(2,0,2) 

EGARCH(1,1) 

∅1 -1,528386  0,000000 H0 ditolak 

∅2 -0,990551  0,000000 H0 ditolak 

𝜃1 1,537490  0,000000 H0 ditolak 

𝜃2 0,987927  0,000000 H0 ditolak 

𝛼0 -0,393967  0,000343 H0 ditolak 

𝛼1 -0,066817  0,013595 H0 ditolak 

𝛽1 0,947288  0,000000 H0 ditolak 

𝛿1 0,263055  0,000000 H0 ditolak 

ModellARIMA(2,0,2)lEGARCH(1,1) memiliki nilai p-value < 𝛼 (0,05) untuk semua 

koefisien parameternya, sehingga menolak 𝐻0  dan dapat disimpulkan bahwa semua 

parameternyapsignifikan terhadappmodel. Parameter 𝛿1 pada model EGARCH digunakan 

untuk mendeteksi pengaruh perbedaan tanda (sign effect). Nilai parameter 𝛿1 ≠ 0 

menunjukkan adanya pengaruh asimetris dan nilai 𝛿1  yang bernilai positif artinya tidak 

terdapat efek leverage, yaitu nilai volatilitas akan meningkat pada saat terjadi good news dan 

nilai volatilitas menurun ketika terjadi bad news, dengan kata lain good news memiliki 

pengaruh yang lebih besar terhadap volatilitas data. 

ModelpGJR-GARCH yangpterbentuk yaitu ARIMA(2,0,2)pGJR-GARCH(1,1). Uji 

signifikansi masing-masing parameter pada model menggunakan taraf signifikansi sebesar 

5%. Nilai estimasilparameter model ARIMA(2,0,2) GJR-GARCH(1,1)ldisajikan pada Tabel 

4. 

 

Tabel 4. HasillEstimasi ParameterlModellGJR-GARCH 
lModell lParameterl lKoefisien lP-Valuel lKeputusanl 

lARIMA(2,0,2) GJR-

GARCH(1,1) 

∅1 -1,509265  0,000000 H0 ditolakl 

∅2 -0,965264  0,000000 H0 ditolakl 

𝜃1 1,531450  0,000000 H0 ditolakl 

𝜃2 0,966767  0,000000 H0 ditolakl 

𝛼0 0,000031  0,004079 H0 ditolakl 

𝛼1 0,083302  0,002985 H0 ditolakl 

𝛽1 0,799209  0,000000 H0 ditolakl 

𝛿1 0,131546  0,009892 H0 ditolakl 

ModelPARIMA(2,0,2) GJR-GARCH(1,1)pmemiliki nilaipp-value < 𝛼  (0,05) untuk 

semua koefisien parameternya, sehingga menolak 𝐻0 dan dapat disimpulkan bahwa semua 

parameternyapsignifikan terhadappmodel. Nilai parameter 𝛿1  pada model GJR-GARCH 

bernilai positif maka hal tersebut menunjukkan adanya efek leverage pada data, yaitu nilai 

volatilitas akan meningkat pada saat terjadi bad news dan nilai volatilitas menurun ketika 

terjadi good news, dengan kata lain badlnews memilikilpengaruh yangllebih besarlterhadap 

volatilitasldata. 

Uji Lagrange Multiplier digunakanpuntuk mengetahuipmasih ada atau tidaknyapefek 

heterokedastisitas padalresidual modellEGARCH danpGJR GARCH yang telah terbentuk 

sebelumnya. Pengujian dilakukan dengan menggunakan taraf signifikansi sebesar 5%. Hasil 

uji Lagrange Multiplier (LM Test) untuk modelPARIMA(2,0,2)PEGARCH(1,1)kdan 

ARIMA(2,0,2)lGJR-GARCH(1,1) memiliki nilai p-value > 𝛼 (0,05), sehingga menerima 𝐻0 

dan dapat disimpulkan bahwa tidak terdapat efek heteroskedastis pada residual model dan 

selanjutnya dilakukan pemilihan model terbaik. 

Pemilihanlmodel terbaikldapat dilakukanldengan melihat nilai AICp(Akaike 

Information Criterion) yang paling minimum (Rosadi, 2011). Nilai AIC model 

ARIMA(2,0,2)pEGARCH(1,1) dan modelpARIMA(2,0,2)pGJR-GARCH(1,1) tersaji pada 

Tabel 5. 
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Tabel 5. PemilihanlModel TerbaiklData Return BBRI 
Model AIC 

ARIMA(2,0,2)lEGARCH (1,1) -4,8850 

ARIMA(2,0,2)lGJR-GARCH(1,1) -4,8907 

Berdasarkanjnilai AICjyang paling minimum,jmodel terbaiknya yaitujARIMA(2,0,2) 

GJR-GARCH(1,1) sehingga diperoleh persamaan model mean dan model varian saham 

BBRI: 

Model mean saham BBRI: 

�̂�𝑡 = −1,509265Z𝑡−1 − 0,965264Z𝑡−2 − 1,531450𝑎𝑡−1 − 0,966767𝑎𝑡−2 + 𝑎𝑡 

Model varian saham BBRI: 

σ̂t
2 = 0,000031 + 0,083302𝑎t−1

2 + 0,799209σt−1
2 + 0,131546𝑎t−1

2 St−1
−  

Hasil peramalan 7 periode kedepan menggunakanPmodelPARIMA(2,0,2) GJR-

GARCH(1,1) tersaji pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Peramalan HargalSaham PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. 

Periode Tanggal 
Data Return 

Ramalan 

Data Closing 

Price Ramalan 

752 01/03/2023 -0.0001669 4940.432 

753 02/03/2023 0.0002943 4941.886 

754 03/03/2023 -0.0002830 4940.488 

755 06/03/2023 0.0001431 4941.195 

756 07/03/2023 0.0000572 4941.477 

758 08/03/2023 -0.0002245 4940.368 

759 09/03/2023 0.0002836 4941.769 

Evaluasi hasil peramalanpmenggunakanpsymmetric MeanpAbsolute PercentagepError 

(sMAPE). NilaipsMAPE hasil ramalan pada model yaitu sebesar 0,05165327 atau 5,17% 

sehingga dapat dikatakan peramalan denganpmenggunakan modelpARIMA(2,0,2) GJR-

GARCH(1,1) sangat baik karena nilai sMAPE < 10%. 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasilpdanppembahasan mengenai perbandingan metode EGARCH dan 

GJR-GARCH pada model volatilitas saham PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. 

periode harian dari bulan Februari 2020 – Februari 2023, diperoleh modelpterbaik yaitu 

ARIMA(2,0,2)lGJR-GARCH(1,1) karena memilikilnilai AIClyang palinglminimum dengan 

model mean dan varian sebagai berikut: 

Model mean saham BBRI: 

�̂�𝑡 = −1,509265Z𝑡−1 − 0,965264Z𝑡−2 − 1,531450𝑎𝑡−1 − 0,966767𝑎𝑡−2 + 𝑎𝑡 

Model varian saham BBRI: 

σ̂t
2 = 0,000031 + 0,083302𝑎t−1

2 + 0,799209σt−1
2 + 0,131546𝑎t−1

2 St−1
−  

Hasil evaluasi peramalan menunjukkan nilai sMAPE yangpcukup kecil,lyaitu 5,16% 

sehinggaldapat dikatakanlmodel ARIMA(2,0,2) GJR-GARCH(1,1) sangat baik digunakan 

untuk peramalan karena nilai sMAPE < 10%. 
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