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ABSTRAK
Kondisi perekonomian suatu negara dapat mengalami suatu fluktuasi dari tahun ke tahun yang dipengaruhi oleh faktor internal maupun faktor eksternal perekonomian itu sendiri, sehingga ketidakstabilan yang dirasakan dapat mem-pengaruhi perilaku para pasar modal dalam menganalisis dan memprediksi pen-dapatannya. Data Time series khususnya pada kasus data bursa saham, data keuangan, dan data ekonomi, umumnya mempunyai model tertentu karena adanya suatu kondisi heteroskedastisitas, hal ini disebabkan adanya sifat volatilitas dalam datanya. Salah satu model yang sesuai untuk mengatasi masalah tersebut adalah model ARCH-GARCH. Namun dalam kenyataanya model ARCH-GARCH tersebut tidak mampu mendeteksi pergerakan fluktuasi harga saham yang naik turun sehingga ada kesulitan bagi seorang investor untuk melakukan tindakan membeli atau menjual terhadap suatu saham. Untuk mengatasi masalah tersebut, maka akan digunakan model EGARCH yang merupakan perluasan dari model GARCH. Model EGARCH selain memperhatikan tinggi rendahnya fluktuasi dari return juga dapat mendeteksi nilai positif-negatif dari return. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa pemodelan data dengan memperhatikan fluktuasi yang bernilai positif-negatif dan tinggi-rendah menghasilkan model yang lebih baik dibandingkan dengan model yang memperhatikan fluktuasi yang tinngi-rendah.
Kata kunci : Time Series, ARCH, GARCH, EGARCH, Volatilitas, return.
1. Pendahuluan

Dalam analisis data time series, ternyata tidak semua data dapat dimodelkan dengan menggunakan motode ARIMA Box-Jenkins. Beberapa kasus khususnya dalam data keuangan dengan menggunakan metode ARIMA tidak akan mendapatkan suatu model yang bisa mewakili keadaan data. Hal ini disebabkan oleh adanya kondisi heteroskedastisitas (varian tidak konstan). Karena adanya kondisi ini, maka Engle (1982) mengusulkan suatu metode untuk menyelesaikan kasus khususnya data-data yang memuat kondisi tersebut. Model yang dimaksud adalah model Autoregressive Conditional Heteroscedastic (ARCH). Model ini selanjutnya dikembangkan oleh Bollerslev (1986) yang dikenal dengan istilah Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic (GARCH).

Beberapa penelitian yang telah dilakukan dengan menggunakan model ARCH atau GARCH dalam memodelkan data yang mempunyai varian tidak konstan, diantaranya: Rupingi (2001) menggunakan model ARCH-GARCH dalam menganalisis data IHK Umum yang mempunyai sifat heteroskedastisitas, Laws dan Gidman (2000) menggunakan model GARCH(1,1) dalam memodelkan dan meramalkan volatilitas harga saham FTSE 100, Garcia dan Contreras (2005) melakukan peramalan biaya pemakaian listrik menggunakan model GARCH, Nasstrom (2003) melakukan pemodelan volatilitas pada pasar modal dengan menggunakan GARCH, serta Hamilton dan Sumsel (1989) dalam Hamilton (1994) mengkombinasikan suatu model ARCH dengan Markov Switching yang dikenal dengan istilah SWARCH.

Namu demikian, model ARCH-GARCH tidak selalu dapat menangkap secara penuh adanya heavy-tail property dengan frekuensi tinggi, sehingga sangat sulit untuk menentukan kapan suatu pelaku saham akan memposisikan dirinya sebagai pembeli atau penjual. Untuk mengatasi hal ini, maka dapat digunakan suatu model yang merupakan perluasan dari model GARCH yaitu model Eksponential GARCH (EGARCH) yang pertama kali diperkenalkan oleh Nelson (1991). Nelson melakukan pemodelan dengan menggunakan transformasi eksponen untuk varian yang tidak konstan. Karena pergerakan/fluktuasi dari return naik turun yang bernilai positif atau negatif, maka digunakan nilai yang positif dengan mengambil nilai mutlak dari nilai return tersebut.

Beberapa penelitian yang menerapkan model EGARCH diantaranya: Berument, Ozcan, dan Neyapti (2001) dengan memodelkan inflasi yang terjadi di Turki dan hasilnya menunjukkan bahwa inflasi yang memiliki goncangan positif (positive shock Inflation) mempunyai pengaruh lebih besar dibandingkan dengan goncangan yang negatif (negative shock inflation). Brand dan Jones (2006) melakukan peramalan out-sampel volatilitas index S & P 500 dengan meng-gunakan model EGARCH.

Sebelum melakukan peramalan dengan menggunakan model EGARCH, maka perlu dilakukan suatu pendugaan parameter untuk mencari nilai yang men-dekati keadaan sebenarnya, sehingga penduga tersebut dapat meminimumkan resiko atau memperkecil tingkat kesalahan. Beberapa metode yang dapat di-gunakan dalam mengestimasi parameter antara lain: Maximum Likelihood Estimation, Quasi-Maximum Likelihood Estimation, Least Square, dan metode moment, dimana metode-metode tersebut sering memberikan hasil yang mendekati kebenaran. Namun demikian, dalam mengestimasi parameter secara analitik terkadang tidak dapat dilakukan, sehingga diperlukan proses estimasi parameter secara numerik khususnya untuk fungsi nonlinear. Beberapa metode estimasi parameter secara numerik adalah algoritma EM, metode Newton, metode Quasi-Newton, dan Sequential Quadratic Programming (Nash dan Sofer, 1996).

Berdasarkan hal di atas, maka pada penelitian ini akan difokuskan pada penentuan estimasi parameter, penentuan mean model, pemodelan dan peramalan data return Index Nasdaq Composite dengan menggunakan model EGARCH.

2. Model ARIMA Box-Jenkins, ARCH, GARCH, dan EGARCH

Suatu data yang dimodelkan secara time series dapat diasumsikan bahwa data tersebut dalam keadaan stasioner yaitu tidak terjadi trend dalam mean dan varian. Dalam analisis time series diharapkan data mengikuti proses stokastik yaitu suatu proses yang dinyatakan dalam suatu variabel random 
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 mempunyai nilai 
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 secara acak dari suatu distribusi probabilitas 
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 (Wei, 1990).

Pada kondisi tertentu, keadaan stasioner dalam mean maupun varian ter-kadang tidak terpenuhi, sehingga diperlukan suatu metode untuk menstasionerkan data. Jika suatu data tidak stasioner dalam mean maka dilakukan proses differencing, sedangkan jika data tidak stasioner dalam varian maka dilakukan suatu proses transformasi (Box, Jenkins dan Reinsel,  1994).

Pemodelan dalam analisis time series dapat dilakukan dengan beberapa cara yaitu: data yang memuat kondisi homokedastisitas dapat dimodelkan dengan menggunakan Autoregressive (AR), Moving Average (MA), Autoregressive Moving Average (ARMA), dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Sementara untuk data yang memuat suatu kondisi heteroscedasticitas atau memiliki tingkat volatilitas yang tinggi dapat dimodelkan dengan menggunakan ARCH-GARCH.

Model ARIMA Box-Jenkins

Model AR, MA, dan ARMA mensyaratkan bahwa data time series yang diamati dalam keadaan stasioner. Data dikatakan stasioner jika memenuhi tiga kriteria yaitu jika data time series mempunyai rata-rata, varian, dan kovarian yang konstan. Namun dalam kenyatannya data time series seringkali tidak stasioner baik dalam mean maupun varian.

Bentuk Umum dari ARIMA (p,d,q) adalah model campuran antara Autoregressive orde p dengan Moving Average orde q dengan differencing d yaitu 
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, dimana 
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 adalah operator AR diasumsikan stasioner, 
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 adalah operator MA yang diasumsikan invertible dan 
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 adalah operator generalized autoregressive non stasioner.

Model ARCH, GARCH, dan EGARCH

Model ARCH pertama kali diperkenalkan oleh Engle (1982). Model ARCH merupakan suatu teknik pemodelan data time series yang memuat sifat heteroskedastisitas dalam varian residual atau varian residual merupakan suatu fungsi bersyarat (Lubrano dan Bauwens, 1998).

Misalkan suatu model time series 
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 mengikuti suatu model ARMA (p,q) yang dapat ditulis sebagai berikut:
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dimana 
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 adalah residual, dan pada kasus-kasus tertentu model 
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 dapat berupa random walk sehingga model 
[image: image17.wmf]tt

Zu

=

,  maka model ARCH (q) dapat dituliskan sebagai berikut:
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dimana 
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 EMBED Equation.DSMT4  [image: image22.wmf]dan 
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 suatu variabel ran-dom yang memenuhi asumsi white noise yang identik, independen dan ber-distribusi normal dengan mean nol dan varian satu atau 
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Pada tahun 1986, Bollerslev mengembangkan model ARCH dengan model GARCH. Bollerslev menyatakan bahwa varian residual tidak hanya tergantung dari residual periode lalu, tetapi juga varian residual periode lalu. Pada model GARCH(p,q), nilai 
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 pada persamaan (1) dapat ditulis sebagai berikut:
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dimana: 
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Salah satu pengembangan dari model GARCH adalah model EGARCH. Model ini pertama kali diusulkan oleh Nelson (1991). Model umum dari EGARCH dapat dituliskan berdasarkan persamaan (1), dengan nilai 
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 sebagai berikut:
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Persamaan (4) di atas oleh Nelson (1991) didefinisikan sebagai model EGARCH (p,q).

3. Identifikasi Model ARCH-GARCH

Pengujian adanya unsur heteroscedasticitas dapat dilakukan dengan beberapa cara yaitu menghitung nilai ACF dan PACF dengan melihat correlogram,  menggunakan uji Ljung-Box, dan uji Lagrange Multiplier (LM). Untuk mendeteksi adanya unsur ARCH-GARCH dengan menggunakan  uji LM dapat dilakukan dengan beberapa tahapan diantaranya: Melakukan pengujian hipotesis yaitu H0: tidak terdapat unsur ARCH-GARCH dan H1: tedapat unsur ARCH-GARCH. Statistik uji  yang digunakan adalah LM = TR2, dimana T adalah banyaknya sampel residual dan R2 adalah koefisien determinasi. Nilai TR2 dibandingkan dengan distribusi chi-square. Apabila 
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, maka H0 harus di tolak yang berarti bahwa dalam kuadrat residual terdapat unsure heteros-kedastisitas.

4. Statistik Data Keuangan

Data time series yang memiliki tingkat volatilitas yang tinggi ditunjukkan oleh suatu pase dimana fluktuasinya relatif tinggi dan kemudian diikuti fluktuasi yang rendah dan kembali tinggi, artinya data ini mempunya rata-rata dan varian yang tidak konstan

Volatilitas adalah suatu ukuran ketidakpastian dari data time series keuangan atau resiko yang mungkin dihadapi investor dalam perdagangan bursa (Surya dan Hariyadi, 2003). Volatilitas menjadi hal yang sangat penting ketika sebuah sistem lebih bersifat stokastik. Besaran yang mengukur besaran volatilitas adalah varian. Varian mengukur harapan seberapa besar nilai suatu data acak berbeda terhadap rata-rata data keseluruhan.
Volatilitas juga mempunyai peranan yang sangat penting dalam peramalan data time series. Volatilitas dapat dipandang sebagai besaran yang mengukur seberapa besar terjadinya perubahan pada ruturn, yang akan berakibat langsung pada perilaku harga saham.

Adanya volatilitas yang tinggi akan menyulitkan dalam mengestimasi dan memprediksi variabel yang diteliti, sehingga di dalam menganalisis perilaku data time series untuk sektor finansial misalnya harga saham, nilai tukar rupiah, inflasi, suku bunga dan lain sebagainya seringkali ditemukan peramalan yang berubah-ubga dari waktu ke waktu. Misalnya, pasa suatu periode, peramalan mengalami kesalahan yang kecil tetapi di waktu yang lain mengalami kesalahan yang cukup besar dan kemudian kesalahan kembali mengecil. Variabilitas ini disebabkan adanya volatilitas di dalam pasar finansial yang sangat sensitif terhadap perubahan-perubahan variabel ekonomi seperti kebijakan moneter dan fiskal, dan variabel non ekonomi seperti ketidakstabilan politik  dan beberapa kejadian yang sifatnya sekedar rumor.

Dalam analisis data ekonomi keuangan, yang menjadi pusat perhatian adalah fluktuasi harga yang terjadi. Pada dasarnya fluktuasi harga merupakan variabel naik turunnya harga sebagai bentuk kausal dari mekanisme pasar yang terjadi, sehingga dengan adanya fluktuasi ini menyebabkan banyak kalangan tertarik untuk merepresentasekan fluktuasi harga (Surya dan Situngkir, 2003).

Secara umum, fluktuasi harga adalah selisih antara harga pada saat ini (pt) dengan harga sebelumnya (pt-1) dimana t merupakan urutan waktu yang dapat ditulis dalam bentuk: 
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Pendekatan untuk fluktuasi harga adalah perubahan relatif yang disebut return dan lebih dikenal dengan istilah return penyusun kontinu (continously compunded return) dengan bentuk persamaan 
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Besaran inilah yang sering digunakan dalam berbagai analisis lanjut dari data ekonomi keuangan yang jumlah datanya sangat besar.

5. Estimasi parameter Model EGARCH

Untuk mengestimasi parameter model EGARCH secara analitik sangat susah karena model tersebut tidak memiliki sifat close form. Sehingga untuk melalukan estimasi perlu dilakukan secara numerik. Beberapa metode yang dapat digunakan untuk estimasi parameter secara numerik diantaranya metode Newton, Quasi Newton, algoritma BHHH, dan algoritma EM.

Metode Newton adalah salah satu metode numerik yang dapat digunakan untuk optimisasi fungsi likelihood khususnya pada model ARCH-GARCH. Metode ini memerlukan suatu proses iteratif dimana hasil estimasi parameter akan konvergen dalam suatu persekitaran taksiran 
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. Dalam proses estimasinya metode Newton akan membutuhkan suatu matrix Jacobian dan matrix Hessian yang masing-masing merupakan  turunan pertama dan kedua dari fungsi likelihood (Lange, 1999).

Misalkan model EGARCH yang diinginkan adalah EGARCH (1,1), maka parameter-parameter adalah 
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 adalah suatu vektor dari parameter yang akan diestimasi berukuran (p x 1) dan 
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 adalah matriks Hessian. Selanjutnya fungsi likelihood dengan parameter 
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 mengikuti suatu deret Taylor yang ditulis sebagai berikut:
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maka turunan terhadap parameter 
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 adalah:
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Selanjutnya 
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[image: image48.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

000

éù

=-

ëû

θθθθ

JH

atau 
[image: image49.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

1

1000

-

éù

-=

ëû

θθθθ

HJ


Sedemikian sehingga diperoleh nilai  
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Secara umum proses optimasi dapat dilakukan secara iteratif  dengan update nilai m yaitu:
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(6)
Proses diatas dapat diselesaikan dengan menggunakan suatu metode iteratif yaitu dengan metode Quasi-Newton yaitu:
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Jika 
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dimana: 
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Metode Quasi-Newton dapat dicari dengan menggunakan algoritma BFGS. Secara umum algoritma Quasi-Newton dengan BFGS (Nash dan Sofer,1996) dapat dilihat pada Gambar 1 berikut:


1. Menghitung Jacobian 
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2. Penentuan nilai awal

Nilai awal untuk 
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· menentukan search direction pm 
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m = m + 1;

end (while)

Gambar 1.  Algoritma Quasi Newton dengan BFGS

Setelah mendapatkan taksiran parameter ( yang diperoleh secara numerik, selanjutnya dilakukan pengujian hipotesis untuk signifikansi masing-masing parameter dengan menggunakan uji wald. Adapun bentuk hipotesis yang akan diuji adalah 
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 dan statistik uji berikut : 
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 yang berdistribusi t student dengan derajat bebas (T-m).

Standar error dapat dihitung berdasarkan pendekatan matrix Hessian atau Jacobian untuk matrik varians-kovarian (Hamilton, 1994). Dengan menggunakan pendekatan dengan matrix Hessian, maka 
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 EMBED Equation.DSMT4  [image: image75.wmf](
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Standar error masing-masing parameter adalah:
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6. Pemodelan Data Return Index Nasdaq Composite
Index Nasdaq Composite adalah satu diantara beberapa index yang terkait dengan pasar modal, dimana Index Nasdaq Composite ini diidentifikasi memiliki volatilitas yang tinggi, sehingga untuk memodelkannya diperlukan suatu metode khusus yang mampu memberikan solusi yang lebih baik, khususnya dalam memodelkan variansi residualnya. Model yang dimaksud adalah model ARCH-GARCH dan salah satu perluasan dari model GARCH yaitu EGARCH yang dikemukakan oleh Nelson (1991).

Sebelum melakukan analisis time series, maka terlebih dahulu perlu dilakukan identifikasi dari pola data dengan memperhatikan plot dari data. Plot data Index Nasdaq Composite  dan hasil transformasi Index Nasdaq Composite dalam bentuk return yang dapat dilihat pada Gambar 2 berikut:
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Gambar 2. Plot time series data Index Nasdaq Composite dan return Index Nasdaq Composite

Sebelum melakukan analisis lebih lanjut, terlebih dahulu akan di deskripsikan data retrun Index Nasdaq Composite sebagai berikut:

Tabel 1. Statistik Deskriptif data return Index Nasdaq Composite
	Variabel
	Mean
	StDev
	Variansi
	Skewness
	Kurtosis

	Return 
	0,0549
	2,3142
	5,3555
	0,27
	4,06


Berdasarkan Tabel 1 terlihat bahwa mean 0,0549 dengan standar deviasi 2,3142 artinya bahwa return Index Nasdaq Composite menyebar sebesar 2,3142 di sekitar rata-rata. Sementara nilai variansi yang tinggi mengindikasikan bahwa return saham memiliki fluktuasi yang tinggi. Nilai skewness yang lebih besar dari 0 dan nilai kurtosis yang lebih dari 3 menunjukkan bahwa data return Index Nasdaq Composite tidak berdistribusi normal.

Model ARCH-GARCH adalah representasi dari model ARIMA dimana plot kuadrat residualnya mengandung suatu kondisi heteroskedastisitas atau varian yang tidak konstan. Untuk mendeteksi unsur tersebut dapat dilakukan dengan menggunakan uji Lagrange Multiplier dan hasilnya dapat ditunjukkan pada Gambar 3 berikut:


The regression equation is

squared_error = 4.07 + 0.226 squared_error_lag1

Predictor              Coef  SE Coef      T      P

Constant             4.0718   0.3257  12.50  0.000

squared_error_lag1  0.22598  0.02403   9.41  0.000

S = 12.1782   R-Sq = 5.1%   R-Sq(adj) = 5.0%

Nilai TR2 = 1647 * 0.051


   = 83.997

Chi-Square with 1 DF

P( X < = x )        x

   
    

0.95        3.84146
Gambar 3. Uji Lagrange Multiplier 

Setelah melakukan pengujian pada residual, ternyata data return mengandung unsur heteroskedastisitas, sehingga diperlukan pemodelan khusus untuk variansi dari residual. Model yang diterapkan untuk data return adalah model EGARCH. Berikut ini adalah plot kuadrat return yang menunjukkan adanya kondisi heteroscedastisitas. 


[image: image79.wmf]I

n

d

e

x

s

q

u

a

r

e

 

r

e

t

u

r

n

1

5

2

1

1

3

5

2

1

1

8

3

1

0

1

4

8

4

5

6

7

6

5

0

7

3

3

8

1

6

9

1

3

0

0

2

5

0

2

0

0

1

5

0

1

0

0

5

0

0

T

i

m

e

 

S

e

r

i

e

s

 

P

l

o

t

 

o

f

 

s

q

u

a

r

e

 

r

e

t

u

r

n


Gambar 4. Plot kuadrat return Index Nasdaq Composite

Hasil estimasi parameter model EGARCH (1,1) yang diperoleh untuk data return Index Nasdaq Composite untuk masing-masing parameter adalah 
[image: image80.wmf]0

a

 = -0,089947, 
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 = -0,11607, 
[image: image82.wmf]1

y

 = 0,13115, dan 
[image: image83.wmf]1

b

 = 1,0215. Berdasarkan hasil estimasi parameter, maka model dapat ditulis sebagai berikut:
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Selain menggunakan model EGARCH, juga dilakukan pemodelan dengan menggunakan model GARCH(1,1). Hal ini dilakukan untuk melakukan perbandingan dari kedua model tersebut. Untuk melihat model yang terbaik yang mewakili data ditentukan berdasarkan nilai MSE terkecil. seperti pada Tabel 2 yaitu:

Tabel 2. Kriteria pemilihan model terbaik  data return Index Nasdaq Composite
	Model
	SSE
	MSE

	GARCH(1,1)
	217260,45
	131,91

	EGARCH(1,1)
	214299,54
	130,12


Berdasarkan Tabel 2 di atas, maka berdasarkan kriteria pemilihan model terbaik, maka model EGARCH(1,1) yang merupakan model terbaik yang mewakili data dan dapat dijadikan model untuk melakukan peramalan. Berikut adalah plot antara kuadrat return dengan ramalan conditional variance ht  yaitu:
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Gambar 3. Plot antara kuadrat return dengan ramalan conditional varian
7. Kesimpulan

Dalam analisis time series, metode Box-Jenkins tidak mampu memberikan solusi alternatif dalam memodelkan data time series khususnya yang memenuhi suatu kondisi heteroskedastisitas, sehingga diperlukan suatu metode baru dalam memodelkan data tersebut yaitu model ARCH-GARCH dan salah satu perluasan dari GARCH yaitu EGARCH. Untuk mengestimasi parameter model EGARCH dengan menggunakan estimasi parameter secara klasik khususnya dengan MLE sangatlah sulit karena model EGARCH tidak bersifat close form, sehingga untuk mengestimasi parameternya dilakukan secara numerik yaitu dengan menggunakan metode Quasi-Newton. Setelah melakukan estimasi parameter khususnya model GARCH(1,1) dan EGARCH(1,1) diperoleh hasil bahwa model EGARCH(1,1) untuk data return Index Nasaq Composite lebih baik dalam dari model GARCH(1,1). Hal ini menunjukkan bahwa dengan memperhatikan fluktuasi return yang tinggi-rendah dan positif-negatif akan memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan hanya memperhatikan fluktuasi yang tinggi-rendah.
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