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ABSTRACT

The Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) model by considering the effect of exogenous
variables on the volatility process, called GARCH-X, has successfully improved the volatility fitting and forecasting of the
GARCH model. The most commonly used exogenous variables are Realized Volatility (RV). To reduce the skewness in RV
measure so as to improve the model fitting, this study applies the exponential transformation to the exogenous variables
in the GARCH-X(1,1) model. This goal is achieved through an empirical study based on returns and RV 10-minutes (as an
exogenous variable) datasets from the FTSE100 and SP500 stock price indices during the daily period from January 2000
to December 2021 taken from the Oxford-Man Institute’s “Realized Library”. The analysis is based on the Markov Chain
Monte Carlo Adaptive Random Walk Metropolis estimation results of the model assuming Normal and Student-t
distributions for the return errors. The High Posterior Density interval at the 95% level indicates the significance of the
exponential transformation for the exogenous variable in both cases assuming a distribution for the returns error.
Moreover, the Akaike Information Criterion (AIC) value indicates that the proposed model outperforms the basic GARCH-
X(1,1) model, where the best fit model is given by the Student-t distributed model.

1. PENDAHULUAN

Salah satu indikator risiko yang penting untuk pelaku dan pengamat pasar adalah volatilitas
(volatility), yang menyatakan simpangan baku atau standar deviasi untuk returns aset keuangan (seperti
saham dan kurs mata uang) dalam periode waktu tertentu. Volatilitas keuangan biasanya heteroskedastis
atau berubah terhadap waktu. Sehingga semakin tinggi volatilitas, maka semakin tinggi ketidakpastian
dari returns aset keuangan (Sutrisno, 2020; Virginia, Ginting, & Elfaki, 2018). GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) adalah model volatilitas yang sering digunakan untuk
pemodelan dan peramalan volatilitas dari aset keuangan (Gulay & Emec, 2019; Nugroho, Susanto, &
Rosely, 2018). Model tersebut mempertimbangkan pengaruh komponen eksogen pada variansi bersyarat
dan mampu menangani tambahan informasi tidak terhitung dari faktor lain sehingga tidak memberikan
bias pada perkiraan variansi model GARCH (Han, 2015; Yeasin et al., 2020). Komponen eksogen yang
dikenakan pada model GARCH-X adalah data frekuensi tinggi seperti ukuran-ukuran Realized Volatility
(RV). Beberapa perluasan dari model GARCH-X telah dibangun untuk menangkap perubahan volatilitas
karena faktor-faktor yang ada dalam runtun waktu. Hal tersebut diperlukan karena tidak ada jawaban
pasti mengenai tipe model mana yang memberikan pencocokan atau peramalan volatilitas terbaik untuk
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semua jenis data runtun waktu keuangan. Dalam konteks komponen eksogen, sebagai contoh, (Ceylan,
2014; Zhang & Lan, 2014) berturut-turut mengembangkan model GARCH-X dengan mendekomposisikan
variabel eksogen menjadi komponen kontinu dan lompatan (jump) dan secara empiris menunjukkan
bahwa model tersebut memperbaiki pencocokan model dan peramalan volatilitas. Alternatif lain yaitu
menggunakan transformasi tak linear seperti logaritma natural dan Box-Cox yang sering digunakan
dalam aplikasi empiris untuk memperbaiki sifat dari RV, sebagai contoh lihat (Nugroho & Morimoto,
2015, 2016) dalam konteks model volatilitas stokastik.

Suatu alternatif untuk transformasi Box-Cox yaitu transformasi eksponensial satu parameter dari
Manly yang juga memiliki banyak sifat-sifat yang bagus dari transformasi Box-Cox. Sayangnya, saat ini
transformasi tersebut kurang sering digunakan dalam praktik, apalagi dalam konteks ukuran RV.
Dibandingkan dengan transformasi Box-Cox yang tidak selalu memadai (Nugroho, Mahatma, & Pratomo,
2021a; Perry, 2018), nilai parameter dari transformasi eksponensial mempunyai beberapa interpretasi
yang menarik. Oleh karena itu, studi ini melakukan pendekatan alternatif untuk mengembangkan model
GARCH-X dengan cara mentransformasikan variabel eksogen menggunakan transformasi eksponensial.
Berdasarkan pengetahuan penulis, belum ada studi yang mempelajari model tersebut. Lebih lanjut, karena
kebanyakan studi empiris menemukan bahwa distribusi dari return runtun waktu keuangan memiliki sifat
ekor berat (heavy tails) maka studi ini mengasumsikan bahwa error dari return berdistribusi Normal
(sebagai kerangka dasar) dan Student-t. Jadi studi ini berkontribusi pada generalisasi model GARCH-X
yang menyediakan pencocokan data lebih baik daripada model GARCH-X. Model-model yang dipelajari
dalam studi ini di estimasi menggunakan metode ARWM (Adaptive Random Walk Metropolis) yang
diimplementasikan pada program Matlab. Data indeks saham FTSE 100 (Financial Times Stock Exchange
100) dan SP500 (Standard and Poor’s 500) atas periode harian dari Januari 2000 sampai Desember 2021
digunakan sebagai contoh empiris dari aplikasi model dan metode estimasi.

2. METODE

This Studi ini menggunakan metode deskriptif analisis dengan pendekatan kuantitatif. Variabel
yang diteliti yaitu volatilitas indeks saham FTSE100 dan SP500. Data yang digunakan dalam studi ini yaitu
data sekunder yang dikoleksi menggunakan teknik dokumentasi berupa nilai-nilai indeks dan ukuran RV
yang diperoleh dari Oxford-Man Institute’s “Realized Library” di laman https://realized.oxford-
man.ox.ac.uk/data/download. Populasi dalam studi ini yaitu nilai harian dari returns dan RV 10 menit
untuk indeks saham FTSE100 dan S&P500 dengan sampelnya mengambil periode Januari 2000 sampai
Desember 2021 selama hari perdagangan. Pengambilan sampel dilakukan menurut metode purposive
sampling. Kedua indeks saham dipilih sebagai sampel studi berdasarkan pada kriteria berikut: pertama,
indeks saham FTSE100 dan indeks SP500 berturut-turut merupakan indeks saham dari negara Inggris
dan Amerika yang termasuk dalam 10 negara teratas di dunia berdasarkan nilai GDP (Gross Domestic
Product) dan menjadi 10 indeks utama, menurut (Chaudhary, Bakhshi, & Gupta, 2020; Rahman, Gani, &
Achmad, 2020). Ekonomi dari 10 negara tersebut menyumbang 66% GDP dunia sehingga ekonomi dari
negara-negara tersebut dapat dijadikan sebagai representasi untuk mewakili ekonomi dunia secara
keseluruhan, kedua, keduanya merupakan indeks dari perusahaan terbesar di negaranya masing-masing
yang berbasis pada pendapatan dan profitabilitas (Hohler & Lansink, 2021; Mishra, Agrawal, & Patwa,
2022). Banyaknya data pengamatan dari indeks saham FTSE100 dan SP500 berturut-turut adalah 5290
dan 5258. Deskripsi statistik returns terjadi pada Tabel 1 dan Gambar 1. Nilai rata-rata dari returns untuk
kedua indeks saham adalah mendekati 0, sedangkan nilai variansinya mendekati 1. Karena itu, model dari
persamaan returns dapat diasumsikan mempunyai rata-rata sama dengan 0. Selanjutnya, nilai kurtosis
dari returns untuk kedua indeks saham adalah lebih dari 3, ini berarti bahwa distribusinya memiliki ekor
yang lebih tebal dibandingkan dengan distribusi Normal pada kedua sisi distribusi. Karena itu, studi ini
mengambil asumsi alternatif untuk distribusi error dari returns selain distribusi Normal, yaitu distribusi
Student-t.

Tabel 1. Deskripsi Statistik untuk Returns

Deskripsi Data FTSE100 SP500
Rata-rata -0,0060 0,0065
Standar Deviasi 1,17 1,13

Maximum 9,39 10,22
Minimum -10,30 -9,35
Kurtosis 10,22 11,32
Kemencengan 4,34 3,27
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Gambar 1. Plot returns Harian dari Indeks Saham FTSE100 dan SP500

Pada Gambar 1 menampilkan plot dari nilai-nilai returns untuk indeks saham FTSE100 dan
SP500. Dari kedua plot tersebut, ini dapat disimpulkan bahwa nilai returns dari kedua indeks saham
adalah stationer. Karena stationeritas merupakan syarat untuk model volatilitas bersyarat, maka data
indeks saham FTSE100 dan SP500 dapat diaplikasikan pada model GARCHX(1,1). Hipotesis dalam studi
ini yaitu bahwa model yang diusulkan (GARCH-X yang mana variabel eksogen ditransformasi pangkat)
lebih baik daripada model dasar (GARCH-X) dalam hal pencocokan data. Pengujian hipotesis tersebut
dilakukan menggunakan suatu pendekatan kuantitatif menggunakan metode studi kasus. Analisis
dilakukan menggunakan model volatilitas GARCH-X(1,1), transformasi eksponensial, serta distribusi
Normal dan Student-t untuk error dari return. Model GARCH-X pertama kali diperkenalkan oleh (R. Engle,
2002; R. F. Engle & Patton, 2001) dengan menambahkan komponen eksogen RV ke persamaan variansi
bersyarat di model GARCH. Model GARCH-X(1,1) sudah dipelajari oleh (Wijaya, 2021) dan telah
ditunjukkan menyediakan pencocokkan yang lebih baik daripada model dasar GARCH(1,1). Model
GARCH-X(1,1) dinyatakan dalam persamaan berikut:
R, =0, &, &~N(0,1)
0f = w+aRf_; + foi, +yXiy
Dengan syarat parameter:
syarat positivitas : w>00<apB<Ly>0.
syarat stasioner 0+ <1
Dalam model di atas, X; menyatakan variabel eksogen pada saat t dan R, menyatakan return pada saat ¢t
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yang dirumuskan oleh
R; =In (i)
St-1

yang mana S, menyatakan harga aset keuangan pada saat t. Sementara itu, 6, dan ¢ berturut-turut
menyatakan volatilitas dan variansi bersyarat. (Ariani & Ujianti, 2021) RV merupakan ukuran non-
parametrik sebagai representasi untuk variansi dari data frekuensi tinggi (per detik, menit, jam, dan lain-
lain) (Nugroho & Morimoto, 2014). Dari berbagai jenis ukuran RV, RV 10 menit merupakan suatu
estimator RV yang sederhana tetapi bagus, karena mampu menjelaskan hubungan antara volatilitas dan
returns dari indeks saham FTSE100 dan S&P500 (Floros, Gkillas, Konstantatos, & Tsagkanos, 2020;
Gkillas, Gupta, & Pierdzioch, 2020). Dalam satu hari perdagangan, RV 10 menit dihitung menggunakan
rumus berikut:

yang mana {Ri,w}?]:l adalah runtun return dengan interval 10 menit.
Transformasi eksponensial mempunyai bentuk seperti berikut (Perry, 2018):
e —1
f(x, /1) — 2 AFO0
x,A=0
Ketika A = 0, fungsi akan tereduksi ke fungsi standar. Selanjutnya, model GARCH-X(1,1), yang mana
variabel eksogen ditransformasi pangkat dinyatakan dalam persamaan berikut:
R, =0, &, &~N(0,1)
o} =w+aRi +Ppoly +y X1, D)

Dalam analisis statistik, distribusi Normal sering digunakan sebagai distribusi yang diikuti oleh
kebanyakan model statistik. Distribusi Normal dikenal juga sebagai distribusi Gauss, yang merupakan
salah satu distribusi probabilitas yang memiliki variabel acak kontinu yang mana grafik distribusinya
berbentuk lonceng simetris. Distribusi Normal memiliki parameter rata-rata u dan variansi o2 yang
dinyatakan dalam persamaan berikut (Sumair dkk.,2021):

—u12
) = L
oV2n

Fungsi log-likelihood dari model yang memiliki &; berdistribusi Normal dengan mean 0 dan variasi
o/ dinyatakan sebagai berikut:

1 1
Lt((l),ﬁ,y,l) = —Eln(zﬂ') _Eln(al,‘z) -

R{

20

yang mana w, 8,¥, A merupakan parameter-parameter model. Model GARCH-X dengan error dari return
mengikuti distribusi Normal secara sederhana dinamakan model GARCH-X. Sementara itu, distribusi
Student-t merupakan suatu distribusi yang memiliki ekor yang lebih tebal daripada distribusi Normal
pada kedua sisi distribusi. Distribusi Student-t mempunyai kurva yang lebih runcing dari distribusi
Normal dan merupakan distribusi yang leptokurtik. Biasanya nilai koefisien kurtosis dari distribusi yang
leptokurtik adalah lebih besar dari 3 (Kallner, 2018; McAlevey & Stent, 2018). Persamaan distribusi
Student-t untuk variabel acak X dinyatakan sebagai berikut (Li & Nadarajah, 2020):

() ()T
f(xIV)—F(%)m<1+7> ,

yang mana v menotasikan derajat kebebasan dan I' menotasikan fungsi gamma.
Fungsi log-likelihood untuk model yang memiliki &, berdistribusi Student-t dengan mean 0, variasi
o7, dan derajat kebebasan v > 2 dinyatakan sebagai berikut:

L(w,B,v,A)=InT (V;—l) —InT (;) —InT (%) - %ln(atz(v -2))

Selanjutnya, model GARCH-X dengan error dari return berdistribusi Student-t dinamakan model GARCH¢-
X. Salah satu algoritma yang populer digunakan untuk mengestimasi model bertipe GARCH yaitu
algoritma Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Algoritma tersebut terdiri dari dua tahap, yaitu
membangkitkan rantai Markov dan menerapkan metode Monte Carlo untuk menghitung nilai-nilai
statistik dari rantai Markov. Secara khusus, studi ini mengaplikasikan metode Adaptive Random Walk
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Metropolis (ARWM) untuk membangkitkan rantai Markov dari setiap parameter model. Langkah-langkah
dari metode ARWM dapat dilihat di (Nugroho, Mahatma, & Pratomo, 2021b). Metode ARWM dalam skema
MCMC diimplementasikan dalam piranti lunak Matlab dengan membuat kode pemrograman sendiri.
Estimasi parameter dilakukan menggunakan nilai-nilai awal untuk parameter sebagai berikut:
0@ =0,01,a® =028 =07,y@=01,2% =05,v® = 10.

Sementara itu, metode ARWM mengambil lebar langkah awal A= 0,005. Karena algoritma
MCMC menggunakan pendekatan Bayesian, distribusi prior untuk parameter-parameter w ,a, §, v, 4
adalah Normal terpotong dengan nilai rata-rata 0 dan variansi 1000 dan untuk parameter v adalah
eksponensial dengan parameter A = 0,01 (Nugroho, 2018). Dalam algoritma MCMC, panjang rantai
Markov yang digunakan untuk analisis adalah sebanyak 5000 dari 6000 iterasi (dipotong 1000 iterasi
awal sebagai periode burn-in) untuk mengurangi ketidakstasioneran nilai-nilai estimasi awal. Setelah
pembangkitan rantai Markov dari setiap parameter model menggunakan metode ARWM, selanjutnya
dihitung nilai-nilai statistik dari rantai Markov menggunakan metode Monte Carlo, seperti rata-rata
estimasi dan 95% interval Highest Posterior Density (HPD), untuk algoritmanya (Nugroho et al., 2021b).
Dalam pemilihan model yang memberikan pencocokan terbaik terhadap data riil, studi ini menggunakan
Akaike Information Criterion (AIC). AIC mempunyai nilai statistik yang dinyatakan sebagai berikut
(Cavanaugh & Neath, 2019):

AIC = 2(k — L),

Dimana k menyatakan banyaknya parameter pada model yang diestimasi dan £ menyatakan nilai
maksimum dari log-likelihood model. Kriterianya yaitu bahwa model yang mempunyai nilai AIC terkecil
memberikan pencocokan terbaik. Tahapan penelitian dilakukan mulai dari pengumpulan data, deskripsi
data, estimasi model dan analisis parameter serta pemilihan model. Temuan studi ini dapat memberikan
implikasi teoritis maupun praktis.

3. HASIL DAN BAHASAN

Hasil

Hasil estimasi dan selisih relatif dari parameter-parameter model GARCH-X(1,1) dan GARCH¢-
X(1,1) dengan variabel eksogen ditransformasi eksponensial disajikan pada Tabel 2. Hasil estimasi
parameter dari model dasar GARCH-X(1,1) tidak disediakan di sini karena keterbatasan tempat. Untuk
data indeks saham FTSE100, pada kedua kasus distribusi Normal dan Student-¢, nilai-nilai estimasi
parameter w, «, §, dan v mempunyai selisih relatif kurang dari 50%, sedangkan untuk parameter y
mempunyai selisih relatif lebih dari 50%. Untuk data indeks saham SP500, pada kedua kasus distribusi,
transformasi eksponesial untuk data RV memberikan selisih relatif kurang dari 50% untuk estimasi
parameter 8 dan v dan lebih besar dari 50% untuk estimasi parameter lainnya.

Tabel 2. Hasil Estimasi dan Selisih Relatif

Estimasi Selisih relatif
Data Parameter X ditransformasi eksponensial terhadap model dasar
Normal Student-t Normal Student-¢
w 0,0011 0,0013 8,33% 0,78%
a 0,0865 0,0832 26,07% 24,93%
B 0,7309 0,7360 9,22% 10,32%
FTSE100 y 0,1436 0,1438 58,32% 78,78%
A 0,5595 0,5434
v 11,30 8,58%
w 0,0009 0,0010 80,00% 63,93%
a 0,0125 0,0112 89,49% 90,54%
SP500 B 0,5891 0,5892 25,12% 29,13%
y 0,2398 0,2362 124,53% 275,66%
A 0,9545 0,9909
v 8,28 17,96%

95% interval HPD untuk parameter transformasi eksponensial dan nilai-nilai AIC dari model-
model berdistribusi Normal dan Student-¢ disajikan pada Tabel 3. Hasil menunjukkan bahwa 95% interval
HPD untuk parameter transformasi A tidak memuat nilai 0 pada semua kasus distribusi dan data
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pengamatan. Bahkan batas bawah dari 99% interval HPD dari parameter A adalah lebih besar dari 1
(tidak ditunjukkan di sini). Selanjutnya, kebaikan pencocokan model diukur berdasarkan perbandingan
nilai AIC dari model-model yang bersaing. Pada kedua kasus distribusi dan data pengamatan, nilai-nilai
AIC dari model GARCH-X(1,1) dengan variabel eksogen ditransformasi eksponensial adalah lebih kecil
daripada model dasar. Secara khusus, model dengan distribusi Student-t mempunyai nilai AIC yang lebih
daripada model berdistribusi Normal pada semua kasus data dan tipe model.

Table 3. Interval HPD pada tingkat 95% untuk Transformasi Pangkat dan Nilai AIC

Data Model Interval HPD dari 1 AIC
Normal Student-t Normal Student-¢
FTSE100 Dasar 14341,04 14262,35
Transf. eksp. (0,4745, 0,6610) (0,4436, 0,6533) 14291,91 14228,20
SP500 Dasar 13446,32 13260,98
Transf. eksp. (0,8673,1,0413) (0,8963, 1,0856) 13254,73 13124,00
Pembahasan

Berdasarkan selisih relatif dari nilai estimasi yang diperoleh pada bagian sebelumnya dan
mengambil batasan pengaruh sebesar 50%, ini dapat diketahui bahwa transformasi eksponensial
memberikan hasil yang berbeda pada kedua data pengamatan. Dalam hal ini, parameter w (nilai variansi
yang diharapkan ketika return error dan variansi masa lalunya bernilai nol) dan « (kecepatan model
bereaksi terhadap kejadian-kejadian pasar) tidak berefek ketika transformasi diaplikasikan untuk data
FTSE100 tetapi akan berefek ketika transformasi diaplikasikan untuk data SP500. Sementara itu, hasil
yang sama pada kedua data pengamatan yaitu bahwa transformasi akan berdampak pada parameter y
(faktor eksogen), tetapi tidak memberikan dampak pada parameter f (menentukan derajat persistensi
atau kecepatan penurunan volatilitas) dan v (derajat kebebasan atau penentu ketebalan ekor).

Selanjutnya, pemilihan model didasarkan pada hasil signifikansi parameter transformasi dan
juga kebaikan pencocokan model pada data pengamatan. Pada semua kasus data dan distribusi dari return
error, interval HPD mengindikasikan bahwa parameter transformasi eksponensial adalah signifikan
sampai pada tingkat 99%. Ini berarti bahwa transformasi ekponensial perlu diaplikasikan untuk variabel
eksogen. Hasil ini didukung oleh nilai-nilai AIC yang mengindikasikan bahwa model GARCH-X(1,1) dengan
variabel eksogen ditransformasi eksponensial menyediakan pencocokan yang lebih baik daripada model
tidak ditransformasi. Secara khusus, model dengan distribusi Student-t menggungguli distribusi Normal
seperti yang banyak ditemukan dalam literatur. Hasil-hasil di atas memberikan kontribusi terhadap
pemodelan volatilitas dalam hal generalisasi model GARCH-X melalui transformasi eksponensial. Model
usulan ini telah menyediakan perbaikan pencocokan model meskipun terbatas pada data pengamatan dan
jenis transformasi yang digunakan. Karena itu hasil studi ini bisa diuji pada data returns maupun RV yang
lain dalam hal pencocokan data maupun prediksi volatilitas serta membandingkannya dengan jenis
transformasi pangkat lainnya (seperti modulus maupun Yeo-Johson).

4. SIMPULAN

Studi ini telah mengaplikasikan transformasi eksponensial pada variabel eksogen dari model
GARCH-X(1,1). Model diasumsikan mengikuti distribusi Normal dan Student-t dan parameter-parameter
dari model diestimasi menggunakan metode ARWM dalam skema MCMC. Berdasarkan pada aplikasi
empiris menggunakan data indeks saham FTSE100 dan SP500 untuk periode harian dari Januari 2000
sampai Desember 2020, studi memperoleh kesimpulan seperti berikut ini. Berdasarkan acuan selisih
relatif nilai rata-rata estimasi, ini dapat disimpulkan bahwa transformasi eksponensial tidak memiliki
pengaruh terhadap parameter penentu persistensi volatilitas dan juga derajat kebebasan dari distribusi
Student-t, tetapi berpotensi memiliki pengaruh yang signifikan terhadap parameter di persamaan variansi
bersyarat. Selanjutnya, interval HPD dan nilai AIC menyediakan bukti bahwa model yang diusulkan, yaitu
GARCH-X(1,1) dengan variabel eksogen ditransformasi eksponensial, adalah superior dibandingkan
model dasar. Hasil ini merekomendasikan kepada akademisi keuangan dan praktisi pasar untuk
menggunakan model usulan tersebut ketika bekerja pada pemodelan volatilitas. Untuk studi berikutnya
yang masih terbuka bagi peneliti yaitu transformasi dapat diaplikasikan secara simultan pada data return
dan variabel eksogen, serta membandingkannya dengan transformasi pangkat yang lain.
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