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PENGANTAR REDAKSI 
 

Pembaca yang terhormat, 
 

Sampai dengan edisi ini terbit, jika pembaca menelusuri deretan jurnal-jurnal yang 
terdaftar di Sinta dengan kata kunci penelusuran “kuantitatif”, maka yang akan muncul adalah Jurnal 

Ekonomi Kuantitatif (JEKT). Dengan menjadi satu-satunya jurnal dengan fokus kuantitatif, maka 

JEKT dituntut untuk menampilkan terbitan dengan menggunakan pendekatan kuantitatif. Kalangan 

peneliti ekonomi, pembangunan dan ilmu sosial lainnya di Indonesia tentunya sudah tidak asing lagi 

dengan penerapan metode kuantitatif dalam melakukan analisis, khususnya analisis empiris. Terlepas 

dari semua itu, diatas segala kemutakhiran metode kuantitatif yang digunakan, “ceritera” yang 

mampu menarik pembaca dan tentunya para pembuat kebijakan untuk berpastisipasi aktif dalam 

membaca dan menulis di JEKT adalah yang utama. Rangkaian “ceritera” yang baik dan metode 

kuantitatif yang sesuai tidak akan bermakna jika data yang digunakan tidak transparan dan tidak 

valid. 

Slogan menarik mengenai data digunakan oleh BPS, “Data Mencerdaskan Bangsa”, JEKT 

berkomitmen untuk berperan aktif dalam mewujudkan slogan tersebut menjadi kenyataan. Meskipun 

tidak selalu data yang digunakan artikel yang dipublikasi oleh JEKT menggunakan data BPS sebagai 

“menu” utama dalam analisisnya, data BPS pasti hampir selelu menjadi rujukan dalam setipa artikel 

dalam terbitan JEKT. Pentingnya satu pemahaman dan satu sumber dalam data memegang peran 

penting dalam analisis dan diskusi yang akan melahirkan implikasi kebijakan yang lebih tepat 

sasaran. Dalam edisi kali ini, JEKT kembali menerbitkan 10 artikel dengan sumber dan jenis data 

serta metodologi yang beragam.  

Sumber data yang digunakan oleh penulis dalam edisi ini cukup bervariasi mulai sumber data 

sekunder sampai data primer. Artikel dengan sumber data sekunder sendiri juga memiliki variasi 

jenis data yang beragam mulai dari data mikro antara lain dari sumber BPS. 

Akhir kata, redaksi menyimpulkan bahwa artikel-artikel yang diterbitkan oleh JEKT mulai 

mengalami pergeseran sejak kemunculannya pertama kali lebih dari 10 tahun silam, utamanya dari 

sisi data yang digunakan. Semakin banyak artikel-artikel yang menampilkan analisis dengan 

menggunakan data mikro baik dari sumber sekunder maupun primer. Meskipun demikian JEKT tetap 

membuka diri untuk artikel-artikel dengan penggunaan data agregate. Kembali ke Alenia pembuka di 

atas, yang terpenting bagi JEKT dalam terbitannya adalah “ceritera” yang menarik, metode 

kuantitatif yang sesuai dan data yang valid. 
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Volatilitas Kurs dan Saham Mengikuti Model EGARCH(1,1) 

Berdistribusi Versi Skew Normal dan Student-t 

Anggita M. Kusumawati, Didit B. Nugroho, Leopoldus R. Sasongko 

Universitas Kristen Satya Wacana 

 

Abstrak 

 

Studi ini membandingkan kinerja pencocokan model volatilitas GARCH(1,1)dan EGARCH(1,1) 

padareturnkurs dan saham.Model mengasumsikan empat distribusi berbeda untuk error dari 

return: Normal, Skew-Normal (SN), Alpha-Skew Normal (ASN), dan Student-t. Data aset 

keuangan yang digunakan sebagai analisis perbandingan yaitu data kurs beli US Dollar (USD) 

dalam periode harian dari Januari 2010 sampai Desember 2017 dan data indeks saham FTSE100 

dalam periode harian dari Januari 2000 sampai Desember 2013. Studi ini membandingkan 

metode Generalized Reduced Gradient (GRG) Non-Linier di Solver Excel dan metode Adaptive 

Random Walk Metropolis (ARWM) untuk mengestimasi model.Hasil menunjukkan bahwa 

metode GRG Non Linear Solver Excel memberikan estimasi yang serupa denganmetode ARWM 

dan tidak melanggar kendala model. Lebih lanjut, berdasarkan nilai Akaike Information 

Criterion (AIC), kedua data pengamatan menyediakan bukti bahwa model dengan distribusi 

Student-t adalah yang terbaik, diikuti oleh distribusi SN yang lebih baik daripada model dengan 

distribusi ASN dan Normal. Nilai AIC telah menyarankan model EGARCH(1,1) berdistribusi 

Student-tsebagai model pencocokan terbaik untuk kedua data pengamatan. 

Kata kunci: EGARCH(1,1), Kurs, Solver Excel, Student-t 

Klasifikasi JEL: C13, C12, C22 
 

Exchange and Stock Volatility with the EGARCH Model (1,1) Distributed Normal and Student-t 

Skew Versions 

 

ABSTRAK 

This study compares the performance of the volatility models GARCH (1,1) and EGARCH (1,1) on the 

exchange rate and stock returns. The model assumes four different distributions for the error of return: 

Normal, Skew-Normal (SN), Alpha-Skew Normal (ASN), and Student-t. Financial asset data used as a 

comparative analysis is data on the purchase rate of US Dollar (USD) in the daily period from January 

2010 to December 2017 and the FTSE100 stock index data in the daily period from January 2000 to 

December 2013. This study compares the Generalized Reduced Gradient (GRG) method. ) Non-Linear in 

Excel Solver and Adaptive Random Walk Metropolis (ARWM) method to estimate the model. The 

results show that the GRG Non-Linear Solver Excel method provides a similar estimate to the ARWM 

method and does not violate the model constraints. Furthermore, based on the Akaike Information 

Criterion (AIC) value, the two observational data provide evidence that the model with the Student-t 

distribution is the best, followed by the SN distribution that is better than the model with the ASN and 
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Normal distribution. The AIC value has suggested the EGARCH model (1,1) with the Student-t 

distribution as the best matching model for the two observational data. 

Keywords: EGARCH (1,1), Exchange Rate, Excel Solver, Student-t 

PENDAHULUAN 

Volatilitas (volatility) mempunyai peranan 

penting dalam pengukuran risiko aset 

keuangan seperti kurs dan saham. Hal ini 

dikarena volatilitas dapat diartikan sebagai 

simpangan baku dari perubahan nilai (dikenal 

sebagai return) aset dalam periode waktu yang 

spesifik(Abdalla & Winker, 2012).  

Volatilitas runtun waktureturn bersifat 

heteroskedastik, artinya volatilitas berubah 

terhadap waktu.Suatu model volatilitas 

heteroskedastik yang popular yaitu GARCH 

(Generalized AutoregressiveConditional 

Heteroscedasticity) yang diusulkan oleh 

Bollerslev(1986). Secara umum, model bertipe 

GARCH dibagi menjadi dua kelompok, yaitu 

GARCH simetrik dan asimetrik. Model baku 

yang diusulkan oleh Bollerslev(1986) dapat 

diperhatikan sebagai model simetrik, artinya 

bahwa return negatif dan positif yangnilai 

mutlaknya sama mempunyai efek yang sama 

pada volatilitas.Sementara itu, model GARCH 

asimetrik membolehkan efek pada volatilitas 

tergantung pada tanda return, sehingga ini 

menjadi salah satu sifat penting dalam 

pengestimasian dan peramalan volatilitas. 

Salah satu model GARCH asimetrik yang 

populer yaitu model EGARCH (Exponential 

GARCH) dari Nelson (1991) yang 

telahditunjukan lebih baik daripada model 

GARCH. 

Lebih lanjut, beberapa literatur telah 

mengusulkan distribusi Student-t yang mampu 

mengakomodasi sifat ekor tebal (heavy tails) 

yang biasanya dimiliki oleh distribusi dari 

return. Dalam konteks model 

GARCH,Safrudin et al. (2015), Salim et al. 

(2016), Nugroho & Susanto (2017),Nugroho, 

Susanto et al. (2019) telah menunjukkan 

secara empiris bahwa model dengan distribusi 

Student-t mencocokkan data lebih baik 

daripada model dengan distribusi normal.  

Suatu distribusi yang merupakan 

perumuman dari distribusi Normal dan mampu 

mengakomodasi sifat kemencengan 

(skewness) untuk distribusi dari return yaitu 

Alpha-Skew Normal (ASN) yang diusulkan 

oleh Elal-olivero (2010). Distribusi tersebut 

merupakan modifikasi dari distribusi Skew 

Normal (SN) yang diusulkan oleh (Azzalini, 

1985, 2011)Sejauh pengetahuan penulis, 

belum ada studi yang mempelajari 
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penggunaan distribusi ASN dalam konteks 

model GARCH dan EGARCH serta 

perbandingan dengan distribusi SN dan 

Student-t.Karena itu, kontribusi pertama dari 

studi ini yaitu menyediakan perbandingan 

kinerja pencocokan model GARCH dan 

EGARCH dimana return berdistribusi normal, 

SN, ASN, dan Student-t. Analisis 

perbandingan didasarkan pada aplikasi model 

untuk data kurs beli mata uang USD (US 

Dollar) terhadap IDR (Indonesian Rupiah)dan 

indeks saham FTSE100. 

Kontribusi kedua dari studi ini yaitu 

perbandingan penggunaan dua metode 

estimasi model, yaitu metode GRG 

(Generalized Reduced Gradient) Non-linear di 

SolverExceldan metode Adaptive Random 

Walk Metropolis (ARWM) dalam skema 

Markov Chain Monte Carlo (MCMC) yang 

diimplementasikan dalam program Scilab 

(free source). Kedua metode tersebuttelah 

sukses diaplikasikan oleh Nugroho et al. 

(2018),Nugroho, Susanto,et al.(2019), dan 

Nugroho, Kurniawati, et al. (2019) untuk 

model GARCH bertipe lain. 

 

 

DATA PENGAMATAN 

Data yang akan didasarkan untuk analisis studi 

yaitu data kurs mata uang dan indeks saham. 

Data kurs yang digunakan yaitu kurs beli USD 

terhadap IDR periode harian dari Januari 2000 

sampai Desember 2017yangdiolah dari laman 

Bank Indonesia(www.bi.go.id). Sementara itu, 

data indeks saham yang digunakan yaitu 

indeks saham FTSE100 periode harian dari 

Januari 2000  

Tabel 1. Ringkasan statistik untuk return USD/IDR dan FTSE100. 

Data Rerata Simpa-

ngan 

Baku 

Kemen-

cengan 

Kur-

tosis 

Min. Maks. Stat. JB Banyak 

Penga-

matan 

USD/IDR 0,0197 0,4377 –0,3504 6,19 –2,858 2,713 839,47 1962 

FTSE100 –0,0004 0.0100 –0,1400 3,98 –5,760 7,044 152,52 3509 

http://www.bi.go.id/
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sampai Desember 2013yang diperoleh dari 

Oxford-Man Institute’s “realized library” di 

laman https://realized.oxford-

man.ox.ac.uk/data/download.  Nilai return 

untuk suatu aset pada waktu t dihitung dalam 

persen menggunakan rumus: 

𝑅𝑡 = 100 × (log 𝑆𝑡 − log 𝑆𝑡−1), (1) 

dimana St menyatakan nilai aset  pada waktu t. 

Deskripsi statistik untukkedua data 

pengamatan disajikan dalam Tabel 1. 

Tabel 1menunjukkan bahwa nilai kurtosis 

untuk kedua data adalah lebih besar dari 3, 

yang berarti bahwa ekor dari distribusi return 

lebih tebal daripada ekor distribusi Normal. 

Sementara itu, nilai kemencengannya tidak 

terlalu mendekati 0, artinya distribusi dari 

return tidak simetris. Jadi ini dapat dikatakan 

bahwa return untuk kedua data keuangan 

tersebut tidak berdistribusi Normal. Ini 

dikonfirmasi oleh uji normalitas Jarque–Bera 

(lihat Jarque (2011)) yang menolak distribusi 

Normal untuk kedua data, dimana nilai 

statistiknya lebih besar dari 5,99 (berdasarkan 

tabel 𝜒2 dengan derajat kebebasan 2). Karena 

itu, pengasumsian distribusi versi SN dan 

Student-tuntuk kedua data pengamatan 

dianggap sesuai. 

 

 

METODOLOGI 

Model Statistik 

Model GARCH diusulkan oleh Bollerslev 

(1986) untuk memperluas model ARCH dari 

Engle (1982) dengan cara menambahkan 

fungsi yang tidak hanya tergantung pada return 

masa lalu tetapi juga tergantung pada variansi 

masa lalu. Hansen & Lunde (2005) telah 

membandingkan model GARCH(1,1) dengan 

330 model bertipe ARCH dan menyatakan 

bahwa GARCH(1,1) lebih baik. Karena itu, 

model bertipe GARCH(1,1) banyak digunakan 

dalam studi empiris. Model GARCH(1,1) 

dinyatakan sebagai: 𝑅𝑡 = 𝜀𝑡, dimana 

𝜀𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑡
2) (2) 

𝜎𝑡
2 = 𝜔 + 𝛼𝑅𝑡−1

2 + 𝛽𝜎𝑡−1
2      (3) 

dimana 𝜔 > 0 dan 𝛼, 𝛽 ≥ 0 untuk syarat 

positivitas variansi dan 0 ≤  𝛼 + 𝛽 < 1 untuk 

syarat stasioneritas variansi. Dicatat bahwa 

simbol ~ mengartikan “mempunyai distribusi” 

Model EGARCH yang diperkenalkan oleh 

Nelson (1991) merupakan salah satu model 

GARCH yang populer dan mampu menangkap 

sifat asimetris antara return dan variansi. 

Model EGARCH(1,1) dinyatakan sebagai 

berikut: 

𝑅𝑡 = 𝜀𝑡, dimana 𝜀𝑡~𝑁(0, 𝜎𝑡
2)  

ℎ𝑡 = 𝜔 + 𝛼 |
𝑅𝑡−1

𝜎𝑡−1
| + 𝛽ℎ𝑡−1 + 𝛾

𝑅𝑡−1

𝜎𝑡−1
.  (4) 

https://realized.oxford-man.ox.ac.uk/data/
https://realized.oxford-man.ox.ac.uk/data/
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dimanaℎ𝑡 = ln(𝜎𝑡
2). Dalam kasus ini, tidak ada 

syarat apapun untuk parameter-parameter 

model dan dicatat bahwa transformasi 

logaritma menjamin bahwa variansi tidak akan 

pernah bernilai negatif. Secara khusus, 

parameter 𝛾 menyatakan tingkah laku 

asimetrik. Jika 𝛾 = 0, maka model bersifat 

simetris. Jika 𝛾 < 0, maka return negatif 

(dibandingkan return positif) mengakibatkan 

variansi akan menjadi lebih besar dan 

fenomena ini dinamakan efek leverage. 

Sebaliknya, jika 𝛾 > 0, maka return positif 

(dibandingkan return negatif)menyebabkan 

variansi yang lebih besar (penjelasan dan 

interpretasi lebih lengkap bisa dilihat di 

Kronman (2015) dan Sarkar & Roy (2019)). 

Distribusi Statistik 

Karena data keuangan seringkali 

menampilkan karakteristik kemencengan, 

suatu distribusi SN yang diperkenalkan oleh 

Azzalini (1985) dapat diaplikasikan. Untuk 

suatu variabel acak Xyang mempunyai fungsi 

densitas probabilitas 𝜑(𝑥) dan fungsi densitas 

kumulatif 𝜙(𝑥),fungsi distribusi SN untuk X  

dinyatakan sebagai berikut:  

 𝑔(𝑥) = 2𝜑(𝑥)𝜙(𝜆𝑥),  (5) 

dimana 𝜆 ∈ ℝmenyatakan parameter 

kemencengan.Jika X berdistribusi normal 

dengan rerata nol dan variansi 𝜎2, maka fungsi 

distribusi SN untuk Xdapat dinyatakan sebagai 

berikut: 

 𝑔(𝑥) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

(−
𝑥2

2𝜎2)
(1 + 𝐸𝑟𝑓 (

𝜆𝑥

√2𝜎2
)). (6) 

Distribusi tersebut akan menceng ke kiri jika 

𝜆 < 0  dan akan menceng ke kanan jika 𝜆 > 0. 

Ketika 𝜆 = 0, maka distribusi SN menjadi 

Normal. 

Elal-olivero (2010) memperkenalkan ASN 

yang merupakan suatu modifikasi dari 

distribusi Normal. Fungsi distribusi 

probabilitas untuk suatu variabel acak X 

berdistribusi ASN dinyatakan oleh: 

𝑓(𝑥) =
(1−𝐴𝑥)2+1

2+𝐴2 𝜑(𝑥), (7) 

dimana parameter kemencengan dinyatakan 

oleh 𝐴 ∈ ℝdimana−1,34 ≤ 𝐴 ≤ 1,34. Jika 

𝐴 = 0, maka 𝑋 berdistribusi Normal.  

Selain kemencengan, data return keuangan 

juga menampilkan sifat ekor tebal (heavy 

tails). Suatu distribusi yang bisa 

mengakomodasi ketebalan ekor distribusi yaitu 

Student-t yang diperkenalkan oleh William 

Sealy Gosset (1876–1937) pada tahun 

1908.Fungsi distribusiuntuk variabel acak X 

dengan rerata nol, variansi𝜎2, dan derajat 

kebebasan 𝜐 > 2 dinyatakan sebagai berikut: 

 𝑓𝑡(𝑥) =
Γ(

𝑣+1

2
)

√𝜋(𝑣−2)𝜎2Γ(
𝑣

2
)

(
1

1+
𝑥2

(𝑣−2)𝜎2

)

𝑣+1

2

. (8)
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Dicatat bahwa derajat kebebasan 𝜐 

mengendalikan ketebalan ekor distribusi. 

Semakin kecil derajat kebebasan, maka 

ekornya semakin tebal pada kedua sisi. 

Sementara itu, semakin besar derajat 

kebebasan (untuk 𝜐>30), distribusi semakin 

mendekati Normal (Blangiardo & Cameletti, 

2015). 

Fungsi Log-Likelihood 

Dalam pengestimasian model statistik, 

tujuannya adalah memaksimum likelihood 

(dinotasikan ℒ) atau logaritma naturalnya 

(log ℒ). Berdasarkan persamaan (6), 

ketikaerror𝜀𝑡 mengikuti distribusi SN dengan 

rerata nol dan variansi 𝜎𝑡
2 mengikuti proses 

GARCH(1,1) atau EGARCH(1,1), maka 

fungsi log-likelihoodpada waktu tuntuk kedua 

model bisa dinyatakan sebagai: 

log ℒ𝑡 = −
1

2
ln(2𝜋𝜎𝑡

2) −
𝑅𝑡

2

2𝜎𝑡
2 

+ ln (1 + 𝐸𝑟𝑓 (
𝑅𝑡𝜆

√2𝜎𝑡
2
)). 

 

Ketika𝜀𝑡 mengikuti distribusi ASN, fungsi log-

likelihood untuk model dapat diperoleh dari 

persamaan (7) dan dinyatakan sebagai: 

log ℒ𝑡 = ln((1 − 𝐴 ∙ 𝑅𝑡)2 + 1) 

− ln(2 + 𝐴2) −
1

2
[ln(2𝜋𝜎𝑡

2) +
𝑅𝑡

2

𝜎𝑡
2]. (10) 

Sementara itu, jika 𝜀𝑡 berdistribusi Student-t 

yang mempunyai rerata nol, variansi 𝜎𝑡
2, dan 

derajat kebebasan 𝜈 > 2, maka fungsi log-

likelihood untuk model diperoleh dari 

persamaan (8) dan dinyatakan oleh: 

log ℒ𝑡 = ln Γ (
𝜐 + 1

2
) − ln Γ (

𝜐

2
) 

−
1

2
[𝜋𝜎𝑡

2 ln(𝜐 − 2) + (𝜐 + 1) ln (1 +

𝑅𝑡
2

𝜎𝑡
2(𝜐−2)

)]Metode Estimasi 

Studi ini secara khusus menggunakan 

metode Generalized Raduced Gradient(GRG) 

Non-linear di Solver Excel untuk mencari 

nilai-nilai parameter model yang 

memaksimumkan log-likelihood. Alat bantu ini 

tersedia di Microsoft Excel yang merupakan 

piranti lunak yang banyak digunakan oleh 

publik dan praktisi keuangan. Langkah-

langkah pengestimasian mengikuti Nugroho et 

al. (2018). 

Sebagai pembanding terhadap hasil estimasi 

dari Solver Excel, studi ini juga mengerjakan 

metode ARWM yang                  

diimplementasikan  Scilab dengan membuat 

kode sendiri. Metode tersebut untuk 

membangkitkan rantai Markov dari setiap 

parameter sebagai tahap pertama dari 
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algoritma Markov Chain Monte Carlo 

(MCMC). Menggunakan rantai Markov, tahap 

kedua MCMC yaitu menghitung nilai-nilai 

statistik seperti rata-rata, simpangan baku, dan 

interval Bayesian berdasarkan pendekatan 

Monte Carlo. Langkah-langkah 

darimetodeARWM dapat dilihat secara rinci 

diSalim et al. (2016). 

 

Pemilihan Model 

Ketika model-modelnya tidak bersarang 

(artinya bahwa satu model bukan merupakan 

kejadian khusus dari model lainnya), maka 

kecocokan model pada data dapat diselidiki 

berdasarkan pada nilai AIC (Akaike 

Information Criterion) yang diusulkan 

olehAkaike (1974). Nilai statistik AIC 

dinyatakan dengan rumus sebagai berikut: 

AIC = 2(𝑘 − log ℒ̂), (9) 

dimanakmenyatakan banyaknya parameter 

yang diestimasi dari model dan ℒ̂menyatakan 

nilai maksimum dari fungsi log-likelihood 

model.Kriterianya yaitu model dengan nilai 

AIC terkecil menjadi model terbaik. 

APLIKASI PADA DATA REAL 

Bagian ini menggambarkan dan menganalisis 

model yang diaplikasikan pada data kurs dan 

indeks saham 

Implementasi Metode Estimasi 

Pertama kali ini diperhatikan implementasi 

metode GRG Non Linear Solver Excel. Dalam 

lembar kerja Ms. Excel, nilai return, variansi, 

dan log-likelihooddidaftar dalam kolom dan 

dihitung sesuai dengan rumus yang 

berasosiasi.Metode diaplikasikan dengan 

mengambil nilai awal untuk parameter-

parameter modelEGARCH(1,1) yaitu  

𝜔 = −0,01,𝛼 = 0,3,𝛽 = 0,8,𝛾 = 0,9,𝜈 =

10,𝜆 = 0, dan𝐴 = 0. 

Ketika Solver Excel dijalankan, nilai-nilai 

tersebut diharapkan akan berubah secara 

bertahap dalam ukuran kecil untuk 

memperbaiki nilai dari fungsi tujuan (dalam 

studi ini adalah memaksimumkan log-

likelihood) sehingga mencapai solusi optimal 

Metode kedua, yaitu ARWM, diaplikasikan 

dalam algoritma MCMC dan 

diimplementasikan di program Scilab dengan 

membuat kode pemrograman sendiri. MCMC 

dijalankan untuk membangkitkan rantai 

Markov yang terdiri 6000 bilangan acak (nilai-

nilai estimasi) untuk setiap parameter dari 

model. Dari rantai Markov tersebut, 1000 

bilangan acak pertama dihapus untuk 

menghilangkan ketidakstasioneran dari rantai 

Markov yang diakibatkan oleh pengambilan 

sembarang nilai awal parameter. Selanjutnya, 

5000 bilangan acak tersisa digunakan untuk
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 menghitung rata-rata dan interval Bayesian 

dari setiap parameter. Studi ini secara khusus 

mengaplikasikan interval HPD (Highest 

Posterior Density) dari Chen & Shao (1999) 

untuk mengestimasi interval Bayesian. 

MCMC dimulai dengan nilai awal untuk 

parameter-parameter model EGARCH(1,1) 

seperti di Solver Excel. Untuk melengkapi 

pendekatan Bayesian: 

Posterior  Likelihood  Prior, 

dimana simbol  menyatakan “proporsional 

terhadap”, distribusi prior untuk parameter-

parameter 𝜔, 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜆, 𝐴 yaitu 

N(0,1000)seperti di Ardia & Hoogerheide 

(2010)dan untuk parameter 𝜈 yaituEksp(0,01) 

seperti di Deschamps (2006). 

Hasil Estimasi 

Hasil estimasi dari model-model yang 

dipelajari disajikan dalam Tabel 2 untuk data 

USD/IDR dan Tabel 3 untuk data FTSE100. 

Terlebih dulu ini dicatat dari Choi & Lam 

(2017) bahwa dua metode estimasi 

memberikan hasil sangat serupa jika bias—

selisih (secara relatif untuk studi ini) antara 

nilai-nilai estimasi dari kedua metode—sangat 

mendekati nol.Tabel 2 dan 3 menunjukkan 

bahwa hasil estimasi parameter dengan 

menggunakan metode GRG Non-linear Solver 

Excelserupa dengan hasil estimasi 

menggunakan metode ARWM MCMC Scilab. 

Dalam kasus ini, pelanggaran kendala model 

GARCH(1,1) seperti yang ditemukan oleh 

Nugroho, Susanto et al. (2019) dan Nugroho, 

Kurniawati et al. (2019) tidak terjadi. Terlebih 

lagi, keserupaan hasil dari kedua metode pada 

model-model EGARCH(1,1) mengindikasikan 

bahwa model yang lebih rumit dari 

GARCH(1,1) masih dapat diestimasi dengan 

mudah oleh metode GRG Non-linear Solver 

Excel.Oleh karena itu, ini dapat dikatakan 

bahwa Solver Excel mempunyai kemampuan 

yang baik dalam mengestimasi model-model 

yang dipelajari. Jadi, hasil tersebut 

menyimpulkan bahwa metode GRG Non-linear 

Solver Excel 

Tabel 2.Hasil estimasi parameter model yang dicocokkan pada data USD/IDR. 

Model Distribusi 𝜔 𝛼 𝛽 𝛢 𝛾 𝜆 𝜈 

Solver Excel 

GARCH 

Normal 0,0063 0,2122 0,7807 - - - - 

SN 0,0063 0,2122 0,7811 - - 0,0760 - 

ASN 0,0063 0,2122 0,7807 –0,0197 - - - 

Student-t 0,0030 0,2037 0,7963 - - - 4,13 
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EGARCH 

Normal –0,3474 0,3371 0,9487 - 0,0775 - - 

SN –0,3473 0,3372 0,9448 - 0,0765 0,0716 - 

ASN –0,3474 0,3371 0,9487 –0,0197 0,0775 - - 

Student-t –0,3422 0,3923 0,9672 - 0,0262 - 3,66 

MCMC 

GARCH 

Normal 0,0068 0,2110 0,7758 - - - - 

SN 0,0067 0,2096 0,7778 - - 0,0770 - 

ASN 0,0070 0,2138 0,7731 –0,0201 - - - 

Student-t 0,0038 0,2221 0,7729 - - - 4,23 

EGARCH 

Normal –0,3624 0,3493 0,9452 - 0,0767 - - 

SN –0,3667 0,3513 0,9439 - 0,0759 0,0685 - 

ASN –0,3554 0,3414 0,9461 –0,0214 0,0761 - - 

 Student-t –0,3810 0,4282 0,9592 - 0,0230 - 3,69 

dapat direkomendasikan kepada praktisi 

keuangan yang tidak mempunyai pengetahuan 

yang cukup dalam bahasa pemrograman 

komputer. 

Selanjutnya, kepentingan untuk 

mengasumsikan adanya efek asimetris return-

variansi dan penggunaan distribusi SN dan 

ASN untuk error dari return dapat dilihat 

berdasarkan signifikansi parameter terkait 

berdasarkan interval HPD. Karena metode 

GRG Non-linear Solver Exceltidak 

menampilkan interval kepercayaan, maka ini 

difokuskan pada hasil dari MCMC. 

Pertama kali ini dilihat signifikansi 

parameter𝛾 sebagai indikator kehadiran dari 

efek asimetris. Tabel 3 melaporkan 95% 

interval HPD untuk parameter asimetris𝛾 

sebagai pembentuk model EGARCH(1,1). 

Hasil menunjukkan bahwa parameter 𝛾 adalah 

signifikan untuk setiap kasus distribusi dan 

data pengamatan, kecuali untuk distribusi 

Student-t pada data USD/IDR. Ini 

diindikasikan oleh 95% interval HPD yang 

tidak memuat nol. Meskipun tidak dilaporkan 

di sini, studi bahkan menemukan bahwa 

parameter 𝛾 adalah signifikan pada tingkat 

1%. Penemuan  

Tabel 3.Hasil estimasi parameter model yang dicocokkan pada data FTSE100. 

Model Distribusi 𝜔 𝛼 𝛽 𝛢 𝛾 𝜆 𝜈 

Solver Excel 

GARCH 

Normal 0,0053 0,0900 0,9064 - - - - 

SN 0,0053 0,0905 0,9060 - - –0,0613 - 
ASN 0,0054 0,0906 0,9056 0,0385 - - - 

Student-t 0,0046 0,0839 0,9131 - - - 11,33 

EGARC Normal –0,1149 0,1356 0,9886 - –0,0796 - - 
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H SN –0,1161 0,1370 0,9885 - –0,0804 –0,0646 - 

ASN –0,1149 0,1357 0,9886 0,0385 –0,0796 - - 

Student-t –0,1324 0,1580 0,9880 - –0,0780 - 12,25 

MCMC 

GARCH 

Normal 0,0058 0,0901 0,9053 - - - - 

SN 0,0060 0,0923 0,9029 - - –0,0600 - 

ASN 0,0060 0,0925 0,9028 0,0393 - - - 
Student-t 0,0057 0,0890 0,9064 - - - 12,42 

EGARC
H 

Normal –0,1197 0,1414 0,9878 - –0,0804 - - 

SN –0,1186 0,1402 0,9881 - –0,0805 –0,0664 - 

ASN –0,1188 0,1405 0,9882 0,0403 –0,0795 - - 
 Student-t –0,1138 0,1346 0,9896 - –0,0858 - 13,10 

ini menyediakan bukti adanya efek asimetris 

antara return dan variansi pada kedua data 

pengamatan. Secara khusus, data USD/IDR 

menghasilkan 𝛾 > 0. Ini berarti 

bahwareturnpositif di hari kemarin 

menghasilkan variansi hari ini yang lebih besar 

daripada yang diakibatkan oleh return negatif 

(dengan nilai mutlak sama). Sementara itu, 

data FTSE100 menghasilkan 𝛾 < 0. Ini tidak 

lain menyatakan efek leverage dan membuat 

aset menjadi lebih berisiko karena variansi hari 

ini lebih besarketikareturnhari kemarin adalah 

negatif. 

Pengamatan kedua untuk signifikansi 

parameter yaitu pada sifat kemencengan pada 

distribusi versi skew normal. Dalam hal ini 

yaitu parameter 𝜆 dan A yang berturut-turut 

sebagai pembentuk distribusi SN dan ASN. 

Tabel 4 melaporkan 95% interval HPD untuk 

kedua parameter. Hasil menunjukkan bahwa 

parameter 𝜆 adalah signifikan untuk setiap 

model dan data pengamatan, sedangkan 

parameter A hanya signifikan untuk kasus data 

FTSE100. Ini diindikasikan oleh 95% interval 

HPD yang tidak memuat nol. Terlebih lagi, 

meskipun tidak dilaporkan di sini, parameter 𝜆 

adalah signifikan pada  

Tabel 3. Interval HPD untuk parameter 𝛾 dalam 

model EGARCH(1,1) pada tingkat signifikansi 5%. 

Distribusi USD/IDR FTSE100 

Normal (0,0474, 0,1083) 
(–0,0982, –

0,0634) 

SN  (0,0462, 0,1041) 
(–0,0985, –

0,0625) 

ASN (0,0477, 0,1063) 
(–0,0969, –

0,0614) 

Student t (–0,0219, (–0,1056, –
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0,0691) 0,0669) 

 

Tabel 4. Interval HPD untuk parameter 𝜆 dalam distribusi SN dan parameter A 

dalam distribusi ASN pada tingkat signifikansi 5%. 

Model 
𝜆 A 

USD/IDR FTSE100 USD/IDR FTSE100 

GARCH 
(0,0201, 

0,1352) 

(–0,1004, –

0,0200) 

(–0,0671, 

0,0256) 

(0.0089, 

0,0734) 

EGARC

H 

(0,0068, 

0,1248) 

(–0,1075, –

0,0245) 

(–0,0703, 

0,0199) 

(0.0062, 

0,0711) 

tingkat 1% untuk setiap model dan data 

pengamatan. Penemuan ini mengindikasikan 

bahwa distribusi SN perlu untuk diasumsikan 

sebagai distribusi error dari return USD/IDR 

dan FTSE100 daripada distribusi Normal, 

sedangkan distribusi ASN hanya untuk error 

dari return FTSE100. 

Evaluasi Model 

Dari model dan distribusi yang 

diperhatikan, studi ini hanya mempunyai dua 

kasus model bersarang, yaitu distribusi 

Normal melawan SN dan juga distribusi 

Normal melawan ASN. Karena itu, secara 

keseluruhan model-model yang bersaing 

adalah tidak bersarang, sehingga pemilihan 

model terbaik dilakukan berdasarkan AIC. Di 

sini bisa dibandingkan kebaikan pencocokan 

antara kedua model dengan distribusi yang 

sama dan juga kebaikan pencocokan antara 

keempat distribusi untuk setiap kasus model. 

Untuk itu, Tabel 5 menyajikan nilai-nilai AIC 

dan pemeringkatan keunggulan pencocokan 

berdasarkan distribusi ataupun secara 

keseluruhan. 

Dengan memperhatikan distribusi yang 

sama, hasil menunjukkan bahwa model 

EGARCH(1,1) menyediakan pencocokan 

yang lebih baik daripada GARCH(1,1), yang 

diindikasikan oleh nilai AIC yang lebih kecil. 

Hasil tersebut mengkonfirmasi hasil 

sebelumnya yang menyatakan kehadiran sifat 

asimetris return-variansi. Ini berarti bahwa 

kedua data menyediakan bukti keunggulan 

model EGARCH(1,1) terhadap GARCH(1,1), 

yang serupa dengan hasil studi sebelumnya 

seperti di Wennstrom (2014) dan Lamaet 

al.(2015).   
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Tabel 5. Nilai AIC dan peringkat untuk model-model yang berkompetisi. 

Model Distribusi 
Solver Excel  MCMC 

AIC Peringkat AIC Peringkat 

USD/IDR 

GARCH 

Normal 1567,71 (3; 7) 1570,38 (3; 7) 

SN 1562,83 (2; 6) 1566,47 (2; 6) 

ASN 1568,97 (4; 8) 1572,76 (4; 8) 

Student-t 1175,30 (1; 2) 1180,45 (1; 2) 

EGARCH 

Normal 1531,06 (3; 4) 1536,99 (3; 4) 

SN 1524,90 (2; 3) 1534,06 (2; 3) 

ASN 1532,33 (4; 5) 1539,25 (4; 5) 

Student-t 1167,51 (1; 1) 1174,22 (1; 1) 

FTSE100  

GARCH 

Normal 8526,92 (4; 8) 8529,76 (4; 8) 

SN 8520,56 (2; 6) 8524,29 (2; 6) 

ASN 8523,74 (3; 7) 8527,25 (3; 7) 

Student-t 8485,90 (1; 5) 8490,11 (1; 5) 

EGARCH 

Normal 8464,42 (4; 4) 8469,89 (4; 4) 

SN 8442,00 (2; 2) 8463,62 (2; 2) 

ASN 8461,22 (3; 3) 8467,91 (3; 3) 

Student-t 8421,98 (1; 1) 8433,10 (1; 1) 

Catatan: Peringkat (x; y) menyatakan bahwa x dan y berturut-turut adalah 

peringkat untuk distribusi dan keseluruhan. 

Selanjutnya, ketikakeempat distribusi 

dibandingkan,nilai AIC mengindikasikan 

bahwa distribusi terbaik pertama dan kedua 

untuk setiap model berturut-turut adalah 

distribusi Student-t dan SN.Hasil ini serupa 

seperti hasil dari Altun (2019) yang 

menunjukkan bahwa model GARCH dengan 

distribusi Student-t mencocokkan data lebih 

baik daripada model dengan distribusi SN, 

yang adalah lebih baik daripada model dengan 

distribusi normal.Sementara itu, distribusi 

Normal dan ASN adalah kompetitif, artinya 

distribusi Normal mengungguli ASN pada data 

USD/IDR tetapi diungguli pada FTSE100. 

Penemuan tersebut mengkonfirmasi hasil 

sebelumnya bahwa parameter kemencengan 

dari distribusi ASN tidak signifikan ketika 

model dicocokan pada data USD/IDR. 
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Jadi secara keseluruhan, AIC telah memilih 

model EGARCH berdistribusi Student-

tsebagai model terbaik untuk data USD/IDR 

dan FTSE100, yang diindikasikan oleh nilai 

AIC yang paling kecil. Hasil ini serupa dengan 

hasil dari Bucevska (2013)yang menunjukan 

bahwa model EGARCH berdistribusi Student-t 

lebih cocok untuk pasar saham Macedonia. 

SIMPULAN 

Studi ini telah mengevaluasi kinerja 

pencocokan model EGARCH(1,1) pada data 

kurs USD/IDR periode harian dari Januari 

2010 sampai Desember 2017 dan data indeks 

saham FTSE100 periode harian dari Januari 

2000 sampai Desember 2013. Model 

diestimasi menggunakan metode GRG Non-

Linear Solver Excel dan ARWM MCMC di 

Scilab. Studi ini menyimpulkan bahwa metode 

GRG Non-linear Solver Excel mampu 

mengestimasi parameter-parameter model 

dengan handal karena hasil estimasinya tidak 

melanggar kendala dan memberikan hasil 

serupa dengan hasil estimasi menggunakan 

metode ARWM MCMC di Scilab. 

Berdasarkan nilai AIC, model yang paling 

cocok untuk kurs beli USD/IDR danindeks 

saham FTSE100 adalah model EGARCH(1,1) 

berdistribusi Student-t. 
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