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INTISARI 

 

Volatilitas menunjukkan fluktuasi pergerakan harga saham. Semakin tinggi volatilitas maka semakin tinggi 

pula kemungkinan mengalami keuntungan dan kerugian. Data time series yang sering memiliki volatilitas 

yang tinggi adalah data keuangan. Data time series di bidang keuangan sering memiliki sifat volatility 

clustering atau sering disebut sebagai kasus heteroskedastisitas. Pada umumnya, pemodelan data time series 

harus memenuhi asumsi varian konstan (homoskedastisitas). Untuk mengatasi masalah heteroskedastisitas, 

model time series yang dapat digunakan adalah ARCH/GARCH. Model GARCH merupakan pengembangan 

dari model ARCH yang dapat digunakan untuk menggambarkan sifat dinamik volatilitas dari data. Salah 

satu bentuk pengembangan dari model GARCH adalah Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity in Mean (GARCH-M). Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengimplementasikan 

model GARCH-M pada peramalan volatilitas return saham. Data yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah return penutupan harga saham mingguan S&P 500 dari September 2013 sampai Juni 2019. Model 

terbaik yang digunakan untuk peramalan volatilitas pada return harga saham S&P 500 adalah MA (1) 

GARCH (1,1)-M. 

Kata Kunci: saham, volatilitas, GARCH-M 

 

PENDAHULUAN 

Data time series terutama data keuangan seperti indeks harga saham sering kali memiliki volatilitas 

yang tinggi. Volatilitas yang tinggi ditunjukkan oleh suatu tahap dimana fluktuasinya relatif tinggi, 

kemudian diikuti fluktuasi yang rendah dan kembali tinggi. Data demikian cenderung memiliki rata-

rata dan varians yang tidak konstan. Adanya volatilitas yang tinggi sulit untuk dilakukan estimasi dan 

prediksi pergerakan nilainya di bidang keuangan. Oleh karena itu, peramalan volatilitas memiliki 

pengaruh yang penting dalam pengambilan keputusan investasi. Hal itu disebabkan karena apabila 

volatilitas tinggi, maka ketidakpastian return saham yang diperoleh juga tinggi. 

Volatilitas yang tinggi yang terdapat pada data keuangan mengakibatkan terjadinya volatility 

clustering atau sering disebut sebagai kasus heteroskedastisitas. Tetapi pada umumnya pemodelan data 

time series harus memenuhi asumsi varian konstan (homoskedastisitas). Maka dari itu, untuk 

mengatasi masalah heteroskedastisitas, model time series yang dapat digunakan adalah Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (ARCH), Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 

(GARCH), dan Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity in Mean (GARCH-M). 

GARCH-M merupakan pengembangan model GARCH. Model GARCH-M menjelaskan bahwa return 

suatu saham tergantung pada volatilitas. Pada model ini, didapatkan nilai risk premium yang dapat 

dijadikan pertimbangan dalam investasi.   

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan model GARCH-M pada peramalan volatilitas 

return saham. Langkah analisis yang digunakan untuk mengaplikasikan GARCH-M untuk peramalan 

volatilitas return saham, yang pertama adalah menghitung nilai return harga saham. Kemudian 

menguji stasioneritas data return dengan uji ADF, jika data stasioner dilanjutkan dengan 

mengidentifikasi model mean dengan model ARIMA. Setelah didapat model ARIMA, diuji 

heteroskedastisitasnya. Apabila terdapat heteroskedastisitas, dilanjutkan dengan mengidentifikasi 

model varians dengan model GARCH-M. Terakhir melakukan peramalan volatilitas dengan GARCH-

M.  
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ANALISIS TIME SERIES 

Metode yang digunakan untuk menentukan model yang sesuai pada data time series adalah metode 

Box-Jenkins. Metode tersebut dikenal dengan model Autoregressive Moving Average (ARMA) untuk 

data stasioner dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) untuk data non stasioner. 

Model ARMA merupakan gabungan dari metode AR (Autoregressive) dan MA (Moving Average). 

Autoregressive adalah suatu bentuk regresi tetapi bukan yang menghubungkan variabel tak bebas, 

melainkan menghubungkan nilai-nilai sebelumnya pada time lag (selang waktu) yang bermacam-

macam. Model Autoregressive dengan orde p dinotasikan dengan AR (p). Pada model AR, 
tX  

dipengaruhi oleh p amatan yang lalu dan dapat dituliskan sebagai [1,2]: 

1 -1 2 -2 -
...

t t t p t p t
X X X X         

Moving Average dengan orde q dinotasikan dengan MA (q). Moving Average merupakan proses 

dimana 
tX  dihasilkan dari forecast error beberapa periode sebelumnya. Model MA dapat 

didefinisikan sebagai [1,2]: 

1 -1 2 -2 -
...

t t t t q t q
X             

Model Autoregressive Moving Average (ARMA) merupakan suatu kombinasi dari model AR dan 

MA. Secara umum model ARMA ( , )p q adalah sebagai berikut [1,2]: 

-i -

1 1

p q

t i t j t j t

i j

X X   
 

     

Pada umumnya pemodelan data time series harus memenuhi asumsi varians error yang konstan 

(homoskedastisitas). Namun data time series pada sektor keuangan sangat tinggi volatilitasnya dan 

sering terjadi heteroskedastisitas. Untuk mengatasi masalah heteroskedastisitas, maka digunakan 

model ARCH. Model Autoregressive Conditional Heteroscedastic (ARCH) adalah model yang 

digunakan untuk mengatasi heteroskedastisitas dalam time series. Bentuk umum model ARCH (p) [3]: 
2 2 2 2

0 1 -1 2 -2 -
...

t t t p t p
a a a a         

Bollerslev (1986) mengembangkan model ARCH. Model tersebut disebut dengan Generalized 

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH). Model GARCH adalah salah satu model 

time series yang dapat digunakan untuk menggambarkan sifat dinamik volatilitas dari data. Penerapan 

model tersebut pada data historis akan membangkitkan perkiraan statistik volatilitas pada masa lalu, 

dimana dari data waktu ke waktu tersedia. Hal itu juga akan menimbulkan peramalan terhadap 

volatilitas dari sekarang sampai suatu titik di masa yang akan datang. Bentuk umum model GARCH 

(p,q) [4]: 
2 2 2 2 2

0 1 -1 - 1 -1 -
... ...

t t p t p t q t q
a a a             

Salah satu pengembangan GARCH adalah GARCH in mean atau disingkat GARCH-M. Model 

GARCH-M terdapat varians atau standar deviasi di dalam persamaan mean. Hal ini dilakukan pada 

kasus-kasus tertentu, misalnya pada kondisi seorang investor yang menyenangi risiko. Investor yang 

ingin mendapatkan risk premium dari saham yang memiliki risiko tinggi, dapat menggunakan metode 

ini. 

Model GARCH (p,q)-M dengan varians dapat dinyatakan dengan persamaan sebagai berikut [5]:  

Mean Equation: 
2

t t tty x c      
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Variance Equation: 

2 2 2

0 - -

1 1

p q

t i t i j t j

i j

     
 

     

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu harga indeks saham S&P 500 

mingguan jangka waktu September 2013 sampai Juni 2019. Untuk mengetahui pergerakan harga 

saham tersebut, diperoleh grafik harga saham adalah sebagai berikut: 

 
Gambar 1 Grafik Data Harga Saham S&P 500 

Gambar 1 menunjukkan bahwa data harga saham S&P 500 mengalami trend yang naik. Terlihat 

adanya volatilitas yang sangat fluktuatif dari data, sehingga dapat disimpulkan secara subyektif bahwa 

terdapat volatilitas pada data. Karakteristik data yang dianalisis adalah data return harga saham 

penutupan S&P 500.  

 
Gambar 2 Grafik Data Return Harga Saham S&P 500 

Pada Gambar 2 terlihat bahwa plot return saham S&P 500 telah stasioner. Hal ini terlihat dari rata-

rata deret pengamatan di sepanjang waktu yang selalu konstan (berfluktuasi di sekitar nilai tengah). 

Uji stasioner pada data return juga dilakukan dengan uji Augmented Dickey Fuller (ADF). Adapun 

hipotesis uji ADF yang digunakan adalah sebagai berikut: 

   : Data return tidak stasioner 

   : Data return stasioner  

Jika nilai probabilitas kurang dari nilai 0,05  maka    ditolak. 
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Tabel 1 Uji Augmented Dickey Fuller (ADF) 

 t-Statistic Prob 

ADF Test -20,35264 0,0000 

Test critical value 1% level 

5% level 

10% level 

-3,451146 

-2,870591 

-2,571663 

 

Berdasarkan Tabel 1 nilai probabilitas uji ADF kurang dari   yang berarti    ditolak, artinya data 

return telah stasioner. Hasil uji ADF mendukung kesimpulan bahwa data dapat dimodelkan dengan 

ARMA (p,q). 

 

 
Gambar 3 Plot ACF Data Return 

 
Gambar 4 Plot PACF Data Return 

Berdasarkan Gambar 3 dan Gambar 4 model yang teridentifikasi adalah AR (1) dan MA (1) pada 

data return harga saham. Model kombinasi yang didapatkan yaitu AR (1), MA (1), dan ARMA (1,1). 

Adapun hipotesis uji yang digunakan untuk menguji signifikansi parameter model adalah sebagai 

berikut: 

   : Paramater tidak signifikan dalam model 

   : Parameter signifikan dalam model 

Jika nilai probabilitas kurang dari 0,05   maka    ditolak. 

Tabel 2 Estimasi dan Uji Signifikansi Paramater 

Model Parameter Koefisien Prob Keputusan 

AR (1) 
1  -0,142739 0,0011 Signifikan 

MA (1) 
1  -0,153824 0,0004 Signifikan 

ARMA (1,1) 
1  0,734785 0,0000 Signifikan 

1  -0,863848 0,0000 Signifikan  

 

Berdasarkan Tabel 2 semua nilai probabilitas kurang dari   yang berarti    ditolak, artinya parameter 

signifikan dalam model. 

Selanjutnya dilakukan verifikasi model ARMA yang dilakukan untuk mengetahui residual apakah 

mengandung autokorelasi atau white noise. Adapun hipotesis uji yang digunakan adalah sebagai 

berikut: 

   : Residual white noise 

   : Residual tidak white noise 
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Jika nilai probabilitas kurang dari  (0,05) maka    ditolak.  

 
Gambar 5 Uji Autokorelasi Residual AR (1) 

 
Gambar 6 Uji Autokorelasi Residual MA (1) 

 
Gambar 7 Uji Autokorelasi Residual ARMA (1,1) 

Diketahui nilai probabilitas lebih dari  yang berarti    diterima, artinya residual white noise. 

Selanjutnya dilakukan pemilihan model terbaik model ARMA dengan melihat nilai SIC dan BIC 

terkecil. 

Tabel 3 Pemilihan Model Terbaik 

Model SIC BIC 

AR (1) -5,2004 -8,050 

MA (1) -5,2017 -8,052 

ARMA (1,1) -5,1971 -8,042 

 

Berdasarkan Tabel 3 maka diperoleh model terbaik yaitu model MA (1) yang memiliki nilai SIC 

dan BIC terkecil. 

Selanjutnya dilakukan uji heteroskedastisitas atau menguji apakah model mengandung efek 

heteroskedastisitas atau tidak. Adapun hipotesis uji yang digunakan adalah sebagai berikut: 

0
H : 

1 2
0

m
       

1
H : 

1 2
0

m
       

Jika nilai probabilitas kurang dari 0,05   maka    ditolak. 

Tabel 4 Uji Heteroskedastisitas MA (1) 

F-statistic 15,68244 Prob. F (1,310) 0,0001 

Obs*R-Squared 15,02360 Prob. Chi-Square (1) 0,0001 

 



44  S.Z.HAFIZAH, D.KUSNANDAR, S. MARTHA  

 

 

Berdasarkan Tabel 4 nilai probabilitas kurang dari  (0,05) yang berarti    ditolak. Artinya 

terdapat heteroskedastisitas pada residual atau mengandung efek ARCH/GARCH. 

 

 
Gambar 8 Plot ACF Residual Kuadrat 

 
Gambar 9 Plot PACF Residual Kuadrat 

Model MA (1) selanjutnya dapat dimodelkan ke dalam model GARCH-M dan dibatasi hanya 

sampai lag kedua, yaitu MA (1) GARCH (1,1)-M; MA (1) GARCH (1,2)-M; MA (1) GARCH (2,1)-

M; MA (1) GARCH (2,2)-M.  

Adapun hipotesis uji yang digunakan untuk menguji signifikansi parameter model adalah sebagai 

berikut: 

   : Paramater tidak signifikan dalam model 

   : Parameter signifikan dalam model 

Jika nilai probabilitas kurang dari   maka    ditolak. Setelah dilakukan estimasi dan uji signifikansi 

terhadap semua model, didapat model yang memiliki parameter yang signifikan pada semua 

komponennya adalah model MA (1) GARCH (1,1)-M seperti pada Tabel 5. 

Tabel 5 Estimasi dan Uji Signifikansi MA (1) GARCH (1,1)-M 

Model Parameter Koefisien Prob. Keputusan 

MA (1) GARCH (1,1)-M c  12,77171 0,0333 Signifikan 

1
  -0,134909 0,0349 Signifikan 

0  0,0000287 0,0374 Signifikan 

1  0,127150 0,0244 Signifikan 

1  0,761201 0,0000 Signifikan 

Selanjutnya dilakukan verifikasi model GARCH (p,q)-M yang dilakukan untuk mengetahui apakah 

residual mengandung autokorelasi atau white noise. Adapun hipotesis uji yang digunakan adalah 

sebagai berikut: 

   : Residual white noise 

   : Residual tidak white noise 

Jika nilai probabilitas kurang dari  (0,05) maka    ditolak. Nilai probabilitas pada Tabel 5 lebih dari 

  yang berarti    diterima, artinya residual white noise. 

Selanjutnya dilakukan kembali uji heteroskedastisitas model MA (1) GARCH (1,1)-M. 

Tabel 6 Uji Heteroskedastisitas MA (1) GARCH (1,1)-M 

F-statistic 0,450326 Prob. F (1,400) 0,5026 

Obs*R-Squared 0,452069 Prob. Chi-Square (1) 0,5014 
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Berdasarkan Tabel 6, nilai probabilitas lebih dari   yang berarti    diterima, artinya tidak terdapat 

heteroskedastisitas pada residual. 

Langkah terakhir yang dilakukan adalah meramalkan volatilitas untuk beberapa periode selanjutnya 

dengan menggunakan model yang sesuai yaitu MA (1) GARCH (1,1)-M 

2

-1
-0,134909 12,77171

t t t
y  


  

dengan 
2 2 2

1 1
0,0000287 0,127150 0,761201

t t t
  

 
    

Hasil peramalan volatilitas pada return harga saham S&P 500 menggunakan model MA (1) 

GARCH (1,1)-M untuk lima minggu ke depan adalah sebagai berikut: 

Tabel 7 Hasil Peramalan Volatilitas 

Minggu ke- Peramalan Volatilitas 

1 0,01305 

2 0,01342 

3 0,01373 

4 0,01401 

5 0,01425 

 

KESIMPULAN 

Penerapan pemodelan GARCH-M pada studi kasus harga return saham mingguan S&P 500 

diperoleh model terbaik MA (1) GARCH (1,1)-M. Model yang digunakan untuk meramalkan 

volatilitas return saham adalah: 

2

1
0,134909 12,77171

t t t
y  



    

dengan 
2 2 2

1 1
0,0000287 0,127150 0,761201

t t t
  

 
    

Dengan model tersebut diperoleh estimasi volatilitas selama lima minggu kedepan. Nilai ramalan 

volatilitas yang dihasilkan berkisar 0,01305 sampai 0,01425. Nilai tersebut memiliki selisih yang 

relatif kecil, maka dapat dikatakan volatilitas tergolong rendah, sehingga nilai return dan risikonya 

juga rendah. 

DAFTAR PUSTAKA 

[1]. Lo, M.S. Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic Time Series Model. Simon 

Fraser University. 2003. 

[2]. Wei, W.W.S. Time Series Analysis, Univariate and Multivariate Methods. Redwood City: 

Addison-Wesley Publishing Company, Inc. 2006. 

[3]. Desvina, A. P dan Nadya, R. Penerapan metode ARCH/GARCH dalam peramalan Indeks 

Harga Saham Sektoral. Jurnal Sains Matematika dan Statistika. 2016. 2 (1): 1-10.  

[4]. Hartati dan Imelda, S. Aplikasi GARCH dalam Mengatasi Volatilitas pada Data Keuangan. 

Jurnal Matematika. 2017. 7 (2): 107-118.  

[5]. Ekananda, M. Analisis Data Time Series. Jakarta: Mitra Wacana Media. 2014. 

 

  



46  S.Z.HAFIZAH, D.KUSNANDAR, S. MARTHA  

 

 

SYARIFAH ZELA HAFIZAH  : Jurusan Matematika, FMIPA UNTAN, Pontianak 

      syarifahzela@gmail.com 

DADAN KUSNANDAR  : Jurusan Matematika, FMIPA UNTAN, Pontianak 

      dkusnand@untan.ac.id 

SHANTIKA MARTHA   : Jurusan Matematika, FMIPA UNTAN, Pontianak 

      shantika.martha@math.untan.ac.id  

mailto:dkusnand@untan.ac.id

