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RINGKASAN EKSEKUTIF

Manajemen risiko telah mengalami perkembangan vang sangal cepat dalam satu
dasawarsa terakhir ini. Beberapa metode pengukuran risiko ditemukan dan terus
diperbaiki dan dikembangkan, Mulai dari pengukuran deviasi standar dengan metode
Markowirz, penciapan Economic Value Added (EVA), Asset-Liabifity Manogement
{ALM), sampai kepada yang sangat terkenal dan banyak dipskai — Vefue or Risk
(VaR}.

YaR dikembangkan oleh JF Morgan dengan riskmerric nys, adalah scai
metode yang sederhana, pengukuran kerugian vang mungkin terjadi secara statistik.
Akan tetapi dengan semakin kompleksnya dunia pasar keuangan dan pasar modal, dan
semakin kompleksnya produk-produk kevangan, membuat semakin tingginys tingkat
korelasi antara satu dengan vang fain. Metode VaR mendapst tantangsn besar untuk
menfawab kebutuhan manajemen risiko saat ini. Dalam banyak kasus VaR tidak
berhasil membanty manajer risiko dalam menangkap nilai kerugian yang besar atau
extreme vaine. VaR banyak sekali menggunakan asumsi dasar vang ironisnya asumsi
tersebut tidek betisku pada produk produk keuangan saat ini, VaR masih dapat
digunakan pada szt pasar berlangsung nommal. Tapi pada sast pasar scdang
berturbulensi maka VaR sudah mepjadi tidak vaiid. Hal ini seperti seseorzng
membawa payung scbelum hujan, dan ketikz hujan turan, payung terschut tidak bisa
terbuka, Maka dibutuhkan suatu model yang bisa membante dan melengkapi VaR
untuk mengukur potenst kerugian vang jarang terjadi namun berskala dan berdamgpak
besar,

Metode Extreme Value Theory (EVT) adalah suatu model statistik yang

ditemukan untuk menjelaskan perilaku data khususnva pada bagian ekor (). Dalam
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banyak contoh produk Keuangan dalam hal ini saham, sering kali didapat abnormaf
refurn, bagian int dapal diglaskan dengan model EVT rersebut. EVT dengan
pendekatan Generalized Pareto Distribuiion (GPD) mencoba membutat distribusi data
khusus bagian reil dengan batas ambang {(#reshofddl 16%. Lalu dori parameter GPD
vang diperoleh maka dapat dicart besaran VaR EVT.GPD yang mervpakan potensi
nikai ekstrits pada saham tersebut.

Tujuan dari penulisan ini adaleh untnk meneatukan estimasi parameter dari
distribusi ekor (add distribution) sesvai dengan metode identifikasi nilai ekstrim yang
diptiih. Dan menguji kemampuan VaR EVT-GPD sebagai ukuran risiko altermatif
terhadap VaR tradisional dalam mengelola risiko sabam yang tecgabung dalam LQ45,
mengunji apakah metode EVT-GPD dapat diandalkan dengan melakukan hackiesting,
lalu membandingkan hasil perhitupgan VaR BVT-GPD dengan VaR tradisional
historical sinmdation.

[ata yang digunakan adalah data historis saham-saham yang bergabung dalam
L.Q45 per Desember 2007 vang diperoleh dacd internet. Laly dilakukan suste
pengukuran VaR koovesional; historical simudation untuk data data ini. Dalam
mengaplikasikan EVT-GPD kedalam data ini, sebelumnya ditentukan #hreshold yang
membatasi data yang digunakan, rufe of rhunb 10%. Setelah diperoleh estimasi
parameter £3PD, dilakukan proses pengukuran VaR BVT-GPD,

Hasil unfuk tiap saham yang diperoleh aban melalui proses validasi
{backtesting) dengan menggunakan data Januari 2008 yang diketahui terdapat
kelatuhan pasar modal Indonesia vang cukup besar di bulan tersebut. Proses
backtesting menunjukan metade VaR konvensional — historieal simulation tidak valid
dalam mengukur risiko di bulsn Janvari 2008, sedangkan VaR EVT GPD dapat

menangkap potensi kerugian besar dalam bulan tersebut.

Pengukuran Dan..., Jonny Harianto, FEB Ul, 2008



Kesimpulan dari penelitian ini adaiah, adanya poensi nilat ¢kstrim pada
pergerakan harga saham yang bergabung dalam LO43. gagalnya metode VaR
kenvenskanal — historical simudation dalam menangkap kejadian kejadian besar yang
tidak dibarapkan, Model VaR EVT-GPD dapat menangkap nilai risiko yang besar

selama periode backresting.
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EXECUTIVE SUMMARY

Risk Management has experienced fasi development in the last decade. Several
methods of risk measurement were invented and continually been improved and been
developed. From standard deviation weasurement or risk-return relationship by
Markowitz method, the implementation of Economic Value Added {(EVA), Asset-
Liability Management (ALM), uniil o the famous one — Value at Risk {VaR).

VaR was developed by I Morgan with its riskmesric, is a simple method, 2
statistically approsched which can measure the unpredictable loss in the future. But g3
the financial and capital markeis and financial product get more compiex, the
correlation among each other ts progressively higher. Currently the biggest chalienge
of VaR & to provide the eisk management’s reguirement 1o measure the risk. In most
cases VaR failed to help risk manager in controlling a big Joss or extreme value, VaR
is using myriad basic assumption that ironically those assumptions are not the real
fact which happens in the market or recent financial products. VaR has the advantages
at the moment of normal market, but in the time of nrrbulence market mostly VaR
have become not valid. It is like someone brings the umbrells but when the raias pour
down, the umbrella can not be opened. Therefore a model which can help and
company VaR 1c measure big loss potency that rarely happens but has a big impact is
needed.

Extreme Valug Theory (EVT) method is an invention of statistical model to
deseribe data’s behavior in particular tail of distribution. In many financial products in
this case: stooks, there will be some time the return is abnormal, that part can be
described by EVT model, EVT with Generalized Pareto Distribution (GPD) approach

is trving o separate and to grouping tail dats inlo a pareto distribution with the

vi
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threshold bound of 10%. Then the acquired GPD parameier iy used (o measure VaR
EVT.GPD which constitutes gxireme loss polency on that stock.

The purpose of this research is @ defarmine parameter estimation of fail
distribution according 1o dentification method of extreme value which is chosen, and
to examine VaR EVT GPD's sbility as the alternative tools 1o traditional Val in
measuring extreme losses of stocks withm LOAS, and o find dogs EVT-GPD method
¢an be relied on by doing baclresting, then compares VaR EVT-GPIYs measurcment
result to traditional VaR-historical simulation.

The Data which are wtilized in this research arg historical prices data within
1Q435 index in Indonesia Stock Exchange by December 2007, The data were collected
from internets. Then traditional VaR-historical simuiation is caleulated form those
data In applying EVT-GPD into this data, previously it has been determined the
threshold that draws the line of data, the rule of Faonb 10% threshold is applied. After
the estimated parameters of GPD Distribution are collected, they are used in VaR
EVT-GPD measurement process.

The Result for every acguired stock will have a validation protess or
backtesting, using January 2008 data which there was a big volume downfall of
Indonesia capital market an that month. The backiesting process shows that
conventional VaR - historical simulation is not valid to measure risk on month
January 2008, meanwhile VaR EVT-GPD can grasp the unpredictable big loss over
that month,

Conclusion of this research is, acknowledging the extreme losses potency on
Indonesian stocks price within LOQ45, VaR — historical simuiation method is faiied w
identifying big losses. VaR EVT-GPL model can grasp the big risk or losses over the

backtesting month,

vii
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BABI

PENDAHULUAN

1.1 LATAR BELAKANG

Setiap usaha pastinya mempunyai risiko badk risiko, baik risiko yang berdampak langsung
terhadap usahanya maupunyz yang tidak fangsung. Risitko adalah ketidakpastisn yang
mempunyai kemungkinan terjadi di masa depan. Karena dusia ini berubah, satu hal yang
tidak berubah adalah ketidakpastian (uncerfainty}. Ristko-risiko itu edalah hal yang harug
dihadapi dan bukan dihindari atau dihilangkan. Setiap perusshaan harus bisz untuk
mengatur atau mengontrol risikonya. Sehingga limu manajemen risiko adalah ilmu yang
meagontrel risiko bukan unfuk meniadakannya, :
Perusabadn yang natur usshanya adalah keuangan dan torutama yang memiliki
tingkat pendanaan tinggi (highly leveroged) adalah perusahaan yang paling membutulkan
kesadaran mengelols risiko, dikarenakan ristke yang dialami perusahzan ini tidak
berdampak hanya pada porusahaan itu sendini namun berimbas pada banyakaya kemponen
usaha dan bukan tidak mungkin jika terjadi dengan skala yang besar dapat menjatuhkan
perckonomian. Kita masih ingat beberapa kasus perusahaan yang kolaps yang merugikan
masyarakat banyak dan perekonomian secara plobal seperti kasus Long Term Capital
Management (LTCM), Orange County, Borings Bamk, sampal vyang terakhir kasug
meruginya bank terbesar Perancis, Socieie Genegragde (Socgen). Perusahaan-perugahaan
tersebut gagal dalam mengidentifikast risiko yang dapat terjadi, setelah risiko itu datang
barulah mercka menyadari dan memang sudah terlambat. Oleh karena itu kebutuhan

manajemen risiko sangatiah penting bagi dunia usaha saat ini.
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[ty manajesnen risiko welah meogalami perkembangan pesat dalam satu dasawarsa
terakhir ini. Beberapa imetode pengukuran risike ditemukan danr terus diperbaiki dan
dikembangkan, Mulai dari pengukuran deviasi standar dengan metode Markewitz,
pencrapan Eeonomic Vahie Added (EVA), Asset-Liability Management (ALM), sampai
kepada yang sangat terkenal dan banyak dipakal — Value af Risk (VaR). Kesemmuanya ini
hanya bertujuas melengkapi fonfs para pelaku uszha yang telah sadar skan pentingnya
risike untuk mengidentifikasi dan mengatur sisiko yang mungkin terjadi. Untuk dunia
perbankan Bank for Imernational Seitlement (BIS) telah mensyaratikan aturan ketat bagi
pelaku usahan perbankan vang masuk sebapai angpotanya, tidak terlepas untuk Bank
Indonesia (BI}. Pengaturan ini bertujuan untuk perbankan menjadi lebih aware dan dapat
mengidentifikasi, mengukur, mengontrol dan memifigasi risiko yang mungkin terjadi
Perbankan adalah jangkar di dunia usaha. Fungsinya sebagai fingncial intermediary yang
menghubungkan pihak yang butuh dana dengan yang surplus dena dan menghubangkan
banyak pelaku usaha diantaranya. Maka dari jtu jika eda risiko vang teriadi pada satu bank
besar atau perusahaan pengelola dana yang besar, dampaknya dapat terasa kepada dunia
usaha lainnya. Dampak ini dapat terlibat pada krists kredit perumahan di Amerika Serikat
yvang menyebabkan tedadl kemunduran di dunia usaha global, tercermin dari kejatuhan
pasar modal Ameriks, Eropa, Asia termasuk juga pasar modal Indonesia.

Pasar modal di Indonesia mengalami perkembangan pesat dalam beberapa tahun
terakhir. Scjak tahun 2003 sampai 2007 THSG telah mengalami kenaikan sebesar $76,36%
selama lima tshun tersebut. lanuari 2003 THSG berada di angka 388,44, Januari 2004
indeks naik 93.83% menjadi 752.93. Pada bulan Januari 2005 IHSG telsh mencapai
1045.44 atau naik sebesar 38,85%. Lalu sepanjang tahun 2003, 2006 dan 2007 IHSG naik
berturut turut sebesar (7,88%, 42,6% dan 49,319, Setring dengan perkembangan tersebut,

risiko yang ditanggung oleh invesior atau frader pun menjadi semakin kompiek. Hal yang
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menjadi kekhawatiran utama adalah gmbulnya kejadian ekstrim yang dapat menimbuikan
kerugian sangat besar bagi investor ataupun trader.

Faktor risiko kredit yang terjadi dalam kasus subprinic morigage memitiki imbas
terhadap pasar modal dan pasar keusangan di seluruh dunia. Masalah likuiditas yang
dialami oleh perusahan-perusahaan pengelota dana (fund manager) dunia memaksa mereka
melakukan menarik dana secara besar-besaran (Fuvi) pada investasi portefolio ekuitas di
negara maju maupun emerging market teomasuk Indonesia. Hal ini meningkatkan
volatilitas ai pasar ekuitas sehingga untuk meminimalisiv (offser) kerugian, beberaps
pengelola dana besar melakukan spekulasi pada pasar komoditas, salah satu contohnya
adalah minvek. Kenaikan harga minyak dusia membuat pemerintah Indonesia mengambil
pilihan sulit yaksi mengurangi subsidi bahan bakar minyak, Hal ini memicu kenaikan
inflasi yang disertal dengan tingkst suku bunga aguan Bank Indonesia, sesuatu hal vang
berdampak negatif pada pasar modal Indonesia. Adanya krisis kepercayaan akibat
subprime mortgoge, kensikan havgs komoditas, kenaikan tingkat nflasi dan fingkat suku
bunga menyebabkan volatilitas (risiko) yang tinggi pada pergerakan harga saham di Bursa
Efek Indonesia (BED. Kejatuhan bursa diwakili indeks [HSG dan LQ45 pada bulan
pertama di tahun 2008 inf dapat dilihat seperti pada Gambar 1.1 dan 1.2 di bawah ini
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Konsep VaR, yang diimplementasikan cleh JP Morgan {RiskMetrics) dipandang
sebagai metede standar uatuk mengukur dan menpelola risiko pasar. VaR mengukur
kerugian maksimum daei nilai pasar untuk portofolio tertentu yang dapat diperkirakan pada
tingkat kepercayaan terteats an periode {ertentu (Jotion, 20840, kal 20). Pengukuran VaR
ini tidak dapat menggambarkan kemungkinan kerugian yanp melebihi VaR dikarenakan
dalam pengukuran VaR ini, event-event yang terdadi pada fower 20f atau kerugian eksirim
diabaikan. Untuk mengatast kekurangan dari metode VakR terscbut, dipunakaslah metode
Extreme Value Theory (EVT) yeng membshas mengenai 1ol events dan mampu
menghitung oblai risike yang terjadi di luar jangkeuan metode VaR, Tad evenss
didefinisikan scbagal kejadian kerugian vang sangat jarang terjadi, namun menimbulkan
dampak yang sangat besar.

Pengukuran VaR dalam penerapannya pada pasar modal, mungkin bukan untuk
berapa besar pencadangan modal yang dibutuhkan, Akan fetapi VaR dapat di pakai oleh
para pelaku pasar dalam menetapkap titik keluar (em foss paing) dari suatu portofolio yang
sedang ia miliki. Dengan menpgetahui batas keluar {ewr loss point) tersebut maka para
pemain saham {frader/investor] dapat meminimalisir kerugiannya dengan keiuar pada saat

yang tepat, Batas atas VaR (upper bonndds Fur) yaitu nilal positif dari suatu keragian, dapat
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juga di aplikasikan untuk batas keluae ambil untung (roke profin) bagi pelaku pasar. Dengan
mengetahui cara pengukuran VaR pada pergerakan harga saham, dan melengkapinya
dengan model extreme value theory dapat memberikan pandangan vang lebib luas bagi

pelaku pasar dengan mencrapkan prinsip kehati-hatian,

1.2 RUMUSAN MASALAH

Umumnya pengukuran risiko dengan menggunakan metode VaR  mengasumsikan
perubahan harga terdistribusi normal sedangkan pada banyak kasus perubahan harga yang
terjadi tidak terdistribusi mormal. Dengan demikian rumusan masalah karya akhir inf
adalah: penggunaan VaK saja tidak cukup untuk menpukyr ristko pasar, sehingpa
dibutuhkan suats metode yasg bisa melengkapi VeR dalam wmemprediksi kerugian-
kerugian vang bisa terjadi di Jeft 1ail.
Berdasarkan rumusan masalah tersebut 4 atas maka analisis karya akhir disrahkan
untuk menjawab pertanyasn sebagal berikut
1. Apskah 14 saham LO-45 yang menjadi obyek penelitian memiliki kecenderungan for
12il?
2. Apckah model VaR konvensional (Historical Simulation VaR) dapat menangkap
kemungkinan teriadinya extreme loss 7
3.  Bagaimana mengukur extreme loss dari 14 saham LQ-45 di Bursa Bfek Indonesia?
4.  Bagaimana memastikan bahwa model yang digunakan dapat diandalken dibandingkan

model VaR konvensional (Flistorical Simulation VaR) 7
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1.3 PEMBATASAN MASALAH

Ruang lingkap penelttian ini dibatasi pada ;

1} Data yang digunakan adalah {4 saham berkapitalisasi terbesar yvang terpabung datam
indeks LQ45.

2} Pernelitian ini menggunakan Extreme Value Theory untuk mengukur risiko paser,

dengan pendekatan distribusi Generolized Pareto Distribution (GPD).

14 TUJUAN PENELITIAN

Penetitian ini dilekukan dengan tujuan mengukur risiko pasar pada 14 seham unggulan di

BEI melalui pendekatan Extercme Value Theory GPL, vang secara lebih detil dapat

diuraikan scbagal berikut ;

1) Menentukan estimasi parameter yang digunakan untuk mengetahui jenis distribusi dari
data 14 saham LQ 43,

2}  Mengakur dan menguj? apakah model VaR konvensional (Historical Simulation VaR)
dapat menangkap teriadinya extreme foss di paser dengan volatilitas tinggl.

33 Melakukan pengukuran extreme loss untuk {4 saham LG 43 mengpgunakan metode
EVT.

4} Menguii apakah Metode EVT dapat diandalkan vatuk mengukur kondist extreme foss

pasar.

1.3 MANFAAT PENELITIAN

Manfaat yang dilarapkan dari karya akhir ini adalah sebagai berikut:
{. Membantu pelaku pasar dan para manaler risiko untuk dapat menentukan potensi
kerugtan ekstrim yang mungkin terjadi.

2. Mengetahui apakah metede EVT-GPD cukup valid dalam melengkap VaR tradisional.
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1.6 METODE PENELITIAN

Data yang digunakae dalam peneitian ini adalah data rerwrn 14 ssham ungguian yang
diperdagangkan di Bursa Efek Indonesia pada periode tzhun 2005-2007 vatuk mengukur
risiko pasar pada bulan Januari 2008. Penelitien dilakukan dengan menggunakan Metode
Extreme Value Theory - Generalized Parcto Distribution dan Historical Simulation uniuk

mengukur ristko pasar dari portefolio {ersebut de afas,

1.7 HIPOTESIS PENELITIAN

Hipotesis awal darl penelitian ini adalab pengukuran risiko pasar portofolio sabam di BEI
dengan menggunakan metode Extreme Value Theory GPD valid dan dapat mewakili
kondisi yang sebenamys. Hipotesis tersebut di atas dapat divraikan lebih fanjut sebagai

berikut :
He : Pengukuran risiko pasar portofolio saham di BE! dengan menggunakan metode

Extreme Value Theory GPD valid dan dapat eewakili kendisi sebenamya.

H; : Pengukuran risiko pasar purtofolio saham di BEI dengan menggunakan metode

Extreme Value Theory tidak valid dan tidak dapat mewakili kondisi sebenarnva,

18 SISTEMATIKA PENULISAN

Sistematika penulisan karya akhir dibagl dalam 5 (lima} bab yang masing-masing
membahas:

Babl Pendahuluan

Bab ini menguraikan mengenai latar belakang masalah, pokok masalah, tujuan penelitian,

manfaat penelitian, metodologi penelitian, hipotesis penelitian dan sistematika penulisan,
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Bab II Tinjauan Literatur

Bab ini membahas berbagai ieort dan konsep yang akan digunakan dalam penelitian,
Diawali dengan konsep risiko pasar dun manajemen risiko pasar, berbagal jenis model
pengukuran risiko pasar dengan menggunakan Historical sinulation, riskmetric, extrene
value theory serta metode validasi model dengan backtesting.

Bab 1L Data dan Metodologi Penelitian

Babs ini menguraikan data yang diperlukan sebagai dasar analisis dan proses pengolahan
data sesuai dengan metode yang telah disampaikan dalam landasan teord,

Bab IV Analisis dan Pembahasan

Bab ini rmenguraiken pengukeran risiko pasar dengan menggunakan EVI-GPD
berdasarkan data yang tersedia,

Bab V. Kesimpulan dan Saran

Bab int menguraikan kesimpulan yang dapat diperoleh berdasarkan pembahasan yang telsh
dilakukan. Selain itu juga disampaikan saran-saran terkait dengan pokok masalsh maupun

saran-saran untuk penelitian lebih fanjut,
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BAB 1}

TINJAUAN LITERATUR

2.1 Mangajemen Risiko

Setiap perusahaan mempunyal tangpong javab dan tugas peating dalam mengelola risiko-
risiko usshanys. Semakin perusahaan mengelola risiko dengan baik maka competitive
advariage perusahaan tersebut semakin meningkat. Dalam hal ini risiko didefinisikan
secbuah hasil yang tidak diharapkan untuk terjadi yvang bisa membuat kerugian finansial
maupun moril dan berdampak mesurunnya daya saing perusahaan.

Dalam wenjalankan kegiatan usahanys, scbush perusahaan memiliki tujuan
meningkatkan nilai dari pervsahsan itu sendiri {value of the firm). Dan untuk
memaksimalkan tujuan ini, salah satu faktor yang menentukan keberhasilan adalah
bagaimana perusahaan membuat kepufusan mengenai kebitakan sumber pendangan. Dalam
sektor pendanaan perusahaan mempunyal kewajiban untuk melunasinya, segala sesustu
yang dapat mengurangi Kemampuan pémsahaan dalam membayar harus di atur sedemikian
rupa sehingga tidak teriadi kerugian.

Risiko itw sendir] adaiah sesuatu vang tidak diharapkan ysng bisa fetjadi dan
mengurangi nilai asel, menatkan nilat kewajiban dan pada ekhirmya menurunkan nilai
perusahaan. (Leland, 1998).

Twjuan ilmu manajemen ristke adalah untuk mengindentifikasi risiko vang akan
terjadi, mengukur besamya nilai ristko yang akan teriadi, dan mengkontrol rigiko tersebut,
Ristko-ristko yang dapat dialami perusshsan digolongkan menjadi dwsiness risk,
nonbusiness risk, dan financial risk. Business risk adalzh risiko dasar dari operasi usaba
perusahaan vang sccara langsung dapat mempengarchl competitive advantage dan nilal

sugtu perusahsan. Nonbusiness risk adalah  sustu risiko vang terjadi di luar koatrol
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perusahaan, seperti perubahan ckonomi global, termasuk di dalamnya stravegic risk
(Jorion, 2000}

Untuk perusahaan-perusahaan kewangan prioritas ulamanya ada mengkonirol risiko
finansial, Dengan mengers risiko berarti perusahaan tersebut memiliki jalan keluar atau
antisipast jika memang risiko tersebut terjadi, dan siap untuk menghadapi hagil-hasil yang
tidak diinginkan.

Manajemen risike bukanleh suatu kejadian vang sekali terjadi falu hilang,
Manajemen risiko adalah suatu proses yang harus dilakukan sebagai dampak berjalannya
svaty wsaha. Penerapan manajemen risiko biasanya dilakukan deagan empat cara {(Menell,
2003y

1. Pengamatan (monitoring}
2. Porencanasn {planning)
3. Pengukuran {assesing)
4. Pengaturan (hendiing
Langkah-langkah tersebut dilakukan terus menerus menciptakan siklos kerja manajemen

risiko, Gambar di bawah ini menunjukan siklus tersebut.

Gambar 2. 1 -~ 8ikias kerja manajemen risiko
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2.2 Risiko Finansial

Secara umum risiko keuangan dapat dibagr beberapa Kategort seperti

1. Risiko Pasar

Ristko Pasar adalah risiko yang terjadi dari pergerakan harga pasar, perubahan tingkar
suku bunga.

2. Risiko Kredit

Risiko Kredit adalah risike yang dapat didefinisikan sebagai potensi kerugian dimana
debitur bank atau piliak terkait akan gagal untuk memenuhi kewajibannya terkait dengan
persyaratan yang telah disetujui. Tujuan dari manajemen risiko kredit adalah untuk
memaksimalkan risk-adjusted rate of retwrn suatu perusahasn keu;ngan teruatama
perbankan dengan mempertahankan eksposur risiko i{zgdit dengan parameler yang dapat
diterima. (Crouhy, 2000)

Manajemen yang efekiif atas risiko kredit merupakas komponen penting darl suatu
pendekatan komprshensif atas manajemen ristke dan penting terhadap kesuksesan jangka
panjang dari organisasi perbankan manapun.

Ristko kredit dapat berupa defawls pade pinjaman, yaitu kepagalan debitur dalam
mengembalikan pinjaman atau risiko kredit dari akiivitas troding, misaloya vntuk bond,
risiko kredit adaleh kegagalan issuer bond untuk membayar conpon.

3. Risiko Qperasional

Risiko Operasional adafah  risiko yang dapat terjadi dikarenakan kesalahan perorangan
ataw kecelakaan, Termasuk di dalamnya adalah tindak kejahatan atav kesengajaan individu
yang bertanggung jawab melakukan tugas yang mana dapat berakibat secara langsung pada
kerugian (Lewis, 2004). Risiko operasional bisa dischut sebapai ibu dari segala risiko,
dengan adanya risiko operasional maka biasanya skan berimbas pada risike pasar atau

risiko kredit,

H
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4. Risiko Likuiditas

Risiko likuiditas mempunyai dua kategorl yaitu cistko likuiditas aset dan risiko likuiditas
pendanasan, Risike Hkuiditas aset dapat werjadi dikarenakan pagalnys transaksi di pasar
akibal kekurangan pembell atau penjual, Sedangkan risiko likuiditas pendanaan adalah
risiko yang dikarenakan gagalnya perusshage dalam memenuhi kewajiban pembayaran
karena asetnya masih dalam jangka panjang yang tidak bisa secars tiba-liba dicairkan
(Keown, 1996}, Risiko likuiditas asct biasanya juga disebut risiko arus kas. {Jorion, 2001).
$. Risiko Hukum

Yaitu risiko legal yang bisa tevjadi dari praktik usaha suatu perusahsan aldbat tuntutan dari

pthak terkait,

23 Value at Risk

»

Value ot Risk (VaR) merupakan metode peagukuran risike menggunakan teknik standar
statistik. VaR didefinisikan oleh Jorion (2000) sebagai “the worst expected loss over a
given horizon under normai market conditions at o given confidence level”. Sedangkan
Butler (1999) menyatakan bahwa VaR merupakan “the worst expected loss that on
mstitution can suffer over a given lime interval under normal market condition at o given
confidence level .

Gambar 2, 2 - 10% VaR pada Distribusi Normal

i W .
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Dengan demikian VaR merupakan pengukuran risiko secara kuantitatif yang mengestimasi
potensi kerugian maksimum vang mungkin terjads pada masa vang akan datang. yang akan
dihadapi perusahaan pada periode wakiv dan tingkat keyakinan tertenty, berdasarkan
kondisi pasar yang normat. Sesuai namanya VaR adalah nilai risiko yang kemungkinan
terjadi, maka VaR dapat dipakai dalam risiko-risiko vang dijelaskan di poin sebelumnya.
Tingkat kepercayaan yang sering di pakal dalam VaR adulsh 93% dan 99%.

Metedologi pengukuan VaR dalam risiko pasar terbagi atas dua kelompok yaitu:
parameiric approach dan non-parametric approach. (Hull, 2007)
Parametric approach seperti Exponentiol Weighted Moving dverage (EWMA) dan
Generalizde Awtoregression Conditiong! Heteroscedastic (ARCH-GARCH), Varionce-
covariumee dan riskmetrics. Untuk non-parametric approach seperti Aistorical xinmiletion
dan monte cario simulation.

Sebaik apspun model pengukuran VaR tetap mempunyai kelemahan, Kekurangan-
kekurangannya adalah (Marisson, 2002):

I, VaR tidak menjelaskan kerugian terburuk. VaR tidak didesain untuk menghitung
worst loss. Hasil VaR hanya menunjukan kerugian tidak akan melebibi VaR dengan
tingkat kepercayaan ierientw. Maka VaR perlu dites uiang, apakah sesuai deagan
probabilita tersebut,

2. VaR juga tidak meadeskripyikan kerugian kerugisn di left ral. VaR tidak
menyebutkan kemungkinan kemungkinan yang terjadi pada e 1@l dan tidak
menjelaskan distribusi kerugian pada fe# tail.

Maka sangat diperlukan suatu metode yang bisa menjelaskan apa yang ditidak

dijelaskan oleh VaR. Salah satunya adalah dengan vang biasa disebut conditional VaR

yang secara khusus mengukur dan distribusi kerugian pada feff /¢il. Dengan Kats lain

mengukur expected loss pada tail tersebut atau vang biasa discbut expected shortfall,

13

Pengukuran Dan..., Jonny Harianto, FEB Ul, 2008



2.2.1 Historical Simulation VaR

Adalah perhitungan konvensional VaR vang  sedikit berbeda, termasvk simmlarion
opproach dengan tidak memakai asumsi distribusi perubaban harga pada risk fecrornya,
juga tidak menggunakan pendekatan linear atau parameter terieni. Historical VaR hanya
mengasumsikan bahwa perubahan harga di masa depan akan terefieksi dari perubahan
harga di masa lampau. Historical VaR juga adalsh yang paling mudah dan cepat dalam
mengokur VaR. 95% Historical VaR adalah 5% data perubahan harga terburuk sepanjang
N pengamatan. Demilian pula 99% historical VaR adalah 1% rate of return terburuk pada
N penpamatan. Jumiah data yang disvaratkan dalam penggunsan metode ini adalah
sebanyak 230 buah data masa lampau (Chorafas, 1998). Gambar 2.3 adalah contoh
pendistribusian refury IHSG selama empat tahun terakhir. Dari gambar 2er555ut 935%% VaR
adalah 5% Joss terburuk sepaniang periode tersebut.

Gambar 2. 3 - Dats historiz return IHSG selarms 4 tabun teraithiry
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Historicael sinndation sangat mudah dimengedi dan mudah dijelaskan. Hasil dari

historiced simulation dapat dengan mudah dibaca tanpa interpretasi statistikal. Sedangkan
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kelemahan Jistaricat simdation adalab syaratova dalam memburshkan data yang cukup
banyak. Kelemahan berikutnya adalah Aistorical sinndetion mengasumsiRan perubahan
harga di masa depan daput diketahul dari perubahan harga masa fampau (Hull, 2006},
Banyak contoh kasus di passr wodal yang permash terjadi penurunan besar besaran
disebabkan faktor politik dao lain lain yang belum pernah tecadi di masa lampau, Sehingga
jelas historical simulation tidak dapat menangkap kejadian besar tersebut, Kelemahan fain
dari historical simulation adaslah tidak bisa menyesvatkan hasil pengukur&nﬁya dengan
perubahan volatilitas pasar yaog terbary. Seperti diketahul jika volatilitas pasar saat int
sedang tingei, maka untuk esck harinya kemungkinan volatilitas mengikuti tingginyva
pergerakan harga. Sedangkan historical simylation VaR berasumsi volatilitas perubahan

harga adsiab konstan sepanjang waktu

24 Extreme Value Theory (EVT)

Selain mengetahul nilsi VaR, para manajer ristko perlu melakukan siress festing untuk
mengetahui potensi kerugian di atas VaR. salsh saty metode yang cukup efisien dalam
strass testing adalah Fxireme Value Theory (EVT). Seperti diketahui bahwa distribusi
nerubahan harga di pasar mempunyai fed yang lebih besar daripada distribusi normal.
Sehinggs menyebabkan pengukuran faf tail distribution akan memberikan hasil VaR vang
lebits baik pada tingkat kepercayaan yang tinggi. Akan tetapi karena daia tidak memiiiki
banyak observation pada nilai-nilai ekstrim, maka akan sulit mencari informasi tentang /ef?
taif terssbut. EVT memberikan solusi yang potensial kepada masalah estimasi Jeft tail,
karera EVT memperfakukan sifatsifat nilai ekstrin adalah sama menunit distribusi
tertenty, tidak peduli apa digtribusi data keseluruhan di luar Jeff sail tersebut, Gambar 2.4

adalah perbandingan antera normal distribution dan fat-fail distribution

i3

Pengukuran Dan..., Jonny Harianto, FEB Ul, 2008



Gambar 2. 4 - Perbandingan distribusi Fat Tailed dan Normai
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Kelemahan perhitungan VaR konvensional adalah dengan memakai asumnsi normal. Pada
distribusi normal § = 0, yang artinya Kecepatan menghilang atau menurunnye nilai
kerugian pada tail. Sedangkan pada banvak kasus pasar keuangan dan produk-produk
kewangan fidak memenuhi criteria distribusi normal. Kebanyakan dari harga pasar
mempunyai fat-tail. Yang artinya & > § schingga nilai kerugian tidak hilang secara
eksponensial (Hull, 2007). Sering Rali dalam pasar modal, sebuah szham bergerak jauh
melebihi batas atas ~ batas bawah standar deviasinya, EVT memfokusi pada kejadian vang
Jarang tapi berkualitas besar pada distribusi left tail. Maka dar iw EVT dapat digunakan
untuk membanty manajer risiko untuk mengukur kerugian eksirim.

Extreme Value Theory (EVT) adalah suatu metodologi parametric vang mengukur
perilaku data kerugian pada left tail. EVT memiliki dua distribusi yang sering dipakai yaitu
Generalized Eatreme Vaiue (GEV) dan Generalized Pareto Distribution {(GPD). GEV
menggunakan teori Fisher-Tippet-Gredenko yang mendistribusikan data berdasarkan
kejadian besar yang dipilib menurut suats periode waktu tertentu. Sedangkan GPD

menggunakan teori Picklands-Dalkema-de Hann yang mendistribusikan data kerugian yang
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melewali threshald erertu (King, 2001). Banyak ahif statistik menunjukan 10% dari data
sehagal ride of rhemb pemilihan threshold. Maka dari ity EVT-GPD sering juga disebut
sebagai peak over threshold (POT) modeling. GPL disebul generalized pareto Karena
menggunakan data dari grup yang lebih besar rermasuk pareto dan normal distribusi pada
banyak kasus.

Kelemahan EVT adalah membutuhkan data yang cukup banyak dan menacari threshold
yang paling sesuai untuk GPD. Sehingga perlu dilakukan kalibrasi vntuk mendapatkan
liasil vang memuaskan {Cruz, 2002).

EVT scbelumnya banyak di gunakan di bidang hidrologl, kiimatologl, enginecring,
dan yang terbare di bidang asuransi, Penggunsan EV'T pada risiko financial dapat dibilang
masih hap awal. Tetapi EVT dapat memberikan fsu kunci yang jelas pada manajer risiko
pntuk waspada akan kejadian kejadian ekstrim yang mungkin terjadi.

Extreme Volue Theory (EVT) merupakan cabang dalam ilmu probabilitas dan statistik
yang berfokus pada perilaku daersh ekor (tail} dari suatu distribust untuk dapat
menentukan probabilitas dari nifai-nilal ekstrem tanpa membuat asumsi tentang bentuk dari
distribusi probabilitas dasar (wnderlyping probability distribution/parent distribution) yang
membentuk nifai-nilai ekstrem terschut (Lewis, 2003). VT telah lama diferapkan dalam
hidang ilmu Aidrology, climatology, dan reliahility theory, jauh sebelum digunakan dalam
bidang asuransi dan kevangan. Dalam bidang manajemen risiko, khususaya manajemen
risiko operasional, penggunaan metode ini masih dalam proses pengembangan.

Nilal ekstrem berasal davi suatu peristiwa vang sangat jarang terjadi dan memiliki
dampak vang sangat besar. Dalam statistik, nilai ini juga dikenal dengan istilah “owmfiers”.
Nilai ekstrem dalam risike operasional mengacs pada peristiwa yang berkarakteristik low
Sreguencyhigh impaet. Apabila terjadi, peristiwa i dapat membahayakan kelangsungan

hidup perusahaan.
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Nilai eksteim dari suatu distribusi dapat diidentifikasi melalii dua meiwsde yang
masing-masing dilandasi oleh dua teori vang berbeda, Kedua metode tersebut adafah:
Matode Block Maxima dan Metode Peaks over Threshold, Berikut ini uraian kedua mietode

tersebut.

2.4.1 Metade Block Maxima

Metode Block Maxima yang merupakan metode klasik dalam EVT mengidentifikasi nils
ekstrem berdasarkan oilaf tertinggt dari data observasi yang dikelompokan berdasarkan
suatu periode tertentu. Metade ini mengaplikasikan FisherTipper-Grederko Theorem
(1928), vang menyatakan bahwa dengan data sampel kerugian yang independernt
identically distributed (fid), jika ukuran sampe! N diperbesar, suatu seri yang terdiri dari
nilai tertinggi (maxima) pada suatu interval waktu tertentu diperkirakan akan mengikuti
distribusi Gewerglized Extreme Value (GEV) deﬁgén romus cumulative  probability

distribution fimetion (cdf) sebagai berikut {Cruz, 2002);

Hyy o exp(«»i.{ +Ely - ulfa}“*"‘*) untuk E£ 0
ot (@ ustulc £ Gaiive. ...l (2.1

dimans :

T+ Ex >0

& == parameter shape /tail ingex
¢ = parameter scale

= parameler location
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Gambar 2. 5« GEV distribution denygan Biock Maxima

§ I ’%‘_.m-g
AR I
Y Y

S

§ ¥ it

ﬁ TE P
Lk Btadenon ,ﬁ‘:’}

Berdasarkan dengan nilal parameter shape, distribusi GEV dapat dibedakan dalam
tiga tipe, yaitu : Type I (Disiibusi Gumbel), jika nilai £ = 0; Type H {Distribusi Frechet),
iika nilai £ > 0; dan Type 11 (Distribusi Weibull}, jika nilai £ <0.

Semakin besar nilai £, maka distribusinya akasn memiliki ekor vang semakin “berat”
{heavy-(oiled). Dengan demikian, dari ketiga tipe distribusi diatas, yang memiliki ekor

paling berat adaiah Distribusi Frechet. {Cruz, 2002).

1.4.2 Metode Peaks Over Threshold

Metode Peaks Over Threshold mengidentifikasi nilai ckstrem dengan cara monetapkan
threshold terieniu dan mengabaikan waktu terfadinya event. Nilai ckstreot adalah data vang
berada di atas threshold isrsebot. Melode ini mengaplikasikan Picklands-Dalkema-De
Hann Theorem yang menysitakan bahwa semakin tinggi threshold u, maka distribusi untuk
data diatas rhrexhold u tersebut akan mengikuti distribusi Generalized Pareto Distribution

(GPD) dengan rumus cdf sebagai berikut @

-~
Zw(l + 2
3

145
Cramlxy = [ } untuk £ 6

untuk E=0 .o e {2.2}

1 —em ¥R

dimana

i9
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B>ddanx=0jikal> 0
088 S-PE jika g <0

& = parameter shape

i = parameter scale

Gambar 2. 6 - Gambar penerapmn POT pada distribasi return suatu pericfolio
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Berdasarkan dengan nilai parameter shape, distribusi &GP0 dapat dibedakan dalam
tiga tipe, vaitu ; Distribusi Eksponensial, jika nilai £ = 6; Distribusi Pareto, jika nifai £ > 0;
dan Distribusi Parcto Type I, jika nilai £ < 0,

Prari ketiga tipe distribusi diatas, distribusi Pareto memiliki ekor yang paling berat
{heavy-tailed),

Fisher-Tippet-Gredenkn Thearem dan Pickionds-Dalkema-De Hann Theorem
dapat dianalogikan denpan Central Limit Theorem. Scebagaimana diketahus, Central Limit
Theprgm {CLT) merupakan teori yang sangal penting dalam statistik. Teor tersebut
menyatakan bahwa apabila vkuran sampsi variabel acak yang diambil dari berbagai
distribusi probabifitas dengan mean dan standar deviasi terfentu diperbesar, maka

penjumiahan {sum) dari variabel acak tersebut akan memiliki distribusi normal. Terdapat
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kesamann antara keilga worl tersebut, vaitu keviganya adalah cori Himit vang membatasi
distribusi dari penjumlahan, nilg mavima, staupun nilal &1 atas Yrevhold yang masing-
masing mengikuti distribusi normal, GEV dan GFPD. Perbandingan ketiganya disajiken
dalam Tabei 2-1 berikut,

‘Tabel 2. | - Perbandingan Tipa Teori Limit Distribusi

Theoram Data Limiting
Distribution
Central Limit Theorem Sum Normal
Fisher-Tippet-Cnedenko Thearem Maxima GEV
Pickiands-Dalkema-De Hann Theorem | Value above high threshold | GPD

_ Dalam manajemen risiko, Retiga teori tersebut menjadi penting Karena dengan
tanpa memperhatikan distribust dari faktor-fakior risiko, dapat diketahui bahwa distribusi
dari sum, maxima dan oilai diatas thresheld akan selalu mengikuti distribusi probabilitas

yang sama, yaiy distribust normal, GEV dan GPD,

243 Pemilibag Threshold

Aspek penting dalam permodetan GPD adalah pemilihan threshaid, yaitu titik dimana ekor
dimulai. Pemilthan thresheld pada dasammya mencari keseimbangan yang optimal agar
didapat model crror dan porameter error seminimal mungkin, hreshold vang tedalu
rendah akan mengakibatkan kemungkinan timbulnya »odel error yang relatif tinggi.
Dilain pihak, karena rhreshold vang rendah menghasilkan iebth banyek data di atas
threshold (M) meka parameter error menjadi relatif kecil, Sebaliknya, apabils tweshoid
ditetapkan terkalu tinggi model error akan relatif rendah, akan tetapl parameter error

meniadi relatif tinggi. Lampiran 3 menyajikan gambar yang menjelaskan kondisi tersebut.
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Ads beberaps metede untuk menentukan threshold. Merode-metode ersebut di

antaranya adaiah Mearn Excess Prunction dan Persentase,

2.4.3.1 Metode Persentase

Penentuan rhresheld dengan metode persentase lebih praktis dan mudah dibandingkan
dengan metode lainnya. Data ckstrem diambi] berdasarkan persentase tertenty, tergantung
pada jumlsh data yang tersedia.

Berdaéarkan studi  simulasi  vang  ekstensif, Chavez-Demoulin (1999)
merekomendasikan untuk memilih threshold sedemikian sehingga data yang berads di atas
threshold tersebut Kurang lebih sekitar 10% dari keseluruban data. Hal ini karena
berdasarkan analisis sensitivitas yang dilakukannya diketahui bahwa apabila treshold
tersebut digeser sedikit, maka estimasi yang dihasilkan tidak akan ferpengaruli olgh

pergeseran tersebus.

2.4.32 Metode Mean Excess Function
Mean Excess Function {MEF) didefinisikan sebagai ckspektasi pelampauan suate data
terhadap rhreshold, atan apabila dickspresikan dalam suatu persamaan matematika ;

MEF}=ElX - ¥ >u)

..............................................................

dimana;
MEF(u) = Mean Excess Funciion dengan threshold u
¥ = threshold

MEF diestimasi dengan Senple Mean Excess Function (SMEF), yvang didefinisikan
sebagai tumiah dari selisib data x terhadap threshold u dibagi dengan jumlish titik data yang
berada diatas threshold. Rumusnya adalah sebagai berikut

LN = )
2:1;; i {_\"pu } ..............................................................

tafd) =
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Metode ini merupakan analisa grafik mear excess plot vang momeriukan
pengalaman dan keahlian dalam menggunakannya. Analisa grafik yang dilakukan adalah
mencari perubahan slope dari plot pads Hreshold tertentu. Adanya peruhahan siope
tersebut menandakan dimulainya taif {(ekor) pada threshold dimaksud.

Gambar 2. 7 - Sample Mean Excess Plot

Sample mean axcess pist
g
Tl
&= = ™4
e
<3
S ¥ T ¥ s H
02 858 a2 &4 B

Untuk dapat menerapkan £57, mean excess plot harus memiliki dope positif diatag
threshold u tertentu, karena hal tersebut mengindikasikan bahwa data mengikuti GPD
dengan parameter shape positif pada dacrah ekor diatas u, vang berarti distribusi memiliki
ckor yang bemt (heavy-tailed). Hal ini jelas karena MEF untuk GPD berbentuk lincar

dengan rumus sebagai berikut :

B+&u
I—£

dimana :

(F+ 0 =0
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Periu wituk dicatat bahwa MEF untuk GPD ada jika nilai £ < |, sedangkan apabila
nitai £ > 1 maka MEF bemilai tak terhingga, sehingga GPD dikatakan memiliki infinite

mean model,

2.4.4 Estimasi Parameter

Estimasi parameter dapat dilakukan berdssarken berbagat metode, diantaranys Momenis,
Maximum Likelihood (ML), dan Probability-Weighted Moments (PWAM). Khusus untuk
parameter shape dapat diestimasi dengan mengpgunakan Hill Estimate. Gabungan antara
Hill estimares dengan metode lainnya seperti ML atau PHAL juga dimungkinkan,

Metode Adoments merupakan metode yang paling sederhana untuk mengestimasi
parameter. Parameter scefe dan Jocation diestimasi masing-masing dengan menggunskan
sampel meon (rata-rata dari nilai eksirem/momen pertama) dan smmpel standar deviasi
(momen kedua). Akan tetapi, metode ini tidak dapat diandalkas karena menghasitkan bias

vang sangst signifikan,

ambar 1, § ~ Distribusl BVT dengaa berbagai nilaf Shape

—— vigwns |
— ARt !
-— ghapy a2

]
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2.4.4.0  Hill Estimator

Parameter shape dapat dicstimasi torsendivi dengan mesggunakan Hill estimates dan
digabungkan dengan metode lainayy untuk mendapatkan estimast parameter lainnya, Hil

estimator sendirt dapat dihitung denpan menggunakan dua metode, yaite {Lewis, bal 204,

2004y
B Metode! ;_ Z}ffi]n T TSRO (2.6)
=
2} Metode 11 ;
‘i‘:“;;ii" X IR, | et i e e @7

=1

dimang ;

£ = parameter shape vang diestimasi

k = ranking data di atas Yreshold dari yang terbesar (k = 1) bingga yang terkecil (k= k)
Secara teoritis, nilai chape dapat direntukan dari Il plor yanp stabil, Estimasi

shape adalah nilai shape pada daerah yang stabil tersebut, atau rata-rata nilai shape pada

daerah yang stabil, Cam lain vang lebth mudah yang dapat digunakan adalah dengan

meraia-ratakan milai shape yang diperoleh pada setiap nilai k dimana k adalah data diatas
threshold. (Gambar 2.8 mencotohkan bagaimana mengestimasikan adanva e pada

distribusi refurn dengan menggonskan OQ0plof dan Mean Excess Function.
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Ceambar 2, 9~ Fail by Hill Estinsator
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24.4.2 Metode Probability-Weighted Moments

Metode ini merupzkan mwodifikasi dari metode “konvensional™ moment dari distribusi e

probabilitas, PWAM memberikan bobot probabilitas pada moment (o, dengan r = 0,1,2,...},

dengan ramus sebagai berikut |

| & 2.8
@ ”“";;Z“: Pl ol F N TR it {2.8)
dimana
diman&‘ip _ ”uj*‘a*s uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu (209)

At s
p = plotting position untuk data dengan ranking ke-j dari total n data.

n = total jumish data {ekstrem)
1= ranking data
Estimasi PWM untuk parameter shape, scale dan location dihitung menggunakan

dengan rumus-rumus pada persamaan berikat int.
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gxs—zi;;w!

-1
{m, ] .............................................................. (2.10)

1

.............................................................. 2.1
B=m (2~ X1~ E) @10
f““’o““’w{wg ............................................................... (212

dimana ;
o = probability-weighted moment ke-G {atau sama dengan rata-rata/moment pertama)
my = 26 - 6%
mz = 3w - Gy

Mzetode estimasi parameter PWAS yang pertama kali dikemukakan secara detil oleh
Hosking dan Wallis (1985} tersehut hanya dapat digunakan apabila besamya parameter
shope lebih kecil dari satu. Hosking dan Wallis tidak memberikan solusi apabila pilai
shape lebik besar dari satu, karena tujuan metode ind pertama kali digunakan adalzh untuk

hidrology dimana rata-rata shape adalah antara -D,5 sampai dengan 0,5,

2.4.4.3 Metede Maximoam Likelibood

Pungsi log-likelibood untuk GPD dengar § # (), adalah sebagal beriket (McNeil, et al, 2

hal 275, 2005):
€((§,ﬁ};x}mwnlnﬁ—[}~+i 3 m[nﬁxf}
¢ S B
P e 213)
i+ox/Ba0
B (seale) > 0

# = jumlah data diatas threshold
Nital maksimum dari persamaan di ates akan menghasilkan estimasi parameter

scade dan shape dari GPD.
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Apabila dibandingken dengan P AJL velatif lebih Rompleks dan memerlukan
sampel data yang lebih banyak. Sedangkan PIFM dapat digunakan untuk sampel data yang
lebih sedikit, Menurut Cruz (hal, 72, 2002}, Bias PHAS uniuk samipe! data 160 atau kurang
adalah sedikit dan berkurang dengan cepat jika jumlah sampel ditambah.

Hosking & Wallis (1987) menemukan bahwa untuk data GPD dengan parameter
shape dulam range 0 € £ £ 0,4 dan fratama untuk jumiah sampel yang sedikit, PFM
memiliki keuntungan lebih dibandingkan dengae ML karensz estimasi PWAS menunjukan
dispersi terhadap nilai rue valie yang lebih kecil mean squared error lebih kecil},

Herdasarkan studi simulasi vang ditakekan oleh MeNeil dan Saladin ¢hal 14 dan 15,
1997) untuk distribusi heavy-tefled dengan shape sama dengan saty, perle dats observasi
minimum apabila estimasi parameter difakukan dengan menggunakan Metode ML, Untuk
99 persentil diperlukan 1000 data observasi dengan 100 data eskteem. Sedangkan untuk

99.9 persentil dipertukan minimum 2000 data dan 200 data ekstrem.

24.5 Perhituagao FaR-GPD

Dengan metode POT, VoR dapat langsung dihitung apabila estimasi parameter telah

ditakukan, Rumssaya adalah sebagai berikut

VaR mu+ O| [ il 4 N ey W 2.13)
I\ P(X >u)

Dimana

VaR = Value-ar-Risk dengan p guantife,

u = threshold

B = narameter scale

E = parameter shape

n = total jumlah data observasi
M = jumiah data diatas threshold
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2.8 Backftesting

Suaty hasil pengukuren pofensi risike kerugian operasional hanya dapat berpuna bagi
pemakainya jtka hasil tersebut akurat alau dapat memprediksi risiko dengan baik, Untuk
menguil keakuratan hasil pengukuran risiko dilakukan proses validasi model secara rutin.
Proges validasi model pengukuran potensi risiko kerugian operasional tersebut dapat
ditakukan melalui backtesting.

Backeesting adalah proses membandingkan nilai VaR hasil prediksi potensi
kerugian risiko operasional dengan kerupian aktual yang terjadi pada periode tertentu.
Proges tlersebut dilakukan dengan menggunakan pengujian hipotesis statistik terhadap nilai
pencadangan mxxdal. Jika model VaR tersebut akurat, maka limit loss hasil perhitungan
modde] VaR fersebut dapat diterima. Berdasarkan Ceuz (2003, hlm.108), proses backtesting
dan validast dilakukan melalui 2 (dua) tahapan. Tahap pertama adalah Basic Analysis,
yaitu membandingkan prediksi VaR berdasarkan data historis dengan kerugian aktual yang
terjadi. Modal dapat diterima apabila jumlah penyimpangan tidak melebihi batas vang
disyaratkan.

Tahap selanjutnya dari proses backiesting dar validasi adalah Statistical dnalysis,
Salah satu jenis gtatizical analysis adalah Kupiec Test. Pada dasarnva, Kupiec Test
melakukan pengujian rasio pemyimpangan {jumiah penyimpangan / total sampel} dari
model sesuai dengan tingkat keyakinan vang telah ditetapkan.

Kupfec menyaranken untuk menggunskan tosd mumber of failure (TUFF) untuk
menguil akurasi model khususnya apabila hasil TUFF tidak menolak nuf! Iypothesis. Jika
diasumsikan total ohservasi adalah 7| totaf foilwres adalah & | dan probabilitas tefjadinya
Jaiture adalsh p, Kupice menyatakan probabilitas terjedinye N failire dengan jumiah
ohservasi schanvak 7 mengikuti proses bimomial yang dijelaskan dengan persamaan

berikut:
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Bingmial (#. V)= (1~ gy ¥ p*
Dengan imenggunakan prosedur yang sama dengan TUFF test, maka uil statistik LR

dengan sull hypothesis adalab p = p° dapat dijelaskan dengan persamaan berikut (Jorion,

2001, hlm.134):

TN N
LR = -2 izz[(l —-p Y p¥ ]»s-« 2 In[(l ~—-¥—) (%) ] ~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ (2.17)

dimana LR = Likelihood Ratin

#

7 Total jumish observasi
7 = tingkat keyakinan VaR
Dengan pengujian tersebut, proporsi failure mempunyai distribusi obi-squared
dengan degres of freedan = 1. Nilai LR kemudian dibandingkan dengan nilai kritis ohi-
squared pada tingkat signifikans yang diharapkan. Jika nilai LR lebih besar dibandingkan
dengan nilai kritis chisguared, maka model penguknran risike tersebut tidnk skurat.

Sebaliknya, jika nilal LR lebih kecil dari nilat keitis chi-sguared, maka wodel pengukuran

risiko tersebut dinyatakan akurat
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DATA DAN METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menpgunakan data refurn 14 sahatn yang fercatat dalam indeks 1.Q45 dan

diolah dengan mengpunakan metode Generalized Pareto Distribution (GPD) dalar

BAB L1}

menghitung nilai Vahee-at-Risk (VaR} tlap-tiap sabam,

31 Data

Data yang digunakan dalamn peasiittan ini adalah resern harian sgham yang tercatat dalam

indeks LQ45, Daia awal

www finance vahoo.com dan wiwworeuterscom. Data harga historis yang digunakan

beriumiah empathelas data yang dipilih berdasarkan kapitalisasi terbesar di atas 2%

terhadap indeks LQ45 pada perinde 3 Januart 2005 sampai dengan periode 31 Desember

2607.

adalah  data  histerical  prives yang diperoleh  dari

{51
L1
42

13

4.60%

LEe
2.56%
3.1%%
2.68%
262%
287%

241%
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Dalam penelitian ini data vang digunaken adalah data renwn dari masing-nasing saliam
sctiap harinya. Data rotmrn tersebul beriumiah 751 buah umuk setiap sahamnya. Nilai

retwrn saham dibiung dengan menggunakan metode arithmetic return (Alexander, 2001):

Tabel 3-2 menunjokan statistik deskriptif dart masing-masing sasham yang skan dipakai.

) Taixeis 2 Stahsizk Deskn ixf dam data retum H saham .

3.2  Historical Simulation Value ot Risk

Secara garis besar metode yang digunakan dalam pengukuran VaR dalam penelitian ini
adalah menggunskan  historical simulation VaR. Metode i adalah termasuk non-
parametric method dalam perhitungan VaR dan termasuk salah satu pengukuran VaR
konvensional yang telah banvak di terima oleh khalayak ramai sebagai salah satu model
dalam pengukuran risiko.

Historicol simuletion VaR dapat dilakukan denpan cara- cara sebagai berikut.
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|. Melakukan pengaturan susunan dari return. dari terkecil sampai terbesar (sorted
refurn).

2. Menentukan sclang rerwrn untuk mengelompokan tiap data. Dalam penelitian ini
selang rerurn yang dipakai adalah 1%.

3. Menghitung jumlah actual return pada tiap selangnya.

4. Menghitung probabilitas pada tiap selang dengan melakukan pembagian pada
jumlah di selang tertentu dengan jumlah totai data.

5. Mengakumulasikan probabilita di tiap selang dari selang terkecil sampal selang
terbesar.

6. Dalam mencari nilai VaR 95% dan VaR 99% maka dilakukan dengan cara mencari
percentile 5% dan 1% pada masing masing sampel.

7. Metode ini dapat dilakukan dengan Microsoft excel menggunakan fomula
“=percentile(‘data return tiap saham’, (1-p)), dengan p adalah confident level yang

dipakai dalam pengukuran VaR.

3.3 Generalized Parameter Distributions dan Value-at-Risk

Dalam mencari VaR EVT-GPD digunakan model peaks over threshold (POT). POT adalah
berdasarkan hasil matematika, bahwa untuk kelas distribusi yang besar, realisasi-realisasi
ekstrim di atas threshold tertinggi (atau di bawah rhreshold terendah), mengikuti pola
distribusi Generalized Pareto Distribution (GPD). Jika kerugian mark-to-marke! dinyatakan
sebagai variabel acak X, dimana X adalah adalah nilai yang lebih besar dari suatu threshold
u, maka X-u disebut sebagai nilai lebih (exceedance).

Fungsi distribusi kondisional F(x | X > u) adalah probabilitas kondisional nilai lebih
kerugian, X — u, kurang dari x ketika kerugian melebihi nilai u. Asumsi utama yang
mendasari model POT adalah ketika threshold u mendekati tak hingga.

Dalam penelitian ini digunakan rufe of thumb nilai threshold sebesar 10% dari nilai terkecil

dalam distribusi returs saham.
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3!3‘!

Parameter Generalized Pareto Distribution

Langkah-langkah vang dilakukan delam mengestimasi parameter GPD adalab sebaga

berikut,

I

2.

332

Pengaturan data tizp saham dari terkecil sampai terbesar (sorred duta)

Menentukan rhreshold u dengan rule of thumb 10%, yaitu data ke n x 10% yang
digunakan sebagai rthreshold, Dalam penelitian ini junlab data yang digunakan
adalah 751 sehingga threshold nya adalsh data ke 75,1 atau 73,

Karena VaR adalah nilai keruglan aiau dengan kata lain kit ingin menguii bagian
foss atan kerugian, vang adaiah bagian feff ioif pada sebuah distribusi, maka data
yang digunakan adslah 75 data terkecil, atau semua data yang lebib keoil daripada
threshold u.

Data-data yang melewati threshold diolah dengan sofhware Easpfit. Uintuk dilihat
kecocokannya dengan distribusi pareto {goodness of fit test)

Nilai parameter juga didapatkan dari hasil Zasyfis tersebut,

Perhitungan Yak EVILGPD

Langkah berikut yang dilakukan adalsh dengan mengeunakan persamaan 2,13 untuk

menghitung nilai VaR EVT-GPD pada tizp tiap selang kepercayaan (95% dan 99%).

Setelah diperoleh nilai threshold u, parameter scale B, dan parameter shape & diketahut

maka dengan menggunakan persamaan 2,13, VaR EVT-GPD dapat dihitung.

3.4 Backtesting

Salah sata s kritikal dalan membangun modelamodel risiko adalah melakukan validasi

terhadap model-model tersebut. Metode vang digunskan dalam memvalidasi model-model

risiko dikenal dengan nama metode backfesting. Backtesting adalah  aplikasi metode
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kuantitatif, umumnya metodeamnetode statistic untuk menentukan apakah estimasi risiko

suatu model konsisten terhadap asumsi-asumsi yang meadasari mode! yang sedang diujt.

Buacktesting merupakan bapian penting dari proses manajemen risiko, karena
ditujukan umtuk memberikan indikasi ada tidaknya masalsh dalam model pengukuran
risiko (seperti kesalahan spesifikasi mode], estimasi risiko yang kerendahan, dan
sebagainya).

Data vang digunakan untuk melakukan uji dockiesting adalah data laba rugi. Untuk
membandingkan faba rogl dengan ristko pasar, digunakan data leba rugi yang
menunjukkan posisi risike pasar di akhir hari, atae digonakan data laba rogi hipotetis yang
diperoleh dengan merevaluasi posisi frading dard had ke hari. Dari parbandingan antara
risiko pasar dengan laba rugi dapat disimpulkan hal-ha! sebapai berikut;

«  Jumlah observasi ekstrim - dengan nilai kerogian yang lebib besar daripada risiko
pasar — yang relatif besar mengindikasikan bahwa okuran risike yaug digunskan
mungkin terlalu kecil nilainya.

s Jumlah observasi ckstrim yang relatif kecil atau bahkan tidak ada sama sekali,
mengindikasikan babwa kemungkinan ukuran risiko yang digunzkan mungkin terlalu
besar nilainya.

Langkah selanjutnya yang dilakukan adalah melakukan uji formal dengan metode
statistik. Sernua ufi statistik berdasarkan ide pemilihan tingkat signifikanst yang ditkti
dengan estimasi probabilitas dari hipotesis nol yang diasumsikan bernilai “benar”,
Umumnya hipotesis nol tidak ditolak jika nilai yang diestimasi darl probabilitas tersebut,
nilai probabilitas yang diestimasi, melampaui tingkat signifikansi yang dipilih. Scbhalikoya
fika nilai yang digstimasi lebib kecil dari probabilitas yang dieatimasi, hipotesis nol dapat
ditolak. Semakin tinggi {inpkat signifikansi, semakin besar kemungkinan hipotesis nol

tidak ditclak, dan semakin kecil kemungkinan sehuah model vang “benar” ditolak dengan
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tidak benar (kesalahan ini dikenal sebagai kesalahan tipe 1), Namun demikian, hal tersebut

juga bermakna semakin besarnya kemungkinan secara tidak bevar tidak menolak sebuah

model vang “salah” (kesalahan ini dikenal dengan nama kesaiahan tipe (), Tes wanapun,

karenanya raelibatkan tarik ulur antara kedua tpe kesalahan inl

Proses backtesting dalam penelitian inl menggunakan data il periode 3 Desember

2007 ~ 31 Januari 2008 yang berjumiab 30 data melebihi batas bawah uil validasi kupiec

yang berjumlah 30 data. (Jorion, 2001). Langkah-langkah yang diterapkan pada setiap

saham dalam backtesting ini adalah sebagai berikut:

1.

2,

Mengumpulkan acfuaf return dalam periode tersebut.
Membandingkan actua! refurn dengan hasil pengukuran VaR bistorica! simulation
¢5% dan 99% |
Membandingkan aetug! reswrn dengan hasil pengukoran VaR BYT-GPD untuk
selang kepercayaan 95% dan 99%
Menghitung jumlah kerugian yang melewati VaR untuk tiap metode dan tiap selang
kepercayaan. {actual return < VaR)
Mencari nilai LR ratio deagan menggunakan persamaan 2.17. Dengan mengetahui ;
sumiah kegsgalan N (nwon of tofad faiture) dan T (umlah observasi = 36) maka nilat é
LR untuk masing-masing VaR dan masing-masing tingkat kepercavaan dapat
diperoleh.
Menetapkan Hg dan Hy untuk uji hipotesis ini dengan
Hy : model valid
H; : model tidak valid

Nifai LR kemudian dibandingkan dengan nilat keitis ¢hi-sguared pada tingkat

signifikansi yang dibarapkan. Jika nilai LR lebih besar dibandingkan dengan

nilai kritis chi-squared, maka model pengukuran risiko tersebut tidak akurat.
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Sebalikaya, Jika nilai LR lebibh kecil dard nilat kritis chi-sguared. make model
pengukaran risike tersebut dinyatakan akurat, Gambar 3.1 menunjukan skema

langkah demi langkab yang dilakukan pada proses backiesting, Gambar 3.2

menunjukan proses penelitian kesefurvhan,

Gawbar 3. 1- Flow Chert Backiesting Process

{Sumber: Cruz, 2062)
Vak Model
Prases Validase 4
backipging Basic Aualysie

Statistical Analysic

Ho

Accept

Yoy

Reports
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Flowehars Penelitian

Gambar 3. 2 - Flow Chart Penetitian
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BAB IV

ANALISIS DAN PEMBAHASAN

4.1 ANALISIS DATA

Seperti yang telah dijelaskan sebelummya pada Bab 1T saham saham yang digunakan pada
penelitian int adalab saham ssham yang termasuk komponen indeks LO45. Saham-saham
145 adalah 45 saham berkapitalisasi terbesar di Bursa Efek Indonesia. LQ45 sendin
mempunyai total kapitalisasi sebesar 36,3% pada keseiuruhan Indeks Flargs Sabam
Gabungan di BEL Ssham-saham L.Q43 bisa juga dischut sebagai marker zmover pada bursa,
Dikarenzkan kapitalisasi yang besar maka dengan bergeraknya market mover ini maka
dampaknya cukup stgnifikan terhadap IHSG. Pergerakan saham saham LQ45 ini sendin
bisa secara tidak langsung mewakili pergerakan IH8G. Tabe! 4.1 di bawsh ini adalah 43
saham LQ43 deagan kapitalisasinya per desember 2007,

Tabel 4, | - 45 ssham komponen index 1AM
Dadior Keptallsasi posr pada komponen LR45

e R R S
i TLEM 20T,597, 992,800,600 | 13.83%
2 i suMl 1404700000000 | 9.44%
3l Ast 110,317 482 308,500 | 7.40%

4 1 NGO 90.917.499,283.000 | 4.70%
1 BER S7 237 260,562,500 | RO
41 BRCA B4207, 100,044,000 1  K45%
T i BMR 854 VDANTES00 | AR
8| PGAS 58,525, 718 460,750 | A.93%
¥ { UNVR S3028.5D0.000.000 | A.56%

0] AU 47.557.299.000,000 | 3.19%
1] Bar IPIIIAIN228000 | 2466%
12| ANIM 3P107,684975.000 | 2.4%3%
18] uNr 38,364,142,395000 | 2.67%
1] Nt 15,874.292898.000 | 241%
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15 BUMAN 28,529.545.657 250 LS 5
té I 26,443 73% 300100 1.77%
17 BEnG 25852, 251 BR% 550 1.7.5%
ia PTBA 25345450, 350,000 1.70%
19 ENROG i$.287.002.982,44D A
0 TR PR 525 949,581,790 1.18%
it (54 16,443,107, 158,450 LR
2 Fuisi 15,678 040 B30L075 V055
23 aRPY 15,388,744, 124 806G 1.0%%
24 | GGRM 15,298,490 400,000 | 3%
24 TINS 14,444,767, 400,000 Q97%
26 1 MEDRD 3912984803750 4.93%
7 FriBM 12.976,555.395 600 HE b
b HRATR 12923263 827,000 GETR
Yl EIY 12B05.4642.713.500 3.88%
30 RiBF 1 S840 7 517 900 3.80%
k1) ShCh 11,417,721 800,000 (.27%
a2 Blia 18,014,274 822,400 0.24%
33 BNER 844,151 515500 0.66%
34 1 BNGA SATLOT 486,148 0.55%
35 7 UNSP 2,449 467 500,000 0.44%
31 (FEN 7.443.025,361,260 2,59
37 BTEL 7 416074.954.760 G50
33 BESL 7037630000000 G.47%
a2 BhLA 46,822, 468,250,960 0.45%
40 | CERG 57002248 845 480 0.38%
4k RALS 3,560, 560,000,200 0.3%
42 BHIT E2R2.478,738 BSG 0.35%
43 IMKP B 142 703944,540 9.36%
4 1 CIRA 4,524,156,751 350 G2E
45 FREN 4,350, 712,571 804 [3.2%%

1.490.389,26 1340 240 105%

Dari tabel 4.1 di atas, feriihat wtal kapitaiisast sefiap komponen saham di dalem
LQ435. Untuk penelitian ini pernbatasan masalah hanya pada saham-saham yang memiliki
persentase di atas 2% dalam 1Q45, yang mana berjumiah 14 yaitu TLKM, BUMI, ASTI,
INCO, BBRI, BRCA, BMRI, PGAS, UNVR, AALL ISAT, ANTM, UNTR dan INTP,
Tabel 4.1 di bawah ini menunjukan nilai Jarque — Berra dan probabiliti dari data refurn
keempat belas seham di atas. Terlihat bahwa tingkat kurtosis keempat belas sabam tersebut

tidak menunjukan kurtosis untuk distribusi normal (kurtosis = 3},
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u»,ﬂ,

S Kudosis ClargiasBeng
: ¥ 059467 51.61593 000{:{}{;
MM 1.26314  52.24510  0.00000
-1.56299  87.26569  0.00000
-1.69012  91.644074  0.00000
G -2.10865  140.29117  0.00000
ke -0.29072 1222782 0.00221
0.42096 18.936%2 0.00008
0.19333 410941 0.12813
1.24492 10119846 000000
-0, 15452 341773 (114384
607864 117390870  0.00000
-1.86201 11203345  0.00000
7.78897  1924.62547  0.00000
-0, 18578 260063  ©.27245

4.2 FITTING GPD Distribution

Dari ke-empatbelas saham tersebut di urutakan dari return terkecil sampai terbesar. Laly
ditetapkan batas aroabang atau thresheld 10%. Dari datg yang melebihi batas ambang, akan
di test melalui program easyfif untuk mengetahut ranking goodness of fit distribugi GPD
dan nilai-nilai parameternya. Ke-empat belas sabam sampel ini tidak semuanya memenuhi
ranking leratas pada goodness of fir test darl progean Basyfir, dikarenskan pemilihan
threshold 16% dari data

Gambar 4.1 di bawah ini adalab gambar pdf GPD pada saham AALL
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Gambur 4, 1 - pdf Birribasi Farcto pada saham AALL
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CGambar 4.1 dan 4.2 menunjukan adanya potensi kerogian besar pada bagian leff 1ail

dengan probabilitas yang kecil atau jarang terjadi namun bemnilai besar.
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Tabel 4.3 < bawah int memmickan hasil dari goodness of 7t iest yang dilakukan dengan

mengunakan program easy/il terhadap 14 sabam. (oodmess of fir test di sini dilakokan

dengan menggunakan Kelmogorav-Surivnoy model.

Takai_ti 3 -

$4

i1

12

i3

i4

TLKM
ISAT
PGAS
UNTR
BBCA
BMRI
ASI

INCO

01275 12
0.11843 (3
0.09443 13
0.08843 {3
0.12691 |3
0.09855 {3
012582 | 4
0.18606 |4
011939 1 4
018067 | 5
0.18047 |7
0.14104 | 8

0.13%18 8
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4.3 Analisis Parameter

Tabel 4.4 di bawah int adalal rangkuman parameter parameter pada sample per wnggal 31
Januari 2008, Dapat dilthat bahwa B8 > § dan £ > 0 sesuai dengan dasar-dasar eorl GPD
yang dijelaskan pada bab 2. Membuktikan bahwa data finoncial memiliki kecenderungan

Jar-taifed,

Tabed 4. 4 ~ Perbandingnn Parameter GPD

51715

3.1929 0. 19799
FA82 D.29768
2364986 G872
25473 0.1129%
17267 £.24583
3.2084 422702
28847 0.21578
33833 0.224568

10 [8AT 4,2228 {.28068
1 PGAS 45952 $.44463
12 TLEM 32387 0.196868
13 UNIR A {.08767
4 UNVR 17051 B.E0538
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4.4 Hasil Perhitungan VaR

Tabel 4.5 di bawah ini adalah rangkuman hasil pechitungan VaR 93% dan 99% baik
Historical simulation maupun VaR GPD pada tanggal 22 januari 2008 di ssat pada hari
tersebut THSG jatuh denpan sangat dalam yakei sebesar -7.7%. Terlithat VaR GPD haik
95% dan 99% lebih mendekati actuef loss daripada yang diprediksikan oleh VaR
Historical Simdation.

Tabet 4. 5 — Hasil perhitapgsn Yol historical simulation dan YaR EVT.GPD

1

GH7R2/06 | 0.0873

2 1 ARTM QiR ¢ 01124 | 00848 DI226 | 01042 0. 12063
3 | ASH 91/22/08 1 -G.1124 | Q037 G | 00555 £.1203
4} BRCA D72z | 00507 § 00084 G537 | 00444 G.0455

3} BER GifZae | D08 | 00364 QU921 ) 00552 00733
& | BB 0172208 | G129 | 00457 134 | D084 L0789
7 1 BUMI 012208 | 00334 1 poae? G.1433 ; 40815 0882

8 Imco  |ouzme | 0143 | ooz [ ousee | ooss | oo099e
9 | wap 01/22/08 { 01288 | 00532 | 01321 | 00693 | 0009
10 isaT orozio8 | ouize | gpa | oamz |ocse | ora
11| oA |ouzse | 0aer |0 L0073 |oose  |aass
2 {wea foizeos | o073 | 0032 | ooms |oosa | oged
lunm  ovames | our Locws  [ouws |oona | oose
14 1 UNVE (i Frviie] AL | 4n3ss 00073 | L0540 LG50

4.8 Analisis hasil VaR GPD

Pada bagian ini akan ditampilkan perbandingan 93% VaR Aistorical simulation dengan
5% VaR-(PD terhadap actual refurs pada periode 3 desember 2007 — 31 januari 2008,

Dari 14 saham pilihan pada penelitian ini seluruhnya dapat menangkap loss yang besar di
periode waktu tersebut. Hanya ada beberapa saham yang menghasilkan VaR-GPD yang

terlalu besar, sehingga walaupun dapat menangkap extreme foss akan tetapt akan sangat
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tdak efisien jika model b dipakal dalam saham fersebul, karena dapal mesycbabkan
pencadangan modal yang besar atau ont-loss point yang javh dari kenyataan, Sehingga
untuk trader alau pemain sabam akan mengalami kerugian yvang besar babkan sebelum
sempat untuk Cut-foss.

Sembilan dari empathelys saham diantaranya yaitu AALL ANTM, ASIL BBRI, BUMI,
INTP, ISAT, TLKM, dan UNVR berhasil menangkap extreme Joss yang lolos dari
perhitungan VaR konvensional vaitu historical simulation. Hasil ini menunjukan bahwa
metode VaR EVT-GPD ini biss diandalkas wtuk dijadikan alat pelengkap dari
pengakuran VaR tradisional. Gambar 4.3 sampai 4.3 adalah contoh saham-saham vang

hasil pengukoran extreme vafue nya termesuk baik, yaitu saham AALL ANTM dan ASII

Lambard 3-VaRk AALI

AAL)
0.15 1= oo -
0.1
~— loywret 5% VaR GPD
N e e o e e+ o hmmrd L § s [0 5% VAR Hist
" unper 95% VR GPO
4 W"‘\?/* E m\é’% Upper 95% VaR Hist
1 VY 7 1pfi3 161922 psalstlpa | o
008 L 1 \
{3
0.1
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Gambar 4, 3 - Val ANTM
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VaR EVT-GPD pada kesembilan saham tersebut berhasil menangkap potensi Jess
yang gagal di prediksi oleh historical simudation VaR Sedangkan 5 saham yang tidak
memiliki satupun failure rafe atau nilai aofwal foss yang melebihi VaR EVT-GPD vaitu
BBCA, BMRI, INCO, PGAS dan UNTR yang mendapatkan perhitungan VaR-GPD yang
sangat besar walaupun berhasil menangkap extreme Ioss akan tetapi tidak efisien dalam
penerapannya  dikarenakan dslam  pencandangan modal azksn sangat besar dan
memberatkan. Darl hastl backresting kelima saham int merupskan s I error sehingga
menyebabkan model meniadi tidak valid. Gambar 4.6 sampai 4.8 adalah contoh saham-

saham vang memiliki type {f error vaitu BBCA, BMRI dan [NCO.
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Gambar 4. 8- VaR BBCA
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‘Gambar 4.7 - VaR BMRI
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Fika membandiogkan kelima saham ini dengan tabel 4.3 terfthat bahwa kelima
seham ini adalsh saham vang mempunyal ronking terendsh dalam goodness of fit test
dengan Kolmogorov-Smimov ey, Pemilihen threshold 10% dapat menjadi alasan
mengapa hal ol teradi. Peak over threshold menganjurkan semakin tingpi nilai threshold
semakin baik, akan ictapi dengan semakin tingg! #reshold, maka jumlsk data vang
diestimasi akan semakin kecil dan membuat tidak bagus dalam proses fitting GPD. Mean

excess function dapat digunakan sebagai alternatif pemilihan threshold.
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CGambar 4. 8« YVaR INCO
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Dari ke-empatbelas gambar saham di alas dapat terlibat babwa sustu saham akan
menembus baik historical simulation VaR magpun VaR EVT-GPD pada periode tersebut
diawali oleh porgerakan return saham yang besar (volatile). Seperti pambar 4.9 dan 4.10 di
bawah ini meounjukan exponential moving average untuk saham AALL dan saham BUML
Keadaan ini dikarenakan pada saat pasar sedang berlangs:ing normal roaka kecenderungan
bell dan jusl juge nommal, sedangkan jika dari beberapa hari temkhiv paser menunjukan
gejolak baik jual mavpun beli yang ditunjukan coleh kenaikan moving average standard
deviasinya maka biasanya pelaku pasar skan ikut menjual atau membeli. Karena pasar
dikendalikan ol'eh faktor Greed and Fear. Jadi ada baiknya metode VaR extreme yafue ini
diaplikasikan pada keadaan pasar yang sedang bergejolak uniuk menjags risiko kejatuhan
yang besar,

{iambar 4. 9 - Return vs SMA dap EMA standasrd deviasi - AALI
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Gambar d, {0 - retars vs SMA dan EMA standard deviasi - BUMI
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Tabel 4, 6 ~ Perbedaan Actual Loss dengan Val pada tanepal 22 Januari 2008

22 Januarl 2008
Actual « $5% Hist VaR | Aclual - 958% Vo BVY
] AAU 451%0% 1.A37%
2 1 ANTM 8774% 0.790%
31 AsH B8O57% 8.790%
4§ BECA 1.688% D574
5 1 BBRI 3.697% 1 .339%
& 1 BMRI 3.328% -5.014%
7 | BUMI 1.4659% -5011%
8 { INCO 5019% -4.288%
9 | IMtP 5.5%90% -1.6868%
3] 13AT P 9ANE Z2121%
it § PGAS 11.488% -1.616%
iz] KM $.1172% Z045%
13 UNIR 3.414% -5.408%
141 UNVR 1,589% ~5.255%

Tabel 4.6 menunjukan dengan han}!fa mengandalkan pengukuran VaR konvensional
dalam conioh df sini veiw Aistorical simulation method maka ketika ade kejadian vang
tidak diharapkan yang sangat besar {exfreme Joss) kita akan menderita kerugian vang besar.
VaR dari definisinya adalah maksimum loss pada periode tertenta dan selang kepercayaan
tertentu, akan fetapi pada saat extreme loss terjadi pada tanggal 22 janvari 2008 ini, VaR
tidak bisa memprediksikannya. Perbedaan setuel foss dengan VaR dalam penclitian ini
pada tanggal tersebit cukuplah jauh.1.6% - 11.7%. Sedangkan dengan mempevhatikan o
event, perbedaannys iehih kecil sekitar 0.8% - 2.2%. Adapun dalam beberapa saham hasil

pengukuran EVT ini memberikan nilai yang lebih besar dari kenyataannya perbedaannya

ada dalam range -5.6% - - 0.53%.
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4.6 ANALISIS HASIL BACKTESTING

’I“ﬁl:cl 4. 7 Fcrbaadmgnn m:tuai z‘twrn denaan hedun metode VaR

in;fést

S50 499,

1 |AAL {2 4 2 |2 0023 | 2133 | 3656| 3456
2 UNVR |3 4 z 2 0443 | 2133 0775 23456
3 | ANTM |2 6 o |3 0.023] 6.588 - 7.642
4 Jasw |2 8 0 6 00231 12465 | - | 23425
5 |BBCA O 2 N - 0.023 - D775
6 |[memt |1 6 ! 2 0443 | 6586 |0.778| 2.45
7 |BMRI |0 3 o 1 - 0.708 - 0.775
8 |suml |1 4 0 4 0443 | 2133 < | 12369
g [INCO |0 4 0 ! - 2133 - 0775
10 [Nt | '3 0 |s 0443 | 6.586 - | 17.663
1 AT |t 6 ) 2 0,443 ] 6586 |0.775] 3456
12 | PGas | o 4 o 2 - 2,133 - 3.656
13 | kM |3 6 i 2 0443 | 6585 |0.775] 3454
14 JUNIR |0 2 0 ! - 0.023 - 0775

N 3

PTTAEES ] J|SG R T VeIRE
i AALY | 384 1843 |V ¥ ¥ 4
. UNVR 1384 3463 1Y ¥ \ 4
3 ANTMA {384 6463 | ¥ X NfaA ] %
4 ASE 384 1683 14 X N/A L X
5 BRCA 1384 14643 [nia 14 NAA [ ¥
8 BRRI [3.84 {443 |V X o 3
7 BMRBI 1384 14643 IN/A 14 Nid § 4
8 BUsM 1384 443 | ¥ o H/A x
e MNCO 384 1643 iNA | N7A | Y
190 INTE 1384 {663 | X NFA X
19 BAT [3B4 1448 |+ X ¥ ¢
12 POAS 1384 1443 | N/A 1Y N7fa 1
13 TEM 1384 663 iAW % i ¥
14 UNTR | a.84 663 | MIA y MA |

Dari hasil backiesting di atas dapat dilihat untuk VaR kosvensional seperti
historical simulation pada tingkat Kepercayaan 95%, tidzk folos LR-fesr enam dari 14

saham sampel dikarenakan nilal LR nya melebihi criticel vafuenya. Ini mengartikan dalam
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perhinmgan VaR  historical 1ordapat loss yang melebibi VaR di luar baws yang
diperholehkan. Artioya model menjadi tidak valid, Bisa di katakana VaR historical tidak
mengnangkap pergerakan volatilitas terbara dari sgham dan hanya berasumsi dari historical
saja. Pada VaR historical simmlation dengan tingkat kepercayaan 99% terdapat 4 saham
dari 14 yang tidak lolos test LR, Sedangkan pada VaR GPD baik tingkat kepercayaan 95%
maupun 99% dikescluruhannya tidak terdapat satupun saham yang tidak lolos test LR,
Akan tetapt untuk tingkat kepercayaan 95% ada lima saham yang tidak dapat dipususkan
berdasarkan LR test karena fidak ada satupun logs yang melebibi VaR nya, Demikian pula
pada tingkat kepercayaan 99% adz sembilan saham dari 14 saham yang wndecideable. Ini
mengartikan VaR GPI) pada tingkst 99% sanpat tinggi. Dan hampir tidak efisien pada
penerapannya. Akan tetap VaR-GPD  cukup dapat membantu  perhitongan VaR

konvensional dalam menangkap pergeraken perubahan harga yang ekstrim.
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BABY

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan pembabmsan yang terdapat pada Bab IV, maka dapat diambil

kesimpulan sebapai berikut:

). Dari hasil estimasi parameter untuk distribust generalized pareto distribution di dapat £
> (0 sesuai dengan teori GPD bahwa shape € haras lebih besar daei nol. Hasil estimasi
shape & juga mecuniukkan bahwa distribusi data pada faff sedf tidak berkurang seonra
exponential sepertt yang diasumsikan oleh distribasi normal, dimana pada dasamya
data.datg finansial memiiiki kocenderingan mempunyai fot-sail, Berdasarkan hasil
estimasi tersebut, dapat disimpulkan bahwa data yang diuji memiliki distribusi sormal
dengan kecemlerungan fat- fail

2. Hasil perhitungan VaR Adstorical simudation didapatt banyak mempunyal momen
dimarna actual foss melebibi VaR, dengan perincian sebagai berikut

Tabel 8, 1 ~ lurlab bari Historics! simulation VaR pagal dalsar backiesting

Jumiah fiorl Historicgl sitmyiation VaR gogal datom backiesling

No. Kode 757 9% 34 hor bacidest
1 AAL & 2 14.7% 5.6%
2 ARTM b 3 16.7% 8.3%
3 ASH 8 é 22.2% 167%
4 BECA 2 | 5.46% 28%
§ 8BR & 2 16,7% 546%
] BMRI 3 1 83% 28%
7 BUMI 4 4 TLI% 11.1%
8 NCO 4 i 11.1% 2.8%
? INTP & 5 16.7% 13.9%
10 ISAT é 2 16.7% 5.6%
11 PGAS 4 2 HO% 5.4%
12 TLKM 4 2 16.7% 5.45%
13 UNTR 2 1 54% 28%
14 UNYR 4 2 11L1% S5&6%
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Berdasarkan definist Vall 95% maximom loss yang bisa rerjadi pada kurun wakitu
tertenta dengen tingkal keyakinan 95%. Atau dari 100 hari perdagangan maka hanya 3
hari actual foss melebihi hasil VaR, Dari hasil backtesting didapati bahwa daw vang
mekebihi VaR lebih dari 5% dari 35 hari trading schingga dapat dikatakan ¢idak valid.

Hasil pengukuran VaR mengpunakan EVT-GPD menuniukan bahwa VaR-GPD dapat

memprediksi kerugian besar atau exireme loss, dengan uraian sebagal berikut

Tabel 5, 2 - jumlah hari EVT VaR gagal datem backtesting

jgrrdan hard EV] VaR gogal dalam backdesting
Ne, Kode 5% 79% 34 eyl backtesi
H AAY ] 1 28% 2.8%
2 ANTRA 2 0 5.6% 0.0%
3 ASH 2 G 5.6% 40%
4 BBCA g 0 C0% 0.0%
5 8BRt i 1 2.8% 28%
6 BMRI o 0 | o0% 0.0%
7 BUAA 1 8! 28% 0.0%
8 NGO 0 2 0.0% D.0%
$ 1t 1 o 28% 0.0%
10 ISAT H } 28% 258%
11 PGAS ) G RU% 80%
12 KM i 1 8% 28%
13 UNTR a O Q0% 0.0%
14 UNVR i i 28% 2.8%

Secara umum VaR-GPD berhast menangkap foss besar yang melebihi jangkauan VaR
konvensional,

. Berdasarkan hasil back testing deagan menggunekan cenfidence levet 95%, 9
(sembilan} saham dari 14 {empat belas) saham vang menjadi obyek penelitian terbukti
valid  menurut pengugian LR~test sementara 5 (linsa) saham lainnya tidak valid karena
YaR-(GPD yang diperoleh sama sekall tidak terlewati oleh actual loss nya atay dengan
kata lain tidak terdapat exceed value dari perhitungan (GPL schingga menyobabkan
model tidak valid dalam penguiian. Akan tetapi bhasil ini cukup mewakili untuk
menemant VaR konvensional setidekaya untuk mengetahui rigsiko terbesar yang

mungkin terjadi jika pasar sedang bergejolak.
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5.2 Saran

Berikut ini adalah saran-saran yang dapat disimpalkan sehubungan dengan penelitian yang

telah dilakukan:

I,

Dalam kondisi pasar normal di mana tingkat volatilitas perubahan harga masih
rendah atau konstan pengukuran risiko pasar dengan VaR konvensional masih
cukup memadal. Namun pada szat kondisi pasar mulai bergejolak dengan ditandai
tingkat volatilitas perubahan harga vang meningkat dibandingkan dengan moving
averagenya maka diperlukan pengukuran yang lebih memadai dalam hal ini salah
satu alternatif yang dapat dipertimnbangkan adalah VaR-GPD.

Dalam mengukur VaR EVT-GPD supaya memperolch hasil vang lebih baik dan
mampy mengikoti data reqern akiual diperlukan kalilbrasi pada poin threshold u
tidak hanya menggunakan rule of thumb 10% melainkan dengan menggunakan
metode mean excess function dan heuristic (trial and error).

Penelitimn kali inl menggunakan dafa-dalz historls dalam mengekar VaR EVT.
GPD. Mgctode ziternatif yang disarankan uniuk penelitian selanjutnya dapat
mienggunakan monte carlo simylation dulam menentukan VaR EVT.GPD. Dimana
penggunaan metode historis mempunyai keuntongan dalam prosgs penghitungan
vang relatif sederhana namun memiliki kecenderungan tingkat akurasi yang lebih
rendah dibandingkan dengan metode monte carie simukation. Di dalam pencrapan
nictode monte corle simulation dapat dilakukan simulasi refury sebanyak 10.009
kali atsu lebih yang dickspektasikan lebih mampu untuk mengpambarkan atau
memproyeksikan segala kemungkinan nilat return yang dapat terbentuk.

Jika kita ingin mergetahui seberapa besar kerugian ekstrim yang dapat ferjadi
dalam kuron wakiu tertenty, EVT dapat dijadikan salah satu pertimbangan metode,

Akan tetapi sama halnva dengan model lain, EVT bukaniah senjata pamungkas,

35

Pengukuran Dan..., Jonny Harianto, FEB Ul, 2008



model ini hanyalah abstak dari sebuah reafita. Tidak ada satepun model yang dapat
mengganiikan pengalaman dan intuisi. Telapi modet EVT lebih baik daripada

model empirik fiiting — curve yang penuh dengan asumst dasar.
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