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Abstract

Value-at-Risk (VaRY) is the most popular tool for risk measurementin
banking andfinance industry today. The study estimates the volatility
for market risk measurement to calculate diversified VaR. Using
Multivariate GARCH BEKK proposed by Engle and Kroner (1993}
and variance-covariance matrix methods, this papercompares both
methods in generating volatility forecastto estimate diversified VaR
particularly for market risk. The paper examines three exchange
rates: GBP/USD, USD/JPY, and USD/SGD, from the period of 2000 to
2005. The empirical resultshows that GARCH BEKK model performs
befter, though has more sophisticated specification, than variance-
covariance matrix methodin estimatingthe volatility. The estimation
resulis are as follows: VaR estimation generated by GARCH BEKK
is 0.1388% whichleadstocapital charge 0f 5.2063%; while estimation
generated by variance-covariance matrix is 0.1982% which leads to
capital charge of 7.433%. The results aiso show that the volatility
changes significantly every 125 observations or atleastonceinthree
months. This concludes that volatility forecast should be evaluated
at least every three months.
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fisiensi pengslolaan inslrumen
dan risiko dalam dunia perbankan dan
keuangan berganlung pada akurasi
peramalan peubah sepert harga, volume
insirumen dan varian. Varan yang ber-
ubah seiring dengan perubahan waktu
umumnya disebul sebagai volatilitas.
Pada umumnya, bila volatilitas meningkat
meka risiko juga maeningkat. Dowd {1998)
menysebulkan adanya beberapa
penyabab lingkungan bisnis menjadi lebih
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volalil yang membawa suatu tmansformasi
manajemen risiko. Penyebabnya antara
lainadalahinstabilitas nilaitukar, instabilitas
suku bunga, volatilitas pasar modal, dan
faktor-faktor [ain seperti volalilitas harga
minyak.

Risiko yang berasal dari volalililas ini-

sabenarnya dapat dikelola dengan baik.
Inveslor, baik individu maupun institusi,
seperti bank dan lembaga keuangan
lainnya, dapat melakukan penyesuaian
portofolionya dengan mengurangi
exposura mereka terhadap instrurnen dan
komoditi yang diramalkan volaliitasnya
dapat meningkat. Peramalan volatilitas
instrumen atau komoditi tersebut secara
langsung dipengaruhi volatilitas, yang
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akan menyebabkan perubahan nilaidalam
pola yang dapat diperkirakan. Sehingga,
harga instrumen atau komedili yang
ekuilibrium pada akhimya dipengaruhi
oleh perubahan volatililas. Investor yang
dapat meramalkan parubahan volatililas
secara akurat dan dapatdiandalkan, maka
umumnya ia dapat mengendalikan risiko
keuangan dengan lebih baik.

Valus-at-Risk (selanjulnya disingkal
VaR) memiliki peran yang vital dalam
pengukuranisikosaatini. VaR merupakan
perangkat yang banyak digunakan oleh
para akademisi dan praktisi untuk
mengukur risiko, khususnya risiko pasar.
VaR mernupakan suatu cara pengukuran
potensi kerugian maksimal dari suatu
instrumen atau pun portofolio, dengan
tingkatkepemrayaanienteniuakibatadanya
perubahan faktor risiko. Basel Committeg
menjelaskan penggunaan VaR sebagai
alat pengukuran risiko yang digunakan
olehdunia perbankan dan keuangandalam
mengendalikan risikonya, khususnya
satelah amadernen lerhadap Basel | pada
tahun 1996,

Engel dan Gizycki (1999) melakukan
penelitian lerhadap nilai lukar dan suku
bunga Australia dengan menggunakan
empat metode berbeda yaitu: hislorical
smoothing dengan hbobot lelap,
oaxponential smoothing alau EWMA, dan
GARCH multivariat, yaflu modsl Baba,
Engle, Kraft, Kroner {salanjutnya disebut
modal GARCH BEKK), dan korelasi
konstian. Peneliian ini menghasikan dua
hasil penting. Pertamna, berbagai variasi
varian sepanjang waktl menunjukkan
korelasi yang herbeda dengan kecen-
derungan menurun. Kedua, pemodelan
sederhana seperti EWMA dan historical
smoothing memberikan Kinerja yang labih
lebih baik dibanding pemodelan GARCH
yang rumit. Engel dan Gizycki juga




menyarankan untuk melakukan permutakhir-
an parameler setiap tiga bulan sekali.
Lopez dan Walter (2000) melakukan
ovaluasi matriks kovarian dalam kerangka
VaR, dengan menggunakan bearbagai
model seperti model konsian, hislors,
EWMA, GARCH BEKK, dan impiied
volaliity. Penelilian inimenemukan bahwa
volatilitas yang dihasilkan harga opsi atau
implied volabifity memiliki kinerja yang lebih
baikdibandingkanrnodelrerata sederhana
dan GARCH, dengan tingkat signifikansi
statistik yang berbeda. Faklor dominan
yang menenlukan akurasi taksiran VaR
bukanlah spesifikasi matriks kovarian,
melainkan asumsi distribusi yang diguna-
kan. Peramalan menggunakan malriks
kovarian yang dilurunkan dari spesifikasi
sederhana bekerja dengan baik dalam
kerangka VaR, seperli spesilikasi EWMA,.
Tulisan ini melakukan perbandingan
anlara perhitungan volatilitas yang bersifat
lidak konstan dengan menggunakan
metode GARCH multivariat yade model
BEKK dan model matriks varian-kovarian.
Tulisan ini selanjutnya memberikan
analisis tentang pengaruh volatilitas dan
korelasi dari tiga nilai tukar mala uang alau
valuta asing yailu Poundsterding Inggris
lerhadap Dollar Amerika Serikat (GBP/
USD), Dollar Amerka Serikal terhadap
Yan Jepang {USD/APY), dan Dollar
Amerika Serikatierhadap {USD/SGDY). Nilai
lukar dari mata uang tersebut merupakan
harga dari komodili yang mendasarinya
yaitu mata vang itu sendif. Kemudian,
tulisan ini memberikan analisis mengenai
perbandingan empirik taksiran VaR yang
dihasilkan dari model-model yang
digunakan seria capitalchargeatau beban
modal yang dikenakan untuk menutupi
potensi kerugian yang dapat terjadi dan
dibatasi hanya untuk risiko pasar saja
sesuai dengan data yang digunakan.

RISIKO PASAR: PENGERTIAN DAN
PENGUKURANNYA

Rislko dan Volatilitas

Peramalan volatilitas merupakan
sebuah elemen penting dalam pasar
keuangan. Subyek ini menjadi fokus
perhatian akademisi dan praklisi dalam
jangka waktu dua dekade {ierakhir.
Volalililas memegang peranan penling
daiam bidang inveslasi, penilaian

sekuritas, kebijakan moneter, dan
manajemen rsiko. Poon dan Granger
{2003) menegaskan bahwavolafilitas tidak
sama dengan risiko. Secara etimologis,
volatilitas dan risiko diartikan berbeda.
Datam kamus The New Oxford Dictionary
of English, kala volalilitas atau vofalife
berasal dari bahasa Perancis “volatil" atau
bahasa Latin "volalilis” yang bermakna fo
fiy atau terbang. Sedangkan risiko berasal
dari bahasa Perancis vaitu “risque™ (kala
benda), “risquer” {(kala kerja), dan bahasa
ltalia “risco” yang berarti bahaya dan
“rischiare” yang bermakna mengalami
keadaan bahaya. Jarion {2001} men-

*Risk can be defined as the volatility

of unexpected oulcomes, generally

the valus of assets or liabilities of
interest.”

Volalilitas banyak digunakan di
berbagai bidang. Andersen, et.al. (2005}
menjelaskan kegunaan volafilitas dalam
penerapan prakiis yang sejalan dengan
dunia akademik, baik di bidang ekonami
makro maupun ekonomi Keuangan.
Kegunaan itu dapal diklasifikasikan
menjadi dua kelompok besar, yaitu:
penerapan untuk peramalan umum, dan
penerapan keuangan. Untuk peramalan
urmum, volatifitas dapat digunakan untuk
penaksiran litik, interval, probabilitas, dan
kepadatan. Sedangkan penerapan
volatilitas di bidang keuangan, khususnya
manajemen risiko antara lain berupa: VaR
dan Expected Shortfali{ES); risiko kovanan
seperipengukuran tme-varying belasdan
rasio conditional Sharpe; alokasiinstirumen
dengan tme-varying covariances; valuasi
opsi dengan volatilitas dinamis; dan masih
banyak lainnya.

Risiko Pasar dan Ketentuan Regulator
Menurut Basel Commitiee, risiko dapat
dibedakan menjadi tiga jenis yaitu risiko
kredit, nisiko pasar, dan
risiko operasional. ATMR
Pada Basel | yang dipublikasikan tahun
1988, Basel Commitiee sudah mendelinisi-
kan risiko kredit didefinisikan sebagai risiko
yang timbul akibat kegagatan pihak lawan.
Beberapa nisikolainjuga sudah disebutkan
saperti risiko investasi, risiko suku bunga,
risiko nilai tukar, dan rsiko konsentrasi.
Basel Committee pada tahun 1996 men-
definisikan risiko pasar sebagai ristko
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kerugian dalam posisi on-balance shest
maupun off-balance sheel yang berasal
dari pergerakan peubah-peubah pasar.
Risiko pasar ini mencakup risiko nilai tukar
mata uang. Kategon risiko terakhir yastu
rsiko operasional didefinisikan sebagai
risiko kerugian yang berasal dan proses
intemmal, orang, dan sistem yang gagal
atau tidak memadai atau dari peristiwa-
peristwa ckstemal. Risiko ini mencakup
risiko hukum, tetapi tidak mencakup risiko
strategik dan risiko reputasi.

Sedangkan Bank Indonesia mengeluar-
kan Peraluran Bank Indonesia (PBI)
Nomor: 5/6/PBl2003 lentang Penerapan
Manajemen Risiko Bagi Bank Umum,
risiko diklasifikasikan ke dalam delapan
jenis yaitu: 1) risiko kredit, 2) risiko pasar,
3) risiko likuidilas, 4) risiko operasional, 5)
risiko hukum, 8) risiko reputasi, 7} risiko
stralegik, dan 8) risiko kepatuhan.

Dalam perhitungan risiko pasar, bank
diberikan dua pilihan melodologi yaitu
melode pengukuran standar dan mode!
internal. Melodologi yang pertama
mencakup empat risiko: risiko suku bunga,
posisi ekuitas, posisi nilai {ukar mata uang,
dan risiko komoditas, menggunakan
kelenluan standar. Sedangkan model
internal harus memenuhi ketentuan ter-
tentu dan penggunaannya harus disetujui
secara eksplisit oleh otortas pengawas
perbankan di negara yang bersangkutan.

Basel Commitiee juga mensatapkan
jumtah minimum modal {Capifal Adequacy
Ratio) yang harus disediakan oleh bank
sebesar 8%. Arlinya jumfah modal yang
dimiliki aleh bank dibagi dengan Akliva
Tertimbang Menurut Risiko {ATMR)
minimal 8%. ATMR atau RWA (Aisk
Weighted Assel) terdiri dari risiko kredit,
risiko pasar, dan risiko operasional.
Dalam {ulisan ini, beban modat untuk
risiko pasar dapat diukur dengan cara
sebagai berikut:

o s = 12, 5% FaR (tisiko pasar)x Vi x {3+ plus fucror)

Dengan t adalah horizon waktu, dan 3
adalah laklor pengali. Sedangkan plus
factor dilentukan oleh hasil backtasting
dengan nilai yang berkisarantara 0 hingga
1. Faktor ini memberikan insenlif termadap
pemaodelan yang mermilki Kinerja yang
baik secara statistik. Angka 12,5 merupa-
kan ketentuan yang ditetapkan oleh Basel
Commitiee.



Volatllitas dan Vafue-al-Risk

Manajemen risiko pasar mendapat-
kan peranan yang sangal besar sejak
amademen lethadap Basel | pada tahun
1896. Haltersebutmenyebabkan peramai-
an volaliitas menjadi sualu keharusan
bagi instilusi keuangan di seluruh dunia.
Industri perbankan, khususnya, harus
menyediakan modal cadangan {reserve
capital) paling tidak tiga kali lebih besar
dan VaR.

VaR adalah salah satu ukuran
probabilistik yang populer pada periode
1990-an. Teori dasar pengukuran VaR ini
sebenamya berakar pada teori portofolio
vang dikemukakan Markowilz (1952).
Menurut Holton {2002) peletak dasar VaR
sebenamyaadalah Hicks padaiahun1935
tetapl konsep Hicks tentang diversilikasi
masih ditakukan secara kualitatif. Pada
tahap selanjutnya, konsep ini terus
berkembang seperti yang dikenal saat ini.

Jorion {2003) mengatakan bahwa VaR
dapatdiinterpretasikansebagai culoff point
dari kerugian yang lidak akan larfjadi
dengan probabilitas lebih besar misalnya
dari p=95%. Bia f(u) adalah
distribusi keuntungan dan kerugian dari
portofolic maka VaR secara matematis
dapat didefinisikan:

F(x)= [ r{uw)du=(1-p)

Jika p adalah probabilitas ekor kanan
(right-taily dan ¢, yaitu (l-— p) adalah
prebabilitas ekor Kin (feft taif). Sehingga
VaR dapat didefinisikan sebagai
penyimpangan atau deviasi antara nilai
akspektasi dan kuantil,

VaR (c):E(X)-*Q(X,c)

VaR seringkali dideflinisikan deviasi
anlara nilai rerata dengan kuanlil pada
distribusi nomal yang dapat digambarkan
sebagai berikut: (Gambar 1}

Jorion (2001) menjelaskan
pengukuran YaR dapat dilakukan baik
untuk instrumen 1unggal maupun
portofolio. Untuk pengukuran VaR,
tahapan yang harus dilakukan adalah
sebagai bernkut:

1. Menentukan nilai mark-fo-markei dari
posisi porlofolio.

2. Menghilung volalilitas dari faldtor-faktor
risiko.

Gambar 1 VaR sebagai Quantile
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Sumber: Jorion {2003},

3. Menenlukan horizon wakhu,

Meneniukan tingkat kepercayaan.

5. Menghitung kerugian maksimum yang
dapat terjadi melalui pengukuran VaR.
Dalamkonteksini, VaR untukinstrumen

lunggal dapal diukur dengan meng-

gunakan persamaan benkut:

=

VaR,=ano"xaxJF {1.1)

Dengan ¥, adalzh posisi instrumen,
g, adalah volatilitas pada hari ke-t, a
adalah tingkat kepercayaan, dan fr
adalah horizon waktu. Sedangkan VaR
untuk portalalio, nilai disesuaikan dengan
posisi porlofolic sesuai dengan jumiah
instrumen yang digunakan. Volalilitas
portololio harus ditaksir sebagai berikut:

(}'P =B Ji: Il’fc'f +>ii“'.“}°’u
i1

il -1

(1.2)

dengan o, = p,G,a, , yailu volatiitas
instrumen idan p, instrumen j, dan adatah

korelasi antara instrumen i dengan
instrumen j.

Model-Model Volatilitas

Secara garis bosar, Poon dan Granger
{2003), pemadelan volalilitas dapatterbagi
menjadi empat jenis seperti: model non
parametrik; model jaringan syaraf (neural
networks), pemograman genetis; dan
perubahan wakiu dan durasi. Model yang
terakhir ini biasa disebut juga sebagai
modal runtun waktu. Pembagian

pemodelan volalilitas ini dapat dijelaskan
sebagai berikul: (Gambar 2}.

Model Volatilitas Kondisional: (GYARCH

Model ARCH beserta variannya lidak
menggunakan standar deviasi sampel,
tatapi menggunakan varian kondisional
alyang ditaksir dengan prosedur
maximum fikelihood. Dengan cara
tersebut, maka peramalan satu periods ke
depan dapat dilakukan, sedangkan untuk
periode lebih dari satu, dapat diformulasi-
kan dengan prosedur ieratif. Model inj
sangat terkenal dalam skonometrika
keuangan. Perintis model ini Robert F.
Engle dan rekannya Clive W. Granger
mendapatkan Hadiah Nobel pada tahun
2002 atas jasa dan dedkasinya dalam
pengembangan ekonometrika keuangan.

Parameterisasi varian kondisional
pertama kali digunakan oleh Engle (1982)
untuk memodelkan momen kedua yang
lidak leramati untuk dapat memodelkan
varian kondisional terhadap elemen dari
sokumpulan informasi dalam bentuk
autoregressive. Model ini merupakan
bentukpertamadengan merupakan fungsi
dari imbal hasil kuadrat p. Misalkan
3,.adalah sigma field yang dihasilkan
oleh nilai masa lalu ¢,, dengan o; terukur
terhadap 3J,_,, maka model univariate
ARCH linier dapal dilulis sebagai berikut:

5|3, ~N(0,57)

= b k]
O, =@+ aE  +..taE
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Gambar 2.2 Pengelompokan Pemodelan Volatiitas | ity rereaus |
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Sumber: Wibowo (2006)
ModelinidisebutARCHdenganorde  dari persamaan
p, atau ARCH(p}). Kemudian Bollerslev  univariate GARCH
{1986), salah seorang murid Engle, (1,1} dengan per- o

mefakukan generalisasi proses ARCH
dengan memeodelkan vanan kondisional
masa lalu ke dalarn persamaan varian
kondisional. Maka persamaannya
sebagai berikut:

Proses ini disebut sebagai genaralized

2 2 2 2 1
o, =atag L tota g, +Bo .+ B0, 21)

ARCH dengan orde {p,q), atau GARCH
{(p.q). Bentuk sederhana GARCH
memberikan  deskripsi  parsimoni
mengenai data dibandingkan model
ARCH. Model GARCH (1,1) sendlriadalah
model yang paling sering diguna-kan
dalam pemodelankeuangan runtun wakiu.
Karena varian kondisional o bersifat
heteroskedastik, maka simbol ini dapat
dilulis dengan 7.

Volalitiias jangka panjang atau biasa
disebut uriconditionaf volability dapatdiukur

samaan benkul:

(l y <Iln_ pl.)

Model dengan jumlah koefisien
parameter
sama dengan
salu dan tidak
memiliki momen keempat etbatas, pada
umumnya disebut sebagai model
lerintegrasi {infegrated). Model ini dapal
ditaksir dan sangat berguna untuk prediksi
jangka pendek, karena modal ini tidak ter-
kondisi pada tingkat rerala volatiitasnya,
dan juga sebagai reaksi dari penyesuai-
an terhadap perubahan volatilitas
kondisional.

Selain siylized facts yang umumnya
\erjadipada data keuangan separtiadanya
volalility clustering dan co-movement,

T =

(2.2)
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karakterislik lain yang coba ditangkap oleh
pemodelan adalah persistensi volatilitas,
yang umumnya ada dalam pemodelan
GARCH. Model GARCH mencakup peluruh-
an eksponensial pada autokorelasi varian
kondisional. Akar dan nilai absolut dan imbal
hasil dari instrumen-instrumen mermiliki
korelasiserialyang meluruhsecaralambal.
Karakteristik ini serupa dengan proses
id). Sebuah shock dalam runtun waklu
volatilitas pada umum-nya memiliki
“memor jangka panjang” {fong memory)
dan mempengaruhi volatiitas di masa
depan selama horizon waktu observasi.

Penaksiran Volatilitas Model! GARCH
BEKK

Mode! ini pertama kali diperkenalkan
oleh Yoshi Baba, Robert Engle, Dennis
Kraft dan Kenneth Kroner pada tahun
1987, kemudian dikembangkan lebih
lanjut oleh Engle dan Kroner {1993).
Engle dan Kroner {1993) mengajukan
paramelerisasi baru yang secara mudah
dibabankan reslriksi yailu syaral bahwa
H, harus posilif untuk seluruh nifai £,
dan x, dalam ruang sampel.

Parametsarisasi inl melakukan
eliminasi terhadap parametar dengan
menggunakan ropresentasi vekior.
Model ini dapal dilulis dalam persamaan
berikut:

H=GG "'iq‘r‘l-":qt +i:i‘ff AN +iiq'tH;.:G:1 @1

=Ll k=l =]

dengan C,, A, ,dan G, adalahmatriks
parameter berdimensi nxn dengan
trangular, C, adalah matriks parameterber-
dimensi x5, dan penjumlahan dengan
batas Kmenentukan keadaan yang umum
dari proses tersebut. Hal ini menjelaskan
bahwa persamaan (3.1) akan bemilai positil
secara pasli dalam kondisi yang lemah.
Persamaan ini secarm umum mencukupi
apabila representasiini mencakup seluruh
rapresentasi diagonal dan representasi
vektor yang bemilai posiif. Representasi
disebut sebagai representasi BEKK.

Misalkan model GARCH (1,1}
sederhana, dengan K=1 dan tanpa
pengaruh eksogen:

H, =CC" + de,_e] | A'+CGH_G" (3.2)

Biaditerjerahkankedalamrepresentasi
vektordan diagonal maka model ini menjads:
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Persamaan inilah yang akan
digurrakan dalam volatililtas dengan
menggunakan model BEXK, yang
merupakan VaRdalam bentuk persentase.
Penaksiran parameter model GARCH
BEKK ini menggunakan metode maxirmum
lielihood sebagai berikut:

T

L=3"1L

t=1 (3.5)
n 1 1,
L=Zin(er)-2in(H,,)-—vH

A

Dengan adalah log likelihood
pengamatan pada wakiu ke-f, dan L
adalah joint log likelihood. Tanda “rf"
merujuk pada parameler bentuk reduksi.
Model strukiural yang mengikuti proses
mullivariate GARCH, maka penerapan
tranformasidapatmengubah persamaan
menjadi:

n ! | e
L=51n(2z)+|n|r]~5|n(H,)-Es,H,‘e, <)

Penzksiran Volatilltas Menggunakan
Metcde Matrlks Varian-Kovarian

Beningga dan Wiener {1998)
menyatakan bahwa metode matriks
varian-kovarian berdasarkan asumsi
bahwa perubahan jangka pendek pada
parameter-parameter pasar dan nilat
porlofolio bersifat normal. Metode ini juga
mencerminkan bahwa parameter-
pararneter tersebut tidak independen,
tatapi lerkait dengan dependensi tingkat
pertama, yailu korelasi.

Manurut Dowd (2002), ada dua hal
yang menjadi isu penting
yang harus diperhatikan
apabila metode
digunakan. Pertama, VaR dengan metode
malriks varian-kovarian bergantung pada
jenis asset atau instrumen yang
digunekan, seperli sabam, obligasi, nilai
tukar, derivatif, dan lain-lain. Kedua,
kemungkinan lidak adanya data volatilitas
dan korelasi dapat tefadi untuk instrumen

yang berbeda.

Butler (1999) msenjelaskan tahapan
perhilungan menggunakan metode ini.
Penaksiran volatililas dengan mengguna-
kan metode varian-kovarian memiliki
lahapan dalam sebagai berkut:

1. Membentuk maltriks vofatililas {7 ) dan
malriks korelasi ().

2. Membentuk maltriks varian-kovarian
{FxF) dengan cara mengalikan
pxdengan i .

3. Membentuk matriks bobot posisi
inslrumen {weigh! matrix) dan
mengakkannya dengan VLV untuk
membentuk matriks WVZF . Matriks
ini dikalikan dengan matriks J¥7 untuk
mendapatkan matriks WPZVp’.

4, Malriks WVEVW diakarkan untuk
meandapatkan VaR dalam bentuk
persentase,

PENGUJIAN BACKTESTING
Penggunaan VaR dalam manajemen

nisiko lidak dapat dilepaskandaripengujian
backiesting. Pengujian ini dilakukan untuk
melakukan validasi terhadap model yang
sudah dilakukan. Dalam pangukuran risiko
pasar, nilai VaR ini mencakup volatillas
yang terkandung di dalamnya. Tahapan
pengujian backtesting pada penelitian
sebagai berikul:

1. Pengukuran nilai volatililas untuk
masing-masing nilai tukar mata uang.
Pada tahap ini, pengukuran volatilitas
menggunakan uji dua arah, karena
kegagalan terjadi apabia nilai kerugi-
an aktual melebihi imbal hasif aktual
yang lerjadi.

2. Perhilungan frekuensi kegagalan
(failure). Kegagalan lerjadi apabila
pada litik observasi lersebut, nilaj
kegagalan lebih besar dibandingkan
nilai imbal hasilnya.

3. Pengujian backtesting dengan
menggunakan uji Kupiee, yaitu:

Time Until First Failure (TUFF)

5 gt (i) ] o

Dengan N adalah berapa lama
{har) hingga galat yang pertama
terjadi, p* adalah probabililas
terjadinya kegagalan dalam
hipotesis nol dan p adalah
probabilitas terjadinya kegagalan
yang sebenamya. Pada hipolesis
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nol pep', nilai LR(N,p’)
mengikuti distribusi y* dengansatu
derajat kebebasan. bila nilai LR
lebih besar dibandingkan nilai ¥,
maka pemodelan tidak dapat
digunakan.

Totalf Number of Failure (TNoF)

LR(¥.p7)= —2103[(1 -7 () ] +210g[[l =

berdistribusi ¥ dengansaluderajat
kebebasan pada hipotesis nol
bahwa p adalah probabilitas
sebenamya. Sama seperli TUFF,
bila nilai LR lebih besar dibanding-
kannilai y*, maka pemodelan tidak
dapat digunakan.

Backiesting hanya dilakukan pada
GARCH univariat masing-masing imbal
hasil nilai lukar, karena GARCH univariat
ini menjadi input untuk perhitungan VaR
baik dengan metcde GARCH BEKK
maupun metode rmalrks varan-kovarian.

ANALISIS DATA

Pengukuran VaR sesuai persamaan
membutuhkan beberapa komponen
seperti nilai alpha dan volalilitas. Nilai
alpha ini ditentukan oleh distribusi data
runfun wakiu. Sedangkan volatiitas ber-
gantung pada sifatnya yang heteros-
kedastik alau homoskeadastik. Data ketiga
nilai tukar tersebut ditransformasikan ke
dalam bentuk imbal hasil dengan meng-
gunakan pendekatan geomelrik . Selelah
melakukan proses identifikasi, maka
didapatkan statistk deskriplif dan keliga
data imbal hasil tersebul.

Pengulian stasioneritas

Pengujian stasioneritas mengguna-
kan uji ADF (Augmented Dicksy Fuller).
Pengujian Dickey Fuller standar, misalnya
pada AR(1). Persamaannya adalah

Ay, =@y, + X0 +E,

dengan g = p—I, dan menggunakan
hipotesis H,:a =0. Uji ADF digunakan
untuk datayang sudah di-differencedengan
cara:

Ayz = yl' - yx—l

Tujuannya adatah menyelidiki apakah
data imbal hasii tarsebut sudah stasioner
atau belum. Dengan menggunakan

Tabel 1 Statistik Deskriptif Imbhal Hasil

L HP [} DJP H 1] »
Rerala 3,05E-05 | 6,24E-05 | -7,68E-07
Median [} 4] 0
Maksimum 0,029718 ] 0,026759 | 0,019555
Minimum ,018574 |-0,032599 |-0,012286
Simpangan baku 0,004488 | 0,004976 | 0,002325
Ty Kecondongan 0,152163 |-0,160605 | 0,298861
] [?] (4.2) |Ketinggian 5476764 | 6,041156 | B.885202
QObservasi 2180 2190 2190
Sumb , tholah
Gambar 1 Grafik GBP/USD dan Imbal Haslinya
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fasilitas pada E-views 4.1, hasil pengujian
dapat dijelaskan sebagai berikut:

GAHACH(1.,1). Berikut ini adalah laksiran
parameter unluk masing-masing imbal

Tabel 2 Uji ADF dengan Tingkat Kepercayaan 95%

- RGBPUSD RUSDJPY RUSDSGD
Llji ADF (-Statistic -44,9531 -47,5850 -47,6856
Prob.* 0,0001 0,000 0,0001
Nilai uji kritis: -2,8627
Sumber: , diolah.

Dari tabeltersebut, hipotesis nol ditolak
karena nilai ADF {-statistic lebih kecil
daripada nilai kritisnya. Sehingga dapat
diduga bahwa seluruh data imbal hasil
nilai tukar atau pada orde kedua dar data
tersebul diduga sudah mencapai kondisi
stasioner atau kovarian stasioner.

Pemodelan GARCH(1,1)

Selelah melakukan pengujian-
pengujian larsebut, maka pemodelan
GARCH dapat dilakukan. Tahap selanjut-
nya adalah pemodelan valatilitas atau
pada tingkat variannya. Pemodelan ini
dapat dilakukan setelah data tersebut
diyakini memiliki karakteristik heteros-
kedastik.

Perlu diperhatikan di sini bahwa pada
pengujian heleroskedastik telah diduga
bahwa RUSDJPY dan RUSDSGD memild
sifat homoskedastik, namun keduanya
dapat dimodelkan dengan GARCH(1,1).
Ekonometri klasik selalu mengasumsikan
bahwa heteroskedastik sebagaisuatu per-
masalahan dalam pemadelan ekonomelri.
Namun dalam pandangan ekonomelr
runtunwaktu (ime senas}, suatu datadapat
dimodelkan sesuai dengan pola dala yang
terjadi selama observasi penelitian.

Pola data yang dapat terjadi di sini
adalahterjadinya styfized{acis, khususnya
volatility clustering yaitu karakleristik data
yang menunjukkan adanya pengslom-
pokan data dengan vanan yang linggi dan
rendah baik untuk varian kondisional dan
unconditional variance. Volalilitas ketiga
dataimbalhasiltersebutjuga menunjukkan
bahwa polavolatilitas lidak bersifatkonstan
sepanjang waklu observasi dan teriadi
pergerakan bersama anlara ketiga data
imbal hasil tersebul.

Oleh sebab ilu, walaupun RUSDJPY
dan RUSDSGD diduga bersifat
homoskedastik, maka volatilitasnya dapat
dilaksir dengan menggunakan melode

hasil valula asing dengan menggunakan
metode GARCH(1,1) menggunakan E-
views 4.1. Seluruh taksiran parameter
signifikan secara statlistik pada lingkat
kepercayaan 95%.

Tabel 4 Taksiran Parameter GARCH({1,1)

Tabel 6 menunjukkan bahwa taksiran
unconditional volalililies tidak selalu
memberikan hasil yang sama dengan
standar deviasi statistik, walaupun
perbedaan nilal yang dihasilkan lidak
terlalu signifikan.

Pengujlan Backtesting dengan Ujl
Kuplec

Pengujian ini dilakukan untuk
mengetahui keandalan dar model-model
yang digunakan dengan menggunakan
uji Kupiec. Pada hipotesis H, nilai
LR(N, p"ymenmilii distribusi Chi-squared
dengan satu derajat kebebasan, Taksiran
GARCH (1,1) yang akan divji satu amh
dengan tingkat kepercayaan
2,5%. Sehingga pada penguijian
dapal dilakukan menggunakan

Paramcler RGBPUSD RUSDJPY RUSDSGD

persamaan {4.1) dengan
o, 3.85E-07 4.87€-07 841608 | 5" —,025- Berikut ini adalah
(0,0002) (0,0009) {0.0000) taksiran f_)acf'crestmg untuk

GARCH univariat (Tabel 7).
a, 0,0279 0,0142 0,0315 Dari tabel perhitungan
{0,0000) 0,0001} (o0000) | lersebut dapat te@ahali bahwa
seluruh imbal hasil nilai lukar
B 0.9529 0.9658 09513 | mata vang tersebut tidak
(0,0000) {0,0000} (0,0000) | Mmenclak hipotesis nol, klare'n'a
LA berada di bawah nilai kritis
Keaterangan: angka dalam tanda *{ )" menunjukkan p-values 5% label distribusi Chi-square

Sumber: pangolahan dala -

Karena a, + i, <1, maka pemodelan
GARCH({1,1) berdasarkan persamaan
dapal digunakan. Dari hasil penaksiran
1ersebul, peramalan volatilitasnya dapat
dilulis sebagai berikut:

Tabel &
Taksiran Volatilitas dengan Model
GARCH{1,1
RGBPUSD  RUSDJPY  RUSDSGD
0,00419 0,00493 000178

Sumber; pengolahan data

Sedangkan unconditional volalilities
dapat dihitung dengan persamaan
sebagai berikut:

Tabel 6 Taksiran Unconditfonal

Volatifities
RGEBPUSD RUSDJPY RUSDSGD
0,004478 0,004935 0,002340

Sumber. pengelahan data

USAHAWAN NO.

yailu 3,841. Hipotesis bahwa

tidak dapat ditolak pada
kesalahan lipe 2. Artinya model tersebul
dapat diterima. Berikut ini adalah grafik
masing-masing imbal hasil nilai lukar
dan GARCH confidence bands yang
menggambarkan kesalahan prediksi
yang terjadi.

Penakslran Volatlitas dan Value-at-
Risk

Pengukuran VaR dengan meng-
gunakan GARCH BEKK memberikan
keuntungan berupa penghematan
beban modal yang harus disediakan
oleh bank. Tabel 8 memperlihatkan
laksiran volatilitas dari masing-masing
matode tersebut. Tabel ini juga
menunjukkan taksiran VaR yang
dihasilkan oleh kedua metode dan
perbandingannya dengan unconditional
volalility, serta beban modal yang
dikenakan. Selain itu, analisis matriks
varian-kovarian juga dilakukan dengan
menggunakan asumsi RUSDJPY dan
RUSDSGD bersifat homoskedastik.
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Tabel 7 Hasll U]l Kuples

H =1 L) T ) JH o [ ) [ )
N 151 135 137
Trua p 0.0066 0.0074 0.0073
[ 0,025 0.025 0,0250
LR{N.P") 1.2791 1,0249 1.0550
Uil TUFF, lingkat kepercayaan 5% (uigalat llpe 1) 0.005 0,005 0,005
Pengujian dengan menggunakan p* untuk mendapatkan dugaan dengan i palat tipe It
p 0,0100 0,0100 0,0100
LR{N,P™) 0,6858 0,0437 0,0484
Sumb . dlolah.
o Gembar 4 Graflk RGBPUSD dan GARCH Confidence Bands o4

o007 0101 0107 0201 0207 0301 0307 0401 0407 0501 0507

{~—— RGBPUSD —— RGBPUSDBOTTOM --— RGBPUSDTOP|
Sunbar: dioiah.

Gambar 5 Grafik RUSDJPY dan GARCH Confidence Bands

T T T
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[— RUSDIPY —— RUSDJPYTOP —— RUSDJPYBOTTOM]|
Sumber: diolah,
@ Gambar & Grafik RUSDSGD dan GARCH Confidence Bands o

0007 0101 0407 201 0207 03:0% 0307 0401 O407 0501 0507

[— RUSDSGD —— RUSDEGDBOTTOM -— RUSDSGDTOP|
Sumber; Joigizh

Tabel 8 Perhitungan Volatiias, WVaR, dan Baban Modal
Varian- Varian-

Kavarian' Hovaran® Unconditional valadlity

Volutilitas 0,00039% 0.00044% 0,000192% 0,000446%
VaR 2,1582% 0,296% 0, 1385% 02113%
Beban Modal T A3 7.8602% 5,2083% 7.59231%
Salzih dengan
mcmdrtnm.' volaldity 049004 0,0625% 2 7160%

' menggunakan volabEtas GARCH(,1) urltuk mzing-mming dala im®ai haail,
? AUSOUPY dan RUSCSGD mengy dos doviesl siob dan RGEPUSD monggunahan GARCH{1.1)

, diolah.
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Dari Tabel 8, perhitunganbeban rmodal
dengan menggunakan VaR yang
dihasilkan GARCH BEKK membenikan
cadangan modal yang lebih sedikit
dibandingkan VaR yang dihasilkan oleh
metode matriks varian-kovarian baik
malriks varian-kovarian pertama yang
seluruh malriksnya berisi volatilitas
heteroskedaslik maupun matriks vanan-
kovarian kedua yang tidak menggunakan
volatilitas heleroskedastik secara
kaseluruhan.

Metode GARCH BEKK membarikan
eslimasi VaR yang lebih rendah yailu
0,1388%. Sedangkan melode malriks
varan-kovarian jenis pertama dan kedua
memberkan nilai 0,1982% dan 0,2006%.
Selisih ini terjadi karena malrks varian-
kovarian mengasumsikan linearilas dalam
model dan perhitungan korelasi.

Sebagaimana yang lelah diularakan
oleh Engel dan Gizycki (1998), metoda
matriks varian-kovarian dan korelasinya
tidak memiliki nilai yang konstan dariwakiu
ke waktu. Halin juga leriihat dalam peneliti-
an ini. Tabel 9 dan Tabel 10 menunjukkan
korelasi dan kovarian dar masing-masing
imbal hasil mata vang dengan waklu
pengamatan yang berbeda,

Hal inilah yang menyebabkan nilai
VaR yang dihasilkan kedua metode
tersebut jauh berbeda. Pada Tabel 9,
korelasiantara RGBPUSD-RUSDJPY dan
RGBPUSD-RGBPSGD sernakin menunin
seiring waktu pengamalan. Sebaliknya,
RUSDJPY-RUSDSGD memiliki korelasi
positif yang semakin meningkat dari waklu
ke waklu.

Hal yang serupa terjadi pada masing-
masing kovaran seperli yang ditunjukkan
pada Tabel 10. Korelasi sendir bukanlah
sualu indikasi penyebab lerjadinya
sesualu tetapi merupakan refleksi antara
pergerakan dar kedua peubah lerhadap
munculnya informasi baru. Sehingga
korelasi anlar nilai imbal hasil lersebul
tidak dapal memberikan kesimpulan
penyebab leradinya pergerakan antar
peubah tersebut.

Selain itu, terjadi perubahan struktural
pada RGBPUSD-RUSDJPY, lebih
tepatnya arah perubahan yang semula
posilif menjadi negatif. Dengan kala fain,
kedua nilai tukar ini semula bergerak ke
arah yang sama, berubah menjadi arah
yang berbeda yang ditunjukkan pada 250-



- |

Tabel 9 Korelas! dengan Waktu Pengamatan Berbada
Korglasi
Poriode  RGBPUSD-RUSDJPY RGBPUSD-RUSDSGD  RUSDJPY-RUSDSGD

500 observasi atau pada tahun 2000 hingga
pertengahan tahun 2001. Sementara
korelasi dan kovarian dari RGBPUSD-
RUSDSGD dan RUSDJPY-RUSDSGD
hanya menunjukkan perubahan besaran
korelasi dan kovarian saja. Perubahan
strukdur ini umumnya dapat terjadi karena
penibahan karakteristik struktur mikroyaitu
penggunaan analisis teknikal, bentuk-
bentuk naisy trading, Keuntungan informasi
jangka pendek, atau juga pengaruh
psikologis di pasar.

Metode GARCH BEKK mampu
menangkap ketidakstabilan korelasi dan
kovarian dari waktu ke waktu. Sedangkan,
pengukuran VaR dengan menggunakan
matriks varian-kovarian hanya mem-per-
hitungkan koraelasi dan kovarian hanya
pada satu titk pengamatan observasi. Bila
dibandingkan unconditional volatiiity
digunakan untuk menaksir VaR, GARCH
BEKK memiliki kinerja yang lebih baik
dibandingkan kedua metode matriks
varian-kovarian. Nilai GARCH BEKK tidak
lerlalu jauh berbeda dengan nilai
unconditional volalility. Nilai VaR dengan
taksian unconditional volatility menghasil-
kan nilai 0,2113%.

Tahel 4.9 dan Tabel 4.10 juga meng-
gambarkan perubahan volalilitas yang
signifikan setiap 125 hari atau sekilar tiga
bulan. Hal inimemberkan pelunjuk bahwa
sebaiknya pensetapan pearamalan
volatilitas dilakukan paling maksirnal tiga
bulan sekali. Arlinya seliap jarek maksimal
tiga bulan, taksiran velatilitas harus
dikoreksi agar tdak lerdalu jauh dengan
kenyalaan yang lerjadi.

Barikut ini adalah visualisasi volatili\as
masing-masing varian dan kovarannya
menggunakan E-views 4.1 dengan Y1
adalah RGBPUSD,Y2 adalah RUSDJPY
dan Y3 adalah RUSDSGD.

KESIMPLULAN

Dalam pengelolaan volaliitas untuk
meminimumkan risiko dan melakukan
penghematanterhadap beban modalyang
harus disediakan oleh suatu bank, pihak
manajemen harus memperhatikan
korelasi dan kovarian, baik dalam besaran
korelasi dan kovarian maupun arahnya
senastrukiurvolatiitas darimasing-masing
nilai lukar. Korelasi adalah hal yang harus
diperhatikan karena mengkembinasikan
risiko lidak mengikutiaturan aritmetik, telapi

125 11,22% -0,76% 21,05%
250 0.06% -4.45% 23,02%
500 -1,50% -7,35% 33,84%
1000 -18,63% -22,61% 49,69%
1500 -25,38% -29,76% 55,64%
2000 -33.22% -39,59% 62,1%
2190 -35,08% 41.15% 62.46%
Sumbar: , diotah,

Tabel 10 Kovarian dengan Waktu Pengamatan Berbeda
Kovarian
Periode RGBPUSD-RUSDJPY RGBPUSD-RUSDSGO RUSDJPY-RUSDSGD

125 0.00025% +0,00001% 0,00031%
250 0,00000% -0,00003% 0,00025%
S00 -D,00004% -0,00007% 0,00035%
1000 -0,00042% -0,00022% 0,00058%
1500 -0,00056% -0.00030% 0,00064%
2000 -0.00075% -0,00042% 0,00074%
2190 -0,00078% -0,00043% 0,00072%
Sumber: , diolah,

Gambar 7 Volatilitas Menggunakan Multivariate BEKK-GARCH
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Sumber: , diolah.
Gambar 8 Kovarlan Antara Imbal Hasil Mata Uang
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Sumber: , diolah,

sangat tergantung pada diversifikasi
instrumen yang digunakan dan pengaruh
darn diversilikasi. Risiko portofolio sangat
bargantung pada risiko-risiko individual
yang berasal dar inslrumen dalam
portolalio tersabul,

Berdasarkan temuan dari hasil
penelitian tersebut, maka dapal
disimpulkan beberapa hal sebagai berikut:
1. Beberapa faklor hams ditentukan

dalam penaksiran VaR seperti faklor

risiko, horizon wakWw, dan lingkat

USAHAWAN NO. 12 TH XXXV DESEMBER 2006 [37]



kepercayaan. Dalam penelitian ini,
penulis tidak menggunakan nilai
norminal baik posisiassetmaupun VaR
yang sudah ada. Sehingga hasil
laksiran VaR dalam penelitian ini
dinyatakan dalam benluk persentase.
Penelitian ini menjelaskan bahwa
volatilitas ketiga nilai tukar mala uang
tersebut berubah secara signilikan
setiap 125 hari atau tiga bulan. Hal
lersebul menunjukkan bahwa bank
harus mengoreksi laksiran volalilitas
maksimal satu kali dalam tiga bulan.
. Metode GARCH BEKK mermbutuhkan
modeldasarGARCH univariat dengan
orde (1,1), walaupun data runtun waklu
lersebut sebelumnya diduga tidak
mengandung heteroskedastik dengan
catatan bahwa pola data lersebuldapat
dimodelkansesuaidengan GARCH(1,1).
Hal ini juga membantu uji backtesting
dilakukan pada model GARCH(1,1)
untuk masing-masing imbal hasil.

. Pemodelan GARCH BEKK memiliki
spesifikasi model yang lebih rumit bila
dibandingkan dengan melode matriks
varian-kovarian. Pemodelan ini mem-
butuhkan waktu pengamalan minimal
2000 titik pengamatan agar konvergensi
dapal tercapai. Dala ekstrem cukup
banyak dan sangat besar seperti nilai
tukar USD/IDR dapal menyebabkan
model tidak konvergen. Data ekstrem
ini dapat menyebabkan dua hal yang
menyebabkan konvergensi tidak
{ercapai. Pertama, jumiah iterasi telah
mencapai balas atas (upper bound)
yang telah ditentukan. Kedua, proses
iterasi dapal terus dilakukan selama
paramater yang ditaksir terus berubah,
namun proses tersebut tidak dapat
memperbaiki fungsi tujuan dari
pemodelan tersebut.

. Metode GARCH BEKK memberikan
taksiran VaR portofolic yang lebih
rendah, yaitu sebesar 0,1388%, bila
dibandingkan taksiran VaR porlofolio
yang dihasilkan dengan metode
matriks varian-kovarian dengan model
dasar GARCH{1 4) yailu sebesar
0,1982%. Kedua taksiran ini lebih
rendah dan lebih dekat nilainya bila
dibandingkan taksiran VaR portofolio
yang dihasilkan oleh unconditional
volatility. Beban modal yang harus
disediakan berdasarkan metode

GARCH BEKK dan melode rnalriks
varian-kovarian tersebut adalah
5,2063% dan 7,4330%.

Peneliian int dibatasi hanya pada risiko
pasar saja. Dalam realitanya, beban
modal harus memperhilungan VaR
daririsiko kredit dan risiko operasional.
implikasi manajerial dar penggunaan
kedua melode ini adalah beban modal
yang harus disediakan seiring dengan
peramalan terjadinya potensi kerugian
yang dapat muncul. Pihak manajemen
tentu berusaha mencar model alau
metode yang dapat memberikan
laksiran yang efisien, sehingga dapat
mengurangi beban modal yang harus
dilakukan. Namun, hal ini juga harus
memperhitungkan sumberdaya dan
infrastruktur yang diperukan,

SARAN

Berdasar temuan lersebut, maka

penulis memberikan bebarapa saran
sebagai berkul:

1.

Pemodelan GARCH BEKK uniuk
penelitian selanjutnya dapat meng-
gunakan cross rate Rupiah Indonesia
terhadap mata uang asing utama
seperli USD, JPY, GBP, dan SGD,
sehingga dapat dianalisis volatilitas-
nya secara empirik.

Melods GARCH BEKK relatif sulit
diimplementasikan, terutama dalam
mengukur VaR harian. Bank dapat
menerapkan metode ini jika didukung
dengan infrastrukiur teknologi yang
mamadai.

VaR portololic cocok digunakan untuk
pengukuran risiko pasar yang meng-
gunakan asumsi linier dan normalitas
dalam distribusi data yang digunakan.
Tetapi, bila VaR digeneralisasikan
untuk mengukur seluruh situasi
keuangan maka akan menyebabkan
hasi! pengukuran membahayakan.
Beberapa pendekatan lain seperti
CVAR (Conditional VaF), expectled
shorfaf dancopula, volatiitas stokhastik,
maupun oplion-based volability untuk
dapat digunakan untuk mengatasi
beberapa kelamahan yang ada dalam
pengukuran risiko dengan VaR.
Khusus untuk oplion-based volatility
belum dapat digunakan di indonesia
mengingal produk derivatif belum
terlalu banyak diperdagangkan.
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