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Abstract

Stock investmentinvolves substantialrisk due to return volatility, which is particularly evident in
mining sector stockssuch asPT Bukit Asam Tbk (PTBA). This study aimsto estimate stock return
risk under high volatility and leptokurtic behavior using an ARIMA-GARCH model with a
Student-t distribution, focusingon Value-at-Risk (VaR)asa risk measure. Daily PTBA stock return
from closing price data from 1 October 2024 to 3 November 2025 were obtained from
Investing.com. The best model is ARIMA (0,1,1)-GARCH-t (1,1), with an AIC value of =5.612
and a testing MSE of 0.0000127. The Student-t VaR is estimated at 0.023188 (95%) and 0.046318
(99%), while the Cornish—Fisher approach yields higher VaR values of 0.032674 (95%) and
0.12472 (99%). These results indicate that heavy-tailed volatility models provide more prudent risk
estimatesand are useful for investment risk management underextreme market conditions.
Keywords:  ARIMA-GARCH, PTBA, Student-t, Value-at-Risk

Abstrak
Investasi saham memiliki risiko yang cukup tinggi akibat volatilitas return, terutama pada saham
sektor pertambangan seperti PT Bukit Asam Tbk (PTBA). Penelitian ini bertujuan untuk
mengestimasi risiko return saham pada kondisi volatilitas tinggi dan pola data yang bersifat
leptokurtik dengan menggunakan model ARIMA-GARCH berdistribusi Student-t, serta mengukur
risiko melalui Value-at-Risk (VaR). Data yang digunakan adalah return harian saham PTBA
periode 1 Oktober 2024 hingga November 2025 yangdiperoleh dari Investing.com. Model terbaik
yangdiperoleh adalah ARIMA(0,1,1)-GARCH-t (1,1), dengan nilai AIC sebesar—5,612 dan MSE
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untuk prediksi pada datatestingsebesar0,0000127. Estimasi VaR berbasis Student-t menunjukkan
nilai 0,023188 pada tingkat kepercayaan 95% dan 0,046318 pada tingkat kepercayaan 99%.
Sementara itu, pendekatan Cornish—Fisher menghasilkan nilai VaR yang lebih besar, yaitu
0,032674 (95%) dan 0,12472 (99%). Hasil ini menunjukkan bahwa penggunaan modelvolatilitas
dengan distribusi berekor tebal lebih mampu menangkap risiko ekstrem dan dapat membantu
investor dalam mengelola risiko investasi secara lebih realistis.

Kata kunci: RIMA-GARCH, Distribusi Student-t, PT Bukit Asam Thk, VValue-at-Risk

1. PENDAHULUAN

Pasar modal di Indonesia merupakan salah satu pilihan investasi yang menawarkan potensi
imbal hasil yang tinggi, namun tetap disertasi dengan tingkat risiko yang bisa saja terjadi dan tidak
dapatdiabaikan [15]. Dalam beberapa tahun terakhir, perdagangan saham pada sektor sektor yang
berbasis komoditas, khususnya energi dan pertambangan yang menunjukkan volatilitasyang cukup
besar akibat pengaruh fluktuasi harga komoditas global serta dinamika ekonomi intemasional [18].
Penelitian [11] menunjukkan bahwa saham-saham dengan sektor energi di Indonesia memiliki
tingkat volatilitas yang tinggi yang dipengaruhi oleh perubahan harga komoditas dunia.

Salah satu perusahaan atau saham yang paling menonjol adalah PT Bukit Asam Tbk (PTBA),
Perusahaan Batubara nasional yang sahamnya sering mengalami perubahan harga yang signifikan.
PTBA adalah perusahaan batu bara besar milik negara dengan kontribusi signifikan terhadap pasar
energi nasional dengan produksi besar dan peran penting dalam ketahanan energi dalam negeri.
Nilai perusahaan dan kinerja PTBA sangat dipengaruhi oleh fluktuasi harga batu bara global,
regulasi pemerintah, serta kondisi pasar ekspor-impor [21]. Penelitian [19] menemukan bahwa
saham perusahaan energi di Indonesia termasuk tambang batubara menunjukkan pola volatilitas
yang tidak stabil dan cenderung membentuk volatility clustering. Hal ini sejalan dengan kondisi
PTBA, dimana return sahamnya bergerak mengikuti permintaan pasar. Selain itu, dunia Kini
bergerak menuju energi bersih dan pengurangan emisi karbon, sehingga prospek jangka panjang
industri batu bara seperti PTBA menjadi semakin tidak pasti [23]. Seiring meningkatnya perhatian
investor terhadap aspek ESG (Environment, Social, Governance), batu bara dipersepsikan sebaggai
aset berisiko lingkungan, menjadikan valuasi saham lebih rentan terhadap “sentimen perubahan
energi” yang dapat memicu penurunan minat investasi dan berdampak pada fluktuasi harga saham
perusahaan [1]. Faktor-faktor tersebut menjadikan PTBA sebegai objek yang relevan untuk di
analisis lebih mendalam dalam memahami perilaku volatilitas dan risiko pergerakan harganya.

Return saham dapat disebut sebagai ukuran kinerja investasi yang menggambarkan sebuah
perubahannilai saham dari waktu ke waktu yang dapat dinyatakan sebagai persentase dari investasi
awal [16]. Return saham cenderung memiliki fat tails dan dan jarang mengikuti distribusi normal,
sehingga model statistik yang realistis untuk menggambarkan risiko pasar perlu
mempertimbangkan sifat ini. Salah satu pendekatan yang umum digunakan adalah ARIMA-
GARCH yang dapat memodelkan volatilitas secara dinamis [4]. Model GARCH standar
mengasumsikan bahwa error berdistribusi normal, tetapi asumsi ini tidak dapat selalu diandalkan
karena distribusi return keuangan sering lebih berat pada ekor. GARCH dengan distribusi yang
sesuai, seperti Student-t dapat memberikan estimasi volatilitas yang lebih akurat. Hal ini penting
dalam prediksi volatilitas keuangan dan manajemen risiko portofolio, termasuk dalam perhitungan
Value-at-Risk (VaR). Dengan menggunakan distribusi yang dapat menangkap pola fat tails, model
GARCH dapat menangkap perilaku ekstrem pada saham sehingga risiko kerugian atau fluktuasi
harga dapat diukur secara lebih realistis [2].

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian ini. Seperti penelitian
oleh [14] yang menggunakan model ARIMA-GARCH pada data harga saham perusahaan batubara
dan komoditas batubara selama periode 2011-2022. Studi lain oleh [7] menerapkan pendekatan
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Value at Risk pada portofolio saham dengan menggunakan Student-t Copula untuk menangkap
ketergantungan antar aset. Sementara itu, integrasi model ARIMA-GARCH dengan distribusi
Student-t dalam konteks indeks harga saham pernah dikaji oleh [10] dan model tersebut
memperolehakurasi yang sangattinggi. Penelitiantersebutjuga sejalan dengan penelitianoleh [13]
yang menunjukkan bahwa model Realized GARCH dengan distribusi t mampu memberikan
estimasi volatilitas yang lebih tepat, terutama untuk menangkap perilaku ekstrem dan fat tails pada
return keuangan.

Berdasarkanuraiantersebut, penelitian ini bertujuan untuk memprediksi return saham PT Bukit
Asam Tbk (PTBA) menggunakan model ARIMA-GARCH dengan distribusi Student-t, serta
mengukurrisiko kerugian investasi menggunakan Value at Risk (VaR), yaitu VaR Student-t dan
VaR dengan Ekspansi Cornish—Fisher. Kebaruan penelitian ini terletak pada penerapan model
ARIMA-GARCH dengan distribusi Student-t pada return saham PTBA untuk menghasilkan
estimasi VaR yang lebih akurat, khususnya dalam menangkap fenomena volatilitas yang tidak
konstan (volatility clustering) dan risiko pasar ekstrem yang ditandai dengan distribusi berekor
tebal (heavy tails). Selain itu, penelitian ini sejalan dengan Tujuan Pembangunan Berkelanjutan
(SDGs), khususnya tujuan ke-8 terkait pertumbuhan ekonomi berkelanjutan dan tujuan ke-7 terkait
energi bersih dan terjangkau. Dalam konteks ini, transisi energi tidak hanya menimbulkan
tantangan lingkungan, tetapi juga menghadirkan risiko keuangan bagi perusahaan di sektor energi.
Dengan memberikan pengukuran kuantitatif terhadaprisiko pasar pada sahamPTBA, penelitianini
diharapkan dapat berkontribusi dalam memahami stabilitas keuangan sektor energi serta
mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat dalam menjaga keberlanjutan pertumbuhan
ekonomi dan ketahanan pasokan energi nasional.

2. METODOLOGIPENELITIAN

Penelitian ini menggunakan dataharga penutupanharian (closing price) sahamPT Bukit Asam
Tbk (PTBA) sebagai dasar perhitungan return. Data diambil untuk periode 1 Oktober 2024 hingga
3 November 2025, yang mencakup aktivitas perdagangan selama satu tahun lebih dan dianggap
cukup untuk menangkap dinamika volatilitas harga saham. Data harga saham diperoleh dari
website investing.com sebagai penyedia data pasar daring yang menyediakan riwayat harga harian
yang telah terdokumentasi dengan baik. Data yang diunduh berupa harga penutupan (close price)
kemudian diolah menjadi log return untuk kebutuhan pemodelan ARIMA dan GARCH. Data
dibagi menjadi 2 bagian, yakni data training untuk membangun model ARIMA-GARCH dengan
rasio 80%, serta data testing untuk menguji performa prediksi model dengan rasio 20%. Proporsi
ini dipilih karena merupakan praktik umum dalam analisis runtun waktu. Proporsi data pelatihan
yang lebih besar diperlukan agar model seperti ARIMA-GARCH dapat menangkap pola temporal
dan volatilitas secara optimal, sementara data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kinerja
model secara out-of-sample.

2.1. Log Return
Return saham adalah ukuran imbal hasil yang diperoleh investor dari kepemilikan saham dalam
periode tertentu [12]. Return saham dapat bernilai positif dan juga negatif. Beberapa jenis return
yang umum digunakan, yaitu net return yang merupakan keuntungan bersih yang diperoleh dari
suatu investasi, grossreturnyang merupakantotal pengembalian, serta log return atau continuously
compounded return. Return saham dapat dihitung secarasederhanadengan rumus log return:
R, = log 5*-) 2.1)

t—1
dengan R; menyatakan return harga saham pada waktu-t, dan P, menyatakan harga penutupan
saham pada waktu-t.
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2.2. ARIMA Box-Jenkins

Sebelum melakukan pemodelan ARIMA, perlu dipastikan bahwa data yang digunakan telah
stasioner. Salah satu alat statistic yang bisa digunakan adalah uji Augmented Dickey-Fuller, yakni
dengan mengestimasi persamaan sebagai berikut. .

AZ, = p+ Bt + 67,1 + Z CAZ,; + v, 2.2)
i=1
Adapun hipotesis yang diuji adalah sebagai berikut.
Hy: 6 = 0 (data belum stasioner)
Hy: & # 0 (data telah stasioner)

Model ARIMA sering juga disebut sebagai model runtun waktu Box-Jenkins. Metode ARIMA
menggunakan nilai pengamatan periode sebelumnya dan saat ini untuk menghasilkan nilai ramalan
periode masa depan. Dalam hal peramalan, metode ini cocok digunakan untuk peramalan jangka
pendek [8]. Model ARIMA terdiri dari beberapa varian, yakni sebagai berikut.

(A) Model Autoregressive (AR)

Ide dasar dari model autoregressive adalah bahwa terdapat keterkaitan antara nilai observasi
periode saat ini (Z;) dengan periode sebelumnya (Z;_;) dengan tambahan residual acak
(&¢). Model ini memiliki orde yang dinotasikan sebagai p, yang merepresentasikan jumlah
periode sebelumnya (lag) yang digunakan untuk memprediksi nilai saat ini. Secara umum,
model AR orde p didefinisikan sebagai berikut [22].

Zy=P1Z 1+ G2l ot F GpZe pt e (2.3)

(B) Model Moving Average (MA)
Model moving average atau rerata bergerak adalah model runtun waktu yang menerapkan
konsep bahwa nilai observasi saat ini dipengaruhi oleh residual pada periode sebelumnya
(e¢—1). Orde model MA dinotasikan sebagai g, yang juga merepresentasikan banyaknya
periode sebelumnya (lag) yang digunakan. Model MA orde g diformulasikan sebagai
berikut [22].
Zy=¢€ — 0161 — Ot — = Ogérq (2.4)

(C) Model ARMA
Model ARMA merupakan gabungan antara model autoregressive (AR) dengan model
moving average (MA). Oleh karena model gabungan, model ARMA memiliki dua orde,
yakni orde p dan g sehingga model ini dinotasikan sebagai ARMA (p,q). Model ini
mengestimasi nilai observasi saat ini (Z,) berdasarkan nilai observasi dan residual periode
sebelumnya. Secara matematis, model ARMA (p,q) dituliskan sebagai berikut [22].
Zy=1Ze 1+ PpZipter —bige g — = Oy (2.5)

(D) Model ARIMA
Meskipun identik dengan model ARMA, model ARIMA memiliki perbedaan yang terletak
pada stasioneritas model. Pada model ARIMA, deret waktu tidak stasioner sehingga perlu
dilakukandifferencing sebanyak d kali. Karenaadanya penambahan orde differencing maka
model ARIMA dinotasikan sebagai ARIMA (p,d,q). Model ARIMA (p,d,q) menggunakan
operator backshift secara matematis dituliskan sebagai berikut [22].

¢p(B)(1 — B)4Z, = 6,(B)e, (2.6)
dengan ¢,(B) = (1— ¢B —--¢,BP)dan 6,(B) = (1— 6,B —--— 6,B9).
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Identifikasi model ARIMA terbaik dilakukan melalui beberapa tahapan. Tahapan pertama
adalah identifikasi model ARIMA dugaan melalui plot ACF (Autocorrelation Function), plot
PACF (Partial Autocorrelation Function), dan EACF (Extended Autocorrelation Function). Nilai
ACF dan PACF masing-masing dihitung berdasarkan formula 2.7 dan 2.8 berikut.

e G- DEe - D) @.7)
pk - ),/\_ - 1 n—k 7\ 2
0 ~[Er e - 2)?]
b = Pk — 2521 Pr—r,jPi—; (2.8)
kk —

1 =25 br-1jpj

Setelah diestimasi, model kemudian diuji kelayakannya dengan uji signifikansi parameter, uji
normalitas residual, dan uji white noise residual. Sebelum dilakukan pemodelan GARCH, perlu
dipastikan adanya efek ARCH atau heteroskedastisitas menggunakan uji Lagrange Multiplier.

2.3. GARCH Student-t

Model Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) merupakan
pengembangan model ARCH yang diperkenalkan oleh (Bollerslev,1986) Bollerslev (1986). Model
GARCH dikembangkan dengan tujuan menghindari orde model ARCH yang terlalu tinggi. Model
variansi yang memenuhi model GARCH (p,q) adalah model yang menghubungkan variansi
residual padawaktu ke-t dengan variansi residual dan kuadrat residual pada periode sebelumnya.
Model GARCH (p, q) dituliskag sebagai berzijkut [20].

hi=0f=w+ z aer; + Z Bjol; er = Jhexy (2.9)
i=1 =1

dengan x; adalah noise 11D berdistribusi tertentu, untuk w >0, a;>0, B; =0, dan
TN @D (g + ) < 1.

Dalam kasus klasik, inovasi x, diasumsikan berdistribusi normal standar. Namun pada
penerapannya, return asset seringkali memiliki ekor lebih tebal sehingga distribusi normal tidak
bisa menangkap pola ini dengan baik. Untuk itu, inovasi x; sering diasumsikan berdistribusi t
karena memiliki derajat bebas v yang bisa menyesuaikan ketebalan ekor sehingga model GARCH
Student-t lebih fleksibel dalam menyelesaikan karakteristik data return khususnya untuk kurtosis
tinggi [17].

2.4. Value-at-Risk Student-t

Value at Risk (VaR) adalah sebuah metrik kuantitatif yang digunakan untuk mengukur risiko
finansial dengan memperkirakan kerugian maksimum yang bisa terjadi pada suatu portofolio
investasi atau posisi keuangan selama periode waktu tertentu dengan tingkat keyakinan yang telah
ditetapkan [6]. Implikasi dari penerapan VaR cukup signifikan bagi manajemen risiko dan
pengambilan keputusan investasi. Dengan VaR, investor atau manajer portofolio memperoleh
ukuran risiko downside yang mudah dikomunikasikan serta memungkinkan mereka untuk
membandingkan risiko antar aset atau portofolio, menentukan batas toleransi risiko, dan
mengambil keputusan alokasi aset dengan lebih bijak. Metode perhitungan VaR sangat beragam
mulai dari parametrik seperi VaR Variance-Covariance, maupun nonparametrik dengan
menggunakan simulasi Monte Carlo.

Dalam banyak analisis risiko finansial, return aset tidak jarang menunjukkan sifat heavy-tail
dan volatilitas yang berubah-ubah. Oleh karena itu, VaR dengan asumsi distribusi Student-t dapat
menjadi pilihan karena dengan asumsi distribusi tersebut, VaR menjadi lebih konservatif dalam
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mendeteksi risikoekstrem.Hal ini disebabkan karena distribusi t mengalokasikan probabilitas lebih
besar ke ekor kurva dibanding distribusi normal. Hasilnya pun bisa jadi lebih realistis terutama
untuk data dnegan leptokurtosis karena dapat mengurangi risiko underestimate kerugian ekstrem.
Misalkan return dari aset diasumsikan mengikuti distribusi t dengan derajat bebas v, maka pada
level kepercayaan (1-a) bentuk umum VaR Student-t dapat ditulis sebagai berikut [9].

-2
VaRg = —Wo| 1 + oty /UT (2.10)

dengan

W, = Nilai awal portofolio

u = Mean return

o = Standar deviasi atau volatilitas return

tovy = Kuantil dari distribusi Student-t dengan derajat bebas v pada level kepercayaan o

Karena distribusi t memiliki ekor yang lebih berat, nilai t, ,, untuk kuantil ekor akan lebih besar
daripada kuantil normal, sehingga VaR student-t lebih tinggi dibanding VVaR normal.

2.5. Ekspansi Cornish Fisher

Pendekatan Cornish-Fisher terhadap VaR muncul sebagai perluasan dari metode VaR
parametris klasik, yang mengasumsikan return normal. VaR Ekspansi Cornish-Fisher atau VaR
ECF ini dikembangkan untuk mengakomodasi deviasi dari normalitas, yaitu skewness dan k urtosis
pada distribusi return karena banyak return aset finansial menunjukkan ekor tebal (fat tails) dan
asimetri (skewness), sehingga asumsi normal seringkali tidak realistis sehingga VaR normal
cenderung meremehkan risiko tail.

Dalam Cornish-Fisher, kuantil distribusi return yang digunakan untuk menentukan VaR
disesuaikan atau dikorekasi dengan memasukkan skewness dan kurtosis. Secara matematis, kuantil
a-level yang sudah dikoreksi dirumuskan sebagai:

(Zgz -1) (Zg —32,) (223 — 524)
CF _ K—3)——% "% g2 2.11
z$F =z, + c S+ 4 ( 3) 36 S (2.11)
dengan
Zg = @ ~1(«) adalah kuantil pada distribusi normal standar
S = Skewness empiris return
K = Kurtosis empiris return

Setelah mendapatkan zS$F, VaR padatingkat kepercayaan (1 — o) danpada posisi awal W, serta
volatilitas o dapat dihitung sebagai
VaRSF = —Wy(u + z5F 0) (2.12)

[3].
2.6. Langkah Penelitian
Langkah analisis dalam penelitian ini dilakukan secara runtut sebagai berikut:
1. Mengumpulkan data harga penutupan harian saham PTBA dari sumber resmi.
2. Menghitung return harian menggunakan log return dari harga penutupan.
3. Melakukan statistika deskriptif untuk melihat karakteristik return (mean, deviasi,
skewness, kurtosis).
4. Melakukan uji stasioneritas (ADF) untuk memastikan return sudah stasioner.
5. Mengidentifikasi model ARIMA melalui plot ACF, PACF, dan EACF.
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6. Mengestimasi dan mengevaluasi model ARIMA melalui uji signifikansi, uji white noise,
dan uji normalitas residual.

7. Mengujii heteroskedastisitas (ARCH-LM) pada residual ARIMA.

8. Membangun model GARCH Student-t untuk menangkap volatilitas dan fat tails.

9. Memilih model terbaik berdasarkan nilai AIC dan uji ARCH-LM lanjutan.

10. Mengevaluasi performa prediksi menggunakan MSE dan MAE.

11. Menghitung Value at Risk (VaR) menggunakan pendekatan Student-t dan Cornish-Fisher.

12. Menarik kesimpulan mengenai volatilitas dan tingkat risiko saham PTBA.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Statistika Deskriptif
Tabel 1 berikut menyajikan statistika deskriptif dari return saham PTBA untuk periode 2
Oktober 2024 hingga 3 November 2025.
Tabel 1. Statistika Deskriptif return saham PTBA
PTBA
Mean  -0,0009542
StDev  0,0187596
Variansi 0,0003519
Max 0,0856554
Min -0,1615224
Skewness -1,827133
Kurtosis 21,650147

Berdasarkan Tabel 1 diketahui bahwa rata-rata return saham PTBA harian adalah sebesar -
0,0009542 dengan standar deviasi 0,01875. Return terendah sebesar -0,16152 terjadi pada tanggal
23Juni 2025, sedangkan return tertinggi sebesar 0,0856 terjadi pada tanggal 10 April 2025. Berikut
disajikan plot time seriesdan plot histogram dari return saham PTBA.

return_ptba 2024-10-02 / 2025-11-03
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(a) (b)
Gambar 1. (a) Plot Time Series Data Return Saham PTBA, (b) Histogram Return PTBA

Berdasarkan Gambar 1 (a), dapat diketahui bahwa pergerakan harian return PTBA sangat
fluktuatif. Sebagian besar return berada di dekat O, tetapi ada beberapa lonjakan positif dan negatif
yang ekstrem, khususnya pada pertengahan 2025. Sementara itu, Gambar 1 (b) juga menunjukkan
hasil yang serupa, dimana distribusi return menunjukkan puncak tertinggi di sekitar 0 dan ekor
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lebih tebal di sisi kiri yang menunjukkan adanya pencilan ekstrem sehingga distribusi bersifat
leptokurtik.

3.2. Pemodelan ARIMA

Sebelum melakukan pemodelan ARIMA, terlebih dahulu harus dipastikan stasioneritas data
yang digunakan. Uji ADF dilakukan untuk memastikan apakah data return PTBA telah stasioner
dalam mean. Hasil uji ADF pada data training menghasilkan nilai statistik -5,8285 dengan p-value
< 0,01 sehingga disimpulkan bahwa data return PTBA telah stasioner. Selanjutnya dilakukan
identifikasi model ARIMA menggunakan plot ACF dan PACF. Plot ACF dan PACF berdasarkan
Gambar 2 menunjukkan tidak ada lag yang signifikan sehingga perlu dilakukan differencing. Plot
ACF dan PACF differencing 1 diperoleh pada Gambar 3 (a) dan (b). Untuk mendukung dan
memudahkan pemilihan model berbasis fungsi autokorelasi, digunakan EACF atau Extended
Autocorrelation Function yang menunjukkan bahwa model IMA (1,1) merupakan model yang
paling sesuai. Plot EACF ditunjukkan pada Gambar 3 (c).
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Setelah ditelusuri, model ARIMA (0,1,1) adalah spesifikasi model dengan nilai AIC terkecil
sebesar -1175,08. Model ARIMA (0,1,1) kemudian dilakukan uji signifikansi parameter dan uji
diagnostic sebagai berikut.

Tabel 3. Estimasi Parameter Model ARIMA dan Uji Signifikansi
Model  Koefisien P-Value
IMA (1,1) -0,984407 <0,0001

Hasil uji signifikansi pada Tabel 3 menunjukkan bahwa estimasi parameter model ARIMA
(0,1,1) diperoleh nilai sebesar -0,9844 dengan p-value kurang dari taraf kesalahan ¢ = 5%
sehingga disimpulkan bahwa model ARIMA (0,1,1) adalah model yang signifikan atau d apat
digunakan. Selanjutnya, pada residual model dilakukan uji Ljung-Box untuk mengetahui apakah
terdapat autokorelasi pada residual model IMA (1,1). Hasil uji white noise residual pada Tabel 4
menunjukkan tidak terdapat autokorelasi residual yang dibuktikan oleh nilai p-value sebesar 0,806.

Tabel 4. Uji White Noise Residual
Statistik Q Df (lags) P-Value
6,1602 10 0,8016

Selain itu, berdasarkan Tabel 5 pengujian heteroskedastisitas dilakukan menggunakan uiji
ARCH-LM menunjukkan adanya heteroskedastisitas residual pada lag jangka panjang. Pengujian
normalitas residual dilakukan menggunakan uji Kolmogorov Smirnov dan berdasarkan Tabel 6
diperoleh kesimpulan bahwa residual model IMA (1,1) tidak berdistribusi normal.

Tabel 4. Uji Heteroskedastisitas Residual ARCH-LM Model ARIMA
Lags Statistik LM P-Value

4 1406 < 0,0001
8 667 < 0,0001
12 413 < 0,0001

Tabel 5. Uji Normalitas Kolmogorov-Smirnov

Statistik D P-Value

0,14766 < 0,0001
Oleh karena model ARIMA (0,1,1) memiliki varians residual yang heterogen atau bergantung
padawaktu,dengan distribusi residual yangtidak normal, makapemodelan dilanjutkan ke GARCH
untuk mengatasi hal tersebut. Penggunaan inovasi dengan distribusi student-t pada kasus ini dirasa
cocok karena adanyatemuan distribusi return yang leptokurtik dan residual yang tidak terdistribusi
secara normal. Namun, pada analisis ini, akan dibandingkan apakah model GARCH dengan

distribusi Student-t lebih baik daripada model GARCH biasa dengan distribusi normal.

3.3. Pemodelan ARIMA-GARCH Student-t

Pemodelan residual model IMA (1,1) kemudian dilanjutkan ke model GARCH dengan inovasi
berdistribusi t. Untuk memberikan perbandingan apakah penggunaan inovasi dengan distribusi
student-t adalah hal yang bisa dijustifikasi selain residual yang distribusinya leptopkurtik, Tabel 6
berikut menunjukkan perbandingan beberapa model GARCH dengan inovasi distribusi normal dan
distribusi Student-t.
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Tabel 6. Perbandingan Nilai AIC Model GARCH Normal dan GARCH Student-t
GARCH Distribusi Normal GARCH Distribusi t
Model AIC Model AIC
GARCH (1,1) -5,0626 GARCH (1,1) -5,6120
GARCH (1,2) -5,0541 GARCH (1,2) -5,5974
GARCH (2,1)  -5,0454 GARCH (2,1) -5,6040
GARCH (2,2) -5,0454 GARCH (2,2) -5,5887

Berdasarkan Tabel 6, secara umum model GARCH dengan inovasi berdistribusi student-t
memiliki nilai AIC yang lebih rendah dibandingkan dengan model GARCH dengan inovasi
distribusi normal untuk spesifikasi yang sama. Model GARCH terbaik yang diperoleh berdasarkan
kriteria AIC adalah model GARCH-t (1,1) dengan nilai AIC sebesar -5,612.

Selanjutnya, untuk menguji apakah model tersebut berhasil mengatassi heteroskedastisitas
residual, uji ARCH-LM kembali dilakukan.Hasil uji ARCH-LM pada Tabel 7 menunjukkan bahwa
heteroskedastisitas berhasil teratasi.

Tabel 7. Uji Heteroskedastisitas ARCH-LM Model GARCH
Lags Statistik LM P-Value
4 0,1741 0,9964
8 0,3368 0,9999
12 0,5828 0,9999

Hasil pengujian pada lag 4, 8, dan 12 menunjukkan nilai p-value yang lebih besar dari taraf
kesalahan a = 5% sehingga disimpulkan bahwatidak terdapat heteroskedastisitas pada residual
yang telah dimodelkan dengan menggunakan GARCH-t (1,1). Model GARCH-t yang diperoleh
disajikan pada persamaan berikut.

d; = 0,000166 + 0,230624&; ; + 0,4248636,_,
€ =/ 0tX¢
dengan x, berdistribusi t dengan derajat bebas 2,59967.

Berdasarkan hasil estimasi model GARCH(1,1) dengan distribusi Student-t, diperoleh bahwa
volatilitas returnsaham PT Bukit Asam Tbhk (PTBA) dipengaruhi oleh komponen konstanta sebesar
0,000166, koefisien ARCH sebesar 0,230624, dan koefisien GARCH sebesar 0,424863. Nilai
koefisien ARCH menunjukkan bahwa sekitar 23% volatilitas saat ini dipengaruhi oleh shock atau
kejutan return pada periode sebelumnya, yang mengindikasikan bahwa pasar cukup responsif
terhadap informasi baru. Sementara itu, koefisien GARCH sebesar 0,424863 menunjukkan adanya
persistensi volatilitas, di mana sekitar 42% volatilitas saat ini dipengaruhi oleh volatilitas pada
periode sebelumnya, sehingga mencerminkan adanya fenomena volatility clustering. Jumlah
koefisien ARCH dan GARCH sebesar 0,655487 yang kurang dari satu mengindikasikan bahwa
volatilitas bersifat stasioner dan cenderung kembali ke kondisi jangka panjang (mean-reverting).

Lebih lanjut, penggunaan distribusi Student-t dengan derajat bebas sebesar 2,59967
menunjukkan adanya karakteristik heavy tails pada return saham PTBA, yang mengindikasikan
probabilitas terjadinya pergerakan ekstrem lebih tinggi dibandingkan distribusi normal. Implikasi
dari hasil ini adalah bahwa return saham PTBA tidak hanya dipengaruhi oleh dinamika volatilitas
jangka pendek dan efek persistensi, tetapi juga memiliki risiko kejadian ekstrem yang signifikan.
Hal ini penting bagi investor karena menunjukkan bahwa potensi kerugian besar dapat terjadi
secara tiba-tiba, sehingga diperlukan pendekatan pengukuran risiko yang mampu mengakomodasi
kondisi tersebut, seperti Value at Risk.
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Tabel 8 berikut menunjukkan hasil evaluasi model IMA (1,1) - GARCH-t (1,1) pada prediksi
data training dan testing menggunakan metrik MSE dan MAE.

Tabel 8. Evaluasi Prediksi Model

Training Testing
Model MSE MAE MSE MAE
IMA (1.1) 00003549 00121269 000036798  0,014702
IMA (1,1)-GARCH® ___0,0000443 _0,0017944 0,00001277 _ 0,002789
(1,1)

Series
=2 Actual
Z

-0.02 = Predict

-0.04

-0.08

Oct 01 Oct 15 Nov 01
Waktu

GAMBAR 4. Plot Perbandingan Nilai Prediksi dan Nilai Aktual pada Data Testing

Hasil evaluasi prediksi pada Tabel 8 di atas menunjukkan bahwa performa model ARIMA
(0,1,1)-GARCH-t (1,1) lebih baik dibandingkan model ARIMA (0,1,1) saja, dengan evaluasi pada
data testing memperolen MSE sebesar 0,00001277 dan MAE sebesar 0,002789 yang lebih kecil
daripada model ARIMA biasa. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model ARIMA
menunjukkan performayang relatif baik, mode ARIMA-GARCH dengan inovasi student-t lebih
unggul dalam kasus dimana data mengandung pencilan dengan distribusi yang leptokurtik.

3.4. Perhitungan Value-at-Risk
Dengan menggunakan informasi nilai skewness dan kurtosis pada Tabel 9, serta prediksi dari
model ARIMA dan GARCH Student-t untuk satu periode di luar periode penelitian, nilai VaR
Student-t dan VaR ekspansi Cornish-Fisher pada taraf kepercayaan 95% dan 99% disajikan pada
Tabel 9 berikut.
Tabel 9. Nilai Value at Risk Student-t dan Ekspansi Cornish Fisher
Jenis VaR 95% 99%
VaR Student-t  0,02318865 0,04631877
VaR Ekspansi
Cornish Eisher 0,03267455 0,1247246
Untuk VaR Student-t, pada tingkat kepercayaan 95%, diperoleh nilai VVaR sebesar 0,02318865.
Artinya, dengan probabilitas 95%, kerugian maksimum harian pada return saham PTBA
diperkirakan tidak akan melebihi 2,3188%. Sementara itu, pada tingkat kepercayaan 99%, nilai
VaR meningkat menjadi 0,046318. Ini menunjukkan bahwa dengan tingkat keyakinan 99%,
kerugian harian diperkirakan tidak akan melampaui 4,6318%. Di lain sisi, VaR ekspansi Cornish-
Fisher menunjukkan nilai VaR yang lebih tinggi dan konservatif. Pada tingkat kepercayaan 95%,
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nilai VaR sebesar 0,032674 menunjukkan bahwa kerugian maksimum harian pada level keyakinan
ini diperkirakan tidak melebihi 3,2674%. Pada tingkat kepercayaan 99%, nilai VaR Cornish-Fisher
sebesar 0,124724 menunjukkan bahwa dengan tingkat keyakinan 99%, kerugian maksimum yang
mungkin terjadi dapat mencapai 12,4724%. Nilai ini jauh lebih besar dibandingkan estimasi
Student-t, menunjukkan bahwa pendekatan Cornish-Fisher sangat sensitif terhadap skewness dan
kurtosis distribusi return, sehingga menghasilkan estimasi risiko yang lebih tinggi pada kondisi
pasar ekstrem.

Sebagai ilustrasi, apabila seorang investor menanamkan dana sebesar Rp100.000.000 pada
saham PTBA, maka berdasarkan VaR Student-t padatingkat kepercayaan 95%, potensi kerugian
maksimum harian diperkirakan sekitar Rp2.318.800. Pada tingkat kepercayaan 99%, potensi
kerugian meningkat menjadi sekitar Rp4.631.800. Namun, jika menggunakan pendekatan Cornish-
Fisher, estimasi kerugian menjadi lebih konservatif, yaitu sekitar Rp3.267.400 (95%) dan dapat
mencapai Rp12.472.400 (99%). Hal ini menunjukkan bahwa dalam kondisi pasar normal hingga
moderat, risiko relatif masih terkendali, tetapi dalam kondisi ekstrem, potensi kerugian dapat
meningkat secarasignifikan.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menganalisis volatilitas dan risiko return saham PT Bukit Asam Tbhk (PTBA)
menggunakan pendekatan ARIMA-GARCH dengan distribusi Student-t. Berdasarkan hasil
analisis, return saham PTBA memiliki karakteristik volatilitas yang tinggi, ekor tebal (fat tails),
serta pencilan ekstrem yang terlihat dari nilai skewness negatif dan kurtosis yang sangat besar.
Model terbaik yangdiperolehadalah kombinasi IMA (1,1) - GARCH-t(1,1), yangterbukti mampu
menangkap dinamika volatilitas secara lebih akurat dibandingkan model ARIMA saja, ditunjukkan
oleh nilai MSE dan MAE yang lebih rendah.

Perhitungan Value at Risk (VaR) menunjukkan bahwa VaR Student-t memberikan estimasi
risiko moderat, sedangkan pendekatan Cornish-Fisher menghasilkan nilai VaR yang lebih besar
dan konservatif terutamapadatingkat kepercayaan 99%. Hal ini menunjukkan sensitivitas Cornish-
Fisher terhadap skewness dan kurtosis pada distribusi return. Secara keseluruhan, penelitian ini
menegaskan bahwa penggunaan model GARCH dengan distribusi heavy-tailed sangat diperlukan
pada data keuangan yang menunjukkan volatilitas tinggi agar estimasi risiko menjadi lebih realistis
dan tidak mengabaikan potensi kerugian ekstrem.
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