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Abstrak

Tiap investasi antar saham yang dilakukan akan memberikan keuntungan dan risiko yang berbeda
meskipun dalam sektor industri yang sama. Membentuk sebuah portofolio merupakan usaha
memaksimalkan tingkat pengembalian (return) yang diharapkan dari investasi yang dilakukan dengan
risiko tertentu. Value-at-Risk (VaR) merupakan salah satu alat ukur risiko yang digunakan untuk
memprediksi besarnya kerugian maksimum dari suatu portofolio yang dimiliki. Melakukan perhitungan
VaR terhadap portofolio dua saham yang memiliki kebergantungan bukanlah hal yang mudah, karena
tidak ditemukannya distribusi bersama yang cocok untuk memodelkan hal tersebut. Teori Copula
merupakan alat yang sangat fundamental dan fleksibel dalam memodelkan suatu distribusi bersama.
Dalam Tugas Akhir ini menggunakan metode keluarga Copula Archimedean yaitu Copula Clayton
dan Copula Gumbel untuk menentukan Value-at-Risk pada data portofolio. Nilai VaR dengan tingkat
kepercayaan 90% pada Copula Clayton dan Copula Gumbel yaitu 0,0158 dan 0,0168, nilai VaR dengan
tingkat kepercayaan 95% pada Copula Clayton dan Copula Gumbel yaitu 0,0210 dan 0,0228, serta nilai
VaR dengan tingkat kepercayaan 99% pada Clayton yaitu 0,0320 dan Copula Gumbel yaitu 0,0376.
Diperoleh nilai mean error VaR violation Copula Clayton yaitu 31 dan Copula Gumbel yaitu 7. Hal ini
menyatakan bahwa VaR Copula Gumbel dapat memprediksirisiko kerugian lebih baik pada portofolio.

Kata kunci: Value-at-Risk, Copula, Archimedian, Clayton, Gumbel

1T Pendahuluan

Pasar modal merupakan salah satu alternatif in-
vestasi jangka panjang dan sebagai media inves-
tasi bagi pemodal. Investasi dilakukan banyak
orang untuk mencapai keuntungan di masa men-
datang. Tiap investasi antar saham vyang di-
lakukan akan memberikan keuntungan dan risiko
yang berbeda meskipun dalam sektor industri yang
sama. Harapan dari investor terhadap investasinya
adalah memperoleh return sebesar-besarnya den-
gan risiko tertentu. Membentuk sebuah portofolio
merupakan usaha memaksimalkan tingkat pengem-
balian (return) yang diharapkan dari investasi yang
dilakukan dengan risiko tertentu.

Risiko merupakan besarnya penyimpangan an-
tara tingkat pengembalian yang diharapkan (ex-
pected return) dengan tingkat pengembalian aktual
(actual return) [8]. Prinsip utama dalam inves-
tasi yang perlu diingat sebagai seorang investor
adalah risiko yang rendah maka return yang di-
hasilkan akan rendah dan sebaliknya risiko yang
tinggi maka return yang dihasilkan juga akan tinggi.

Pengukuran risiko merupakan hal yang sangat pent-
ing berkaitan dengan investasi dana yang cukup be-
sar. Oleh sebab itu, pengukuran risiko perlu di-
lakukan agar risiko berada dalam tingkatan yang
terkendali sehingga dapat mengurangi terjadinya
kerugian berinvestasi [8].

Salah satu alat ukur yang berkembang pesat dan
sangat populer dipergunakan saat ini yaitu Value-
at-Risk (VaR) yang dipopulerkan oleh J.P. Mor-
gan pada tahun 1994. Value-at-Risk (VaR) menjadi
alat ukur standar yang digunakan oleh analis keuan-
gan untuk menghitung risiko pasar dari sebuah aset
atau portofolio [10].

Konsep Copula membantu pemahaman keber-
gantungan secara lebih mendalam. Copula sebagai
salah satu metode estimasi VaR merupakan pemod-
elan distribusi bersama yang memiliki beberapa ke-
unggulan yaitu tidak memerlukan asumsi distribusi
normal dan dapat menangkap tail dependence di
antara masing-masing variabel [12].

Copula merupakan media untuk mengamati per-
ilaku kebergantungan dengan fokus pada nilai ko-
relasi serta menunjukkan ukuran kebergantungan
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yang sesuai dengan data. Pada Jurnal ini menggu-
nakan metode keluarga Copula Archimedean yaitu
Copula Clayton dan Copula Gumbel untuk menge-
tahui tail dependence.

2 Tinjauan Pustaka
2.1

Salah satu tujuan investor berinvestasi adalah
untuk mendapatkan return. Tanpa adanya tingkat
keuntungan yang dinikmati dari suatu investasi,
tentunya investor tidak akan melakukan investasi.
Jadi, semua investasi mempunyai tujuan utama
mendapatkan return [2].

Menurut Wahyudi (2003), bahwa return saham
adalah keuntungan yang dinikmati investor atas
investasi saham vyang dilakukannya [20]. Menu-
rut Samsul (2006), return adalah pendapatan yang
dinyatakan dalam persentase dari modal awal in-
vestasi [16]. Pendapatan investasi dalam saham ini
merupakan keuntungan yang diperoleh dari jual beli
saham, dimana jika untung disebut capital gain dan
jika rugi disebut capital loss. Berdasarkan defin-
isi di atas dapat disimpulkanbahwa return saham
merupakan tingkat pengembalian yaitu berupa ke-
untungan dan kerugian yang didapatkan dari inves-
tasi yang telah dilakukan.

Menurut Tandelilin (2001), return saham terdiri
dari dua komponen, yaitu [18]:

Return Saham

1. Capital Gain (loss)
Capital Gain (loss) vyaitu kenaikan (penu-
runan) harga suatu saham yang bisa mem-
berikan keuntungan (kerugian) bagi investor.

2. Yield
Yield merupakan komponen return yang
mencerminkan aliran kas atau pendapatan
yang diperolen secara periodik dari suatu in-
vestasi saham.

Menurut Gruber et al. (1991) return saham un-
tuk tiap periode dapat dihitung dengan menggu-
nakan rumus sebagai berikut [7]:

Eit+1

Rit = In( Pit )

dimana Rj; menyatakan return saham i pada peri-
ode t, P¢;y menyatakan harga saham i pada periode

2.2
Diberikan Y4, Y5,...,Y, adalah peubah acak yang

Fungsi Likelihood

saling bebas dan berdistribusi identik dengan prob-
ability density function (pdf) f(y; 0). Fungsi likeli-
hood merupakan bentuk lain dari distribusi pelu-
ang gabungan Y1, Ya,...,Y, Yyang diperoleh den-

2
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gan menukar peran 6 dan y dalam fungsi-fungsi n-
variat, dan (ii) membuang suku yang tidak bergan-
tung pada 6. Fungsi likelihood didefinisikan sebagai
[17]:

L(©) =LOly1, .. ¥n) = Fyi v (Y1, ..¥n|6) Untuk

memudahkan dalam perhitungan, trans-
formasikan fungsi likelihood menjadi fungsi log-
likelihood.  Fungsi logaritma adalah fungsi yang
monoton naik dan satu-satu terhadap fungsi sebe-
narnya. Fungsi log-likelihood didefinisikan sebagai
[17]:

1(6) =  Inf(y;6)
t=1
Pendekatan distribusi dilakukan berdasarkan log-
likelihood yang memiliki nilai paling tinggi.

2.3 Kendall’s Tau

Menurut Nelsen, R.B. (1991), koefisien kore-
lasi Kendall’s Tau pertama kali diperkenalkan oleh
Fechner sekitar tahun 1900, dan ditemukan kembali
oleh Kendall (1938) [13]. Kendall’s Tau merupakan
normalisasi nilai harapan dan memberikan metode
alternatif untuk menghitung ukuran asosiasi pada
Copula.

Konsep Kendall’s Tau menghitung banyaknya
pasangan concordant dan discordant. Misalkan ter-
dapat n barisan observasi dari (x;, yi) dan (X, Y;j)
dengan X,Y merupakan peubah acak kontinu, ke-
mudian (X, yi) dan (X;j, yj) adalah dua buah ob-
servasi yang berbeda dari X,Y

= (Xi, ¥i) dan (Xj, yj), termasuk concordant apa-
bila :

i = %) (i —Vyj)¢0
Kondisi ini memenuhi apabila X; | X;j dan y; i
yj atau apabila X; ¢ X;j dan yi ¢ Yj

= (Xi, ¥i) dan (x;j, y;), termasuk discordant apa-
bila :

Xi-x)i-Vvi)io0
Kondisi ini memenuhi apabila X; j Xj dan y; ¢
y;j atau apabila X; ¢ X; dan y;i i y;j

Rumus dasar yang digunakan [15]:

o

g‘[ nCz

@)

Terdapat nC, pasangan observasi (X;, yi) dan (X;,
yj), ¢ menyatakan banyaknya pasangan yang con-
cordant dan d menyatakan banyak pasangan yang
discordant.
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2.4 Teorema Sklar

Teorema Sklar (1959) menunjukkan bahwa fungsi
distribusi gabungan n-dimensi dapat didekomposisi
menjadi n distribusi marginal dan Copula, yang
benar-benar menggambarkan ketergantungan an-
tara variabel n [3]. Misalkan H adalah fungsi dis-
tribusi bersama dengan marginal F dan G. Maka
terdapat suatu copula C sedemikian hingga untuk
semua X, y di dalam R yaitu sebagai berikut [11]:

H(x, y) = C(F (x). G(Y)).

jika C adalah Copula dan F dan G adalah fungsi
distribusi, maka fungsi H yang didefinisikan adalah
fungsi distribusi dengan marginal F dan G.

2.5

Dalam literatur statistik, ide copula muncul pada
abad ke-19 dalam konteks diskusi non-normalitas
dalam kasus multivariat [11]. Copula adalah suatu
fungsi yang menggabungkan beberapa distribusi
marginal menjadi distribusi gabungan.

Konsep Copula pertama kali dipopulerkan pada
tahun 1959 oleh seorang matematikawan Abe Sklar
yang teoremanya sekarang dikenal dengan nama
Teorema Sklar. Dalam teorema tersebut, Copula
digambarkan sebagai suatu fungsi yang menjaring
berbagai bentuk distribusi marginal ke suatu ben- tuk
distribusi gabungan.

Pada umumnya, keluarga copula yang sering di-
gunakan terdiri atas Copula Gaussian, Copula t-
student dan Copula Archimedian yang terdiri dari
Copula Clayton dan Copula Gumbel.

Teori Copula

2.5.1 Copula Clayton

Keluarga Copula Clayton pertama kali diusulkan
oleh Clayton (1978), dan dipelajari oleh Oakes
(1982, 1986), Cox dan Oakes (1984), Cook and
Johnson (1981, 1986) [11].

Untuk mencari Copula Clayton,
cari @(t) terlebih dahulu, yaitu :

o) = -
Sehingga diperoleh Copula Clayton :

maka perlu di-

Ccrayton(U, V;o) = (U +v ® - 1)

dimana o € [1, o)

2.5.2 Copula Gumbel

Keluarga Copula Gumbel diperkenalkan oleh
Gumbel (1960). Sejak dibahas dalam Hougaard
(1986), juga dikenal sebagai keluarga Gumbel-
Hougaard. Didefinisikan estimasi parameter Cop-
ula Gumbel :
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dengan t menyatakan Kendall’s Tau dan & meny-
atakan parameter Copula Clayton. Sehingga Cop-
ula Gumbel didefinisikan sebagai berikut[11]:

Coumber=eXp  —((~ log u)® + (- log Vv)?)3

dimana & € [0, o)

2.6 Portofolio
Portofolio merupakan gabungan dua atau lebih
sekuritas yang terpilih sebagai investasi dari in-

vestor pada kurun waktu tertentu dengan suatu ke-
tentuan tertentu. Selain itu, portofolio dapat diar-
tikan sebagai serangkaian kombinasi beberapa ak-
tiva yang diinvestasikan dan dipegang oleh investor
baik perorangan maupun lembaga [20].

2.6.1 Portofolio Dua Aset

Portofolio dua aset merupakan gabungan dari
dua saham untuk menurunkan risiko kerugian yang
diperoleh. Portofolio dua aset dibangun den-
gan proporsi investasi disetiap saham. Portofolio
didefinisikan [11]:

z=(ax +(1 - a)y)

Dimana x dan y menyatakan data saham, z meny-
atakan portofolio dua aset, dan a menyatakan pro-
porsi aset portofolio.

2.7 Value-at-Risk (VaR)

Value-at-Risk (VaR) merupakan sebuah konsep
yang digunakan dalam pengukuran risiko dalam
risk management. Secara sederhana VaR in-
gin menjawab pertanyaan “Seberapa besar (dalam
persen atau sejumlah uang tertentu) investor da-
pat merugi selama waktu investasi T dengan tingkat
kepercayaan sebesar (1-a)”. Dari pertanyaan terse-
but, secara sederhana kita melihat adanya 3 vari-
abel yang penting: besar kerugian, selang waktu,
dan besar tingkat kepercayaan [3].

Secara spesifik, kita akan melihat pergerakan har-
gaharga saham melalui perspektif VaR ini. Mis-
alkan VaR suatu portfolio $5,000 dengan tingkat
kepercayaan 95% pada periode satu hari, maka ter-
dapat 95% kemungkinan portfolio tersebut akan
mengalami kerugian dengan nilai di bawah $5,000.
Dapat juga dikatakan bahwa ada 5% kemungkinan
portfolio tersebut akan mengalami kerugian mini-
mal $5,000 pada satu hari ke depan [15].

Didefinisikan :

VaRa-oy(Y) =Fy " (1 - )

dengan Y adalah peubah acak return dengan fungsi
distribusi F(y). Untuk 0 < a < 1, VaR pada
tingkat kepercayaan (1-a).
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2.8 VaR Violation

VaR Violation merupakan metode untuk
mengevaluasi ~ Value-at-Risk berdasarkan Huang
(2009), didefinisikan [6]:

n={1 ,if z>VaR{0

x
vi= mwvo =Wi-v;

Jf 2 < VaR;

Keterangan :

z = nilai portofolio

V aR¢ = nilai Value-at-Risk pada waktu ke-t

Nt = VaR Violation

v = banyaknyaVaR Violation

selanjutnya mencari mean error.  Hal ini bertu-

juan untuk mencari metode terbaik berdasarkan

nilai dari VaR Violation yang telah didapatkan.

Didefinisikan [11]:
MeanError =

Ve _le
n

Keterangan :

MeanError = nilai Mean Error
ve = Expected Violation a

vm = Expected Violation Method
n = banyaknya data

3 Perancangan Sistem
3.1

Data merupakan informasi yang diperlukan
dalam Tugas Akhir untuk diolah. Data aset porto-
folio yang digunakan yaitu data harga penutupan
saham Honda dan data harga penutupan saham
Toyota yang diambil dari tanggal 7 Oktober 2011
sampai tanggal 30 September 2015.

Analisis Data

160

Honda
Toyota

Harga Saham
@ =) =} =
=] =] =] =

@
=]

s
=]
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g’ m‘\/"‘«r"/\f\(’j ik NM'N%"A’\A

20
1]

L L L L L L L
100 200 300 400 500 600 700 800
Hari

L
900 1000

Figure 1: Harga Penutupan Saham Honda dan Toy-
ota

Berdasarkan figure 1, terdapat grafik harga penu-
tupan saham dimana garis grafik biru yaitu harga
penutupan saham Toyota dan garis grafik merah
yaitu harga penutupan saham Honda.
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3.2  Alur Sistem Perancangan

Harga Penutupan
Saham

Mengubah Harga
Penutupan menjadi
Data Return Saham

!

Menentukan
Distribusi Marginal
dari return tiap
saham

!

Copula

v !

Menentukan tail Msgeg;lfjk:nncfea”
idependence Copula Co zla Clayton
Gumbel : -

Menghitung Return
Portofolio berdasarkan
Copula Clayton

Menghitung Return
Portofolio berdasarkan
Copula Gumbel

' '

Menghitung VaR

Menghitung VaR

dari Copula dari Copula
Gumbel Clayton
Menghitung Menghitung

Violation VaR dan
Mean Error dari
Copula Gumbel

Violation VaR dan
Mean Error dari
Copula Clayton

Figure 2: Flowchart Perancangan Sistem

Berikut ini penjelasan alur perancangan sistem
yaitu:

1. Menggunakan data harga penutupan saham
(close price) berdasarkan urutan tanggal yaitu
dari tanggal 7 Oktober 2011 sampai tanggl 30
September 2015.

2. Merubah nilai harga penutupan saham (close
price ) dari tiap saham menjadi nilai return sa-
ham.

3. Menentukan atau memilih distribusi marginal
yang tepat dari return tiap saham.

4. Distribusi marginal tiap saham didekati dis-
tribusi gabungan dengan Copula. Copula yang
digunakan yaitu Copula Clayton dan Copula
Gumbel.
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o

. Dalam pendekatan menggunakan Copula maka
harus menaksir parameter baik Copula Clay-
ton dan Copula Gumbel serta menentukan
model Copula untuk dapat dilihat tail depen-
dence dari Copula.

6. Membangkitkan data dari parameter Copula
Clayton dan Copula Gumbel yang telah diten-
tukan sebelumnya.

7. Menghitung return portofolio dari kedua aset
saham berdasarkan Copula Clayton dan Cop-
ula Gumbel.

8. Menghitung Value-at-Risk dari Copula Clay-
ton dan Copula Gumbel berdasarkan tingkat
kepercayaan (1-a).

9. Menghitung VaR Violation dan Mean Error
dari Copula Clayton dan Copula Gumbel un-
tuk menentukan Copula terbaik dalam menges-
timasi VaR.

4 Implementasi Hasil

41 Return Saham Honda dan Sa-

ham Toyota

Return saham Honda dan Toyota perhari dim-
ulai dari tanggal 7 oktober 2011 sampai tanggal
30 September 2015. Berikut grafik return indeks
masing-masing saham :

A Ni

300 400

0.1

Return
o

500 600 700 8OO 900 1000
Hari
Toyota

o 100 200

Return

L L L L L
500 600 700 80O 900 1000
Hari

300 400

o 100 200

Figure 3: Nilai return Honda dan Toyota

Pada implementasi hasil ini, Penulis menggunakan
data return saham dari harga penutupan saham.

4.2

Penentuan distribusi marginal pada data ini, da-
pat digunakan statistika deskriptif, uji kecocokan
distribusi dengan pendekatan histogram data serta
uji log-likelihood.

Uji Kecocokan Distribusi
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Table 1: Hasil Statistika Deskriptif

Parameter Honda Toyota
Min -0.0849 -0.0476
Max 0.0704 0.0621

Mean 0.000025 0.000573

Std.Deviasi  0.0151004 0.013396
Skewness -0.070 0.273
Kurtosis 2.314 1.338

Berdasarkan statistika deskriptif tabel 1 menun-
jukkan bahwa nilai skewness dan kurtosis cen-
derung tidak berdistribusi normal. Hal ini dise-
babkan nilai skewness tidak bernilai sama dengan
nol dan nilai kurtosis tidak bernilai sama dengan
tiga. Nilai skewness dan kurtosis pada data return
tiap saham menunjukkan data return dari saham
Honda dan Toyota cenderung bersifat simetris dan
agak lebih runcing dari distribusi normal, maka pil-
ihan distribusi yang cukup mendekati jatuh pada
distribusi t.

Akan tetapi, distribusi t mempunyai mean 0 dan
variansi yang bergantung pada drajat kebebasan v,
yaitu 5. Oleh sebab itu, distribusi t ditrans-
formasi linear agar dapat diperoleh distribusi yang
mirip dengan distribusi t, tetapi dengan nilai mean
dan variansi yang fleksibel. Distribusi tersebut
dikenal dengan distribusi t yang tak terstandarkan
atau distribusi t location-scale.

Selanjutnya berdasarkan uji kecocokan distribusi
dengan histogram data dan Log-Likelihood. Dengan
menggunakan fitur distribution fitting pada soft-
ware Matlab, histogram data lebih cocok dengan
plot fungsi distribusi t location-scale.

Figure 4:

Uji kecocokan distribusi
togram data return Honda

dengan his-

dapat dilihat pada figure 4 dan figure 5, distribusi
t location-scale memiliki ekor distribusi yang lebih
panjang dari pada distribusi lainnya.  Distribusi
yang mendekati dari uji kecocokan distribusi den-
gan histogram data, vaitu distribusi Generalized
Extreme Value, Logistic, Normal, t location-scale
Selain itu, uji kecocokan distribusi data dengan
log-likelihood memberikan informasi dalam menen-
tukan distribusi data yang tepat. Informasi nilai
log-likelihood untuk data return saham dapat dili-
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Table 4: Hasil Kendal’s Tau

/ \ Variabel Nilai
\ Concordant 385931
/ Discordant 113519
Y/ \ Kendall’s Tau  0.55

Berikut nilai dari parameter dari Copula Clayton
Figure 5: Uji kecocokan distribusi dengan his- dan Copula Gumbel,
togram data return Toyota

Table 5: Parameter Copula
hat pada tabel 2.

Jenis Copula  Nilai
Clayton 2.3992

Table 2: Hasil Log-Likelihood Gumbel 2.1996
Distribusi Honda Toyota :
Generalized Extreme Value 2731.4 2880.97 Setelah menentukan parameter d.a” Copyla Clay-
Logistic 2803.24 2916.01 ton dan Copula Gumbel, selanjutnya kita dapat
Normal 2774.6 289436  memodelkan Copula Clayton dan Copula Gumbel
T location-scale 2804.84 2917.06 berupa plot tail dependence Copula dari data pa-

rameter tabel 5.

Setelah mencari nilai Kendall’s Tau, langkah se-
lanjutnya adalah menentukan parameter dari Cop-
ula yaitu Copula Clayton dan Copula Gumbel.

Berdasarkan nilai log-likelihood pada tabel 2, dapat
dilihat bahwa distribusi t location-scale di setiap sa-
ham Honda dan saham Toyota memiliki nilai Log-
Likelihood tertinggi dibandingkan distribusi lain.

Setelah ditentukan distribusi data dari data
return kedua saham, selanjutnya dilakukan pe-
naksiran parameter.  Taksiran parameter untuk
data return saham Honda dan Toyota dapat dili-
hat pada tabel 3

Table 3: Hasil Penaksiran Parameter

Saham c v
Honda  0.0000468024 0.012232 5.76891
Toyota  0.00024483 0.0107866 5.37752

Berdasarkan hasil penaksiran parameter terlihat
MHonda < HM1oyota;, OHonda = OToyotas VHonda =
VT oyota- Hal ini berarti bahwa nilai tingkat keun-
tungan yang diharapkan pada saham Honda lebih
besar dibandingkan dengan saham Toyota.

5 Model Copula

Dalam menentukan model Copula, terlebih dahulu
harus ditentukan Kendall’s Tau, parameter Copula
hingga dapat menentukan tail dependence Copula.
Berdasarkan tabel 4 dimana nilai koefisien korelasi
Kendall’s Tau memiliki nilai sebesar 0.55. Hal ini
berarti bahwa kedua investasi dikatakakan berasosi-
asi positif.



ISSN : 2355-9365

Dapat didefinisikan model Copula Clayton :

Cc layton (u, v;2.3992) =
(u—2.3992 + V—2.3992 _ 1)_
2.3092

Dapat didefinisikan model Copula Gumbel :

Coumbel(U, v;2.1996) =
exp —((-log u)19% + (- log v)2-1996)2 190

dimana u dan v pada model Copula Clayton dan
Copula Gumbel menyatakan hasil fungsi distribusi
kumulatif dari distribusi t location-scale. Sehingga
jika digambarkan dalam bentuk plot tail dependence
Copula yaitu :

Plot Tail Dependem Copula Clayton

Figure 6: Scatterhist Perilaku Tail Dependence
Copula Clayton

Berdasarkan figure 6 dan 7 ditunjukkan bahwa Cop-
ula Clayton dan Copula Gumbel memiliki karakter-
istik tail dependence yang berbeda. Copula Clayton
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Plot Tail Dependent Copula Gumbel

Figure 7: Scatterhist Perilaku Tail Dependence
Copula Gumbel

memiliki tail dependence di bagian bawah sedan-
gkan Copula Gumbel memiliki tail dependence di
bagian atas.

6 Value-at-Risk(VaR)

Value-at-Risk (VaR) merupakan sebuah konsep
yang digunakan dalam pengukuran risiko dalam
risk management. Secara sederhana VaR in-
gin menjawab pertanyaan “Seberapa besar (dalam
persen atau sejumlah uang tertentu) investor da-
pat merugi selama waktu investasi t dengan tingkat
kepercayaan sebesar (1-a) ”. Berdasarkan per-
tanyaan tersebut, secara sederhana kita melihat
adanya 3 variabel yang penting: besar kerugian,
selang waktu, dan besar tingkat kepercayaan [11].
Berikut adalah plot VaR Copula Clayton dan Cop-
ula Gumbel terhadap return portofolio :
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Figure 8: Grafik Nilai VaR Copula Clayton dengan
tingkat kepercayaan 90%

Berdasarkan figure 8, dapat dilihat bahwa return
VaR (garis hitam) dengan tingkat kepercayaan 90%
dengan Copula Clayton dapat mengantisipasi nilai
risiko kerugian dari return portofolio (titik merah)

yang terjadi pada periode t.
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Figure 9: Grafik Nilai VaR Copula Gumbel tingkat
kepercayaan 90%

Berdasarkan figure 9, dapat dilihat bahwa return
VaR (garis hitam) dengan tingkat kepercayaan 90
% dengan Copula Gumbel dapat mengantisipasi ni-
lai risiko kerugian dari return portofolio (titik biru)
yang terjadi pada periode t.

VaR 95% dengan Copula Clayton
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Figure 10: Grafik Nilai VaR Copula Clayton dengan
tingkat kepercayaan 95%

Berdasarkan figure 10, dapat dilihat bahwa return
VaR (garis hitam) dengan tingkat kepercayaan 95%
dengan Copula Clayton dapat mengantisipasi nilai
risiko kerugian dari return portofolio (titik merah)
yang terjadi pada periode t.

Berdasarkan figure 11, dapat dilihat bahwa return
VaR (garis hitam) dengan tingkat kepercayaan 95%
dengan Copula Gumbel dapat mengantisipasi ni-
lai risiko kerugian dari return portofolio (titik biru)
yang terjadi pada waktu t.

Berdasarkan figure 12, dapat dilihat bahwa return
VaR (garis hitam) dengan tingkat kepercayaan 99%
dengan Copula Clayton dapat mengantisipasi nilai
risiko kerugian dari return portofolio (titik merah)
yang terjadi pada waktu t.

Berdasarkan figure 13, dapat dilihat bahwa return
VaR (garis hitam) dengan tingkat kepercayaan 99%



ISSN : 2355-9365

WaR 95% dengan Copula Gumbel
0.06 T T T T T

oo4f - : . : g

J
.

Wm:_._.t."{‘?_\ﬂw‘,i_ﬂ‘—ﬁ—e"—w—'—"
* *

002 S s ey TV s w1
o & . vt
R P A e g., b

Data
o
»:v 3
..
RS
3.3
e
EXY
208

-0.02

-0.04 K

® +  Return Portofolio
VaR 95%

L L L L L L ! L L
a 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Periode

-0.06

Figure 11: Grafik Nilai VaR Copula Gumbel dengan
tingkat kepercayaan 95%
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Figure 12: Grafik Nilai VaR Copula Clayton dengan
tingkat kepercayaan 99 %
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Figure 13: Grafik Nilai VaR Copula Gumbel dengan
tingkat kepercayaan 99 %
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dengan Copula Gumbel dapat mengantisipasi ni-
lai risiko kerugian dari return portofolio (titik biru)
yang terjadi pada periode t.

Berdasarkan gambar tersebut, didapat nilai VaR
terhadap return portofolio pada periode t=1000 :

Table 6: Nilai VaR terhadap return portofolio pada
periode 1000

Jenis Copula VaR 90% VaR 95% VaR 99%
Clayton 0,0158 0,0210 0,0320
Gumbel 0,0168 0,0228 0,0376

Berdasarkan tabel 4.6, dapat dilihat bahwa nilai
VaR Copula Clayton pada periode 1000 dengan
tingkat kepercayaan 90% terhadap return portofo-
lio sebesar 0,0158. Hal ini menunjukkan bahwa ter-
dapat 90% peluang portofolio mengalami kerugian
dibawah 0,0158 atau terdapat 10% peluang portofo-
lio mengalami kerugian diatas 0,0158. Begitu juga
sama halnya dengan VaR Copula Gumbel 90%, VaR
Copula Clayton dan Copula Gumbel 95% serta VaR
Copula Clayton dan Copula Gumbel 99%.

7 Violation VaR

Selanjutnya dapat ditentukan VaR Copula ter-
baik dengan mencari violation VaR dan mean error
dari setiap metode yang digunakan. Dapat dilihat
hasil sebagai berikut,

Table 7: Hasil Nilai Violation VaR dan Mean Error

Jumlah Periode 1000
o 10 % 5% 1%
Expected no. of violations 100 50 10 Mean Error
Copula Clayton 111 66 14 31
Copula Gumbel 100 54 13 7

Pada tabel 7, dapat dilihat bahwa Copula Clay-
ton memiliki mean error sebesar 31 dan Copula
Gumbel memiliki mean error sebesar 7. Hal ini
berarti bahwa VaR Copula Gumbel dapat mem-
prediksi risiko kerugian lebih baik pada portofolio.

8 Kesimpulan dan Saran

8.1

Berdasarkan hasil yang diperoleh, maka dapat dis-
impulkan:

Kesimpulan

1. Dalam membentuk distribusi gabungan den-
gan Copula dari return saham, terlebih dahulu
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menentukan distribusi marginal dari data re-
turn beserta fungsi distribusi kumulatif, koe-
fisien korelasi Kendall’s Tau dan parameter
Copula untuk ditentukan tail dependence Cop-
ula berdasarkan model Copula baik Copula

Clayton maupun Copula Gumbel.

2. Data return investasi pada saham Honda dan
Toyota mengikuti distribusi  t location-scale
yang merupaka distribusi yang memiliki ekor
yang lebih panjang dari distribusi normal dan
juga merupakan transformasi linear dari dis-
tribusi t.

3. Nilai VaR pada periode 1000 dengan tingkat
kepercayaan 90% pada Copula Clayton yaitu
0,0158 dan Copula Gumbel yaitu 0,0168, ni-
lai VaR dengan tingkat kepercayaan 95% pada
Copula Clayton yaitu 0,0210 dan Copula Gum-
bel 0,0228, serta nilai VaR dengan tingkat
kepercayaan 99% pada Copula Clayton vyaitu
0,0320 dan Copula Gumbel yaitu 0,0376

4. Diperoleh nilai mean error VaR Copula Clay-
ton sebesar 31 dan VaR Copula Gumbel sebe-
sar 7. Sehingga Copula Gumbel dapat mem-
prediksi risiko kerugian lebih baik diband-
ingkan dengan Copula Clayton.

8.2

Beberapa rekomendasi yang diajukan dari Tugas
Akhir ini adalah :

Saran

1. Melakukan  proporsi aset portofolio yang
berbeda untuk mengetahui nilai risiko dengan
Copula Clayton dan Copula Gumbel.

2. Menggunakan  distribusi marginal yang
berbeda dari tiap investasi saham yang akan
dipilih.

3. Menggunakan Metode selain Copula Clayton
dan Copula Gumbel untuk mengetahui nilai
Value-at-Risk portofolio.
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