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Abstrak

Investasi di pasar modal, khususnya pada saham dengan volatilitas tinggi seperti PT
Bank Rakyat Indonesia Agroniaga Tbk (AGRO), mengandung risiko ketidakpastian
yang signifikan. Asumsi distribusi normal seringkali gagal menangkap perilaku
ekstrem pada data /og-return harga saham yang memiliki karakteristik ekor berat.
Penelitian ini bertujuan untuk mengukur risiko ekstrem menggunakan pendekatan
Extreme Value Theory melalui metode Peak Over Threshold yang dimodelkan
dengan Generalized Pareto Distribution. Data yang digunakan adalah log-return
harga saham harian AGRO periode Oktober 2022 hingga Oktober 2025. Analisis
dilakukan secara terpisah pada ekor kiri untuk risiko kerugian dan ekor kanan untuk
potensi keuntungan. Hasil estimasi menunjukkan adanya asimetri struktur ekor, di
mana ekor kiri teridentifikasi memiliki batas yang pasti (ekor pendek), sedangkan
ekor kanan bersifat ekor berat. Perhitungan Value at Risk dan Tail Value at Risk pada
berbagai tingkat kepercayaan mengonfirmasi bahwa potensi keuntungan ekstrem
secara statistik lebih dominan dibandingkan risiko kerugian ekstrem. Temuan ini
memberikan informasi krusial bagi investor dalam menyusun strategi manajemen
risiko yang lebih akurat dan efektif dibandingkan menggunakan metode
konvensional.

Kata kunci: Extreme Value Theory, Generalized Pareto Distribution, Peak Over
Threshold, Tail Value at Risk, Value at Risk.

1 Pendahuluan

Pasar modal memainkan peran penting dalam mendukung perekonomian nasional,
khususnya sebagai sarana investasi dan pembiayaan jangka panjang. Salah satu instrumen
utama dalam pasar modal adalah saham. Saham merupakan instrumen yang menawarkan
potensi keuntungan tinggi namun disertai risiko yang signifikan. Potensi keuntungan
tersebut didapat dalam bentuk refurn atau imbal hasil, yaitu perubahan harga dari waktu
ke waktu. Pada kenyataannya, return saham tidak selalu berdistribusi normal dan
seringkali memiliki ekor berat [7]. Karakteristik tersebut mengindikasikan adanya
peluang kejadian ekstrem seperti lonjakan harga yang tajam atau penurunan drastis dalam
waktu singkat.
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Gambar 1. Grafik harga saham AGRO.

Dalam kurun waktu tiga tahun terakhir, harga saham PT Bank Rakyat Indonesia
Agroniaga Tbk (AGRO) mengalami fluktuasi yang cukup signifikan. Hal tersebut
mengakibatkan return saham AGRO tidak berdistribusi normal dan memiliki ekor berat.
Sehingga, asumsi normalitas dalam pengukuran risiko akan gagal menangkap peluang
kejadian ekstrem. Pemahaman terhadap perilaku ekstrem dalam return saham sangat
penting karena hal tersebut memiliki dampak besar terhadap portofolio investasi,
manajemen risiko, bahkan stabilitas sistem keuangan secara keseluruhan.

Teori nilai ekstrem atau Extreme Value Theory (EVT) telah menjadi kerangka yang
tepat untuk memodelkan distribusi nilai-nilai ekstrem. EVT memiliki dua pendekatan
utama, yaitu Block Maxima (BM) dan Peak Over Threshold (POT). Pendekatan BM
mengandalkan nilai maksimum per blok waktu, sedangkan pendekatan POT
memanfaatkan semua observasi yang melebihi ambang batas (threshold), menjadikannya
lebih efisien dalam penggunaan data ekstrem [4]. Nilai-nilai ekstrem di atas threshold
tersebut kemudian dimodelkan menggunakan Generalized Pareto Distribution (GPD)
dengan dua parameter penting, yaitu shape (¢) dan scale (o) yang menggambarkan
bentuk dan sebaran data ekstrem [9]. Melalui pendugaan parameter-parameter tersebut,
dapat diketahui sifat ekor distribusi dari data memiliki ekor yang berat atau justru terbatas.

Dalam konteks pasar modal, hasil estimasi ini memiliki implikasi langsung
terhadap pengukuran risiko keuangan. Salah satu pengukuran risiko paling umum adalah
perhitungan ukuran risiko seperti Value at Risk (VaR) dan Tail Value at Risk (TVaR).
Studi [7] menunjukkan bahwa asumsi normalitas dalam penghitungan VaR dan TVaR
bisa mengabaikan ekor berat dan pendekatan POT memberikan estimasi yang lebih tepat.

Berbagai penelitian terdahulu telah mengaplikasikan EVT untuk mengukur risiko
di pasar keuangan. Penelitian Gencay dan Selguk [8] menunjukkan bahwa distribusi
return di pasar saham negara berkembang memiliki karakteristik ekor kanan dan kiri yang
berbeda. Ekor kiri (kerugian ekstrem) cenderung lebih berat dibandingkan ekor kanan
(keuntungan ekstrem), yang mengindikasikan bahwa risiko dan imbal hasil tidak bersifat
simetris. Fenomena serupa juga mulai diamati pada pasar saham Indonesia, meskipun
sebagian besar penelitian domestik masih berfokus pada ekor kiri sebagai representasi
risiko kerugian. Penelitian Situmeang [17] memodelkan ekor kiri dan ekor kanan
distribusi return pada pasar negara berkembang, termasuk Indonesia. Sementara itu, pada
penelitian Mustopa [15] dilakukan pemodelan kedua sisi ekor pada Indeks Harga Saham
Gabungan (IHSG). Namun demikian, penelitian yang secara spesifik berfokus pada
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saham individual di Indonesia dengan penerapan pendekatan POT dan distribusi GPD
dua sisi masih sangat terbatas.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini diarahkan untuk menerapkan pendekatan
POT pada data return harian saham AGRO dengan pemodelan kedua sisi ekor.
Selanjutnya, hasil estimasi digunakan untuk menghitung nilai VaR dan TVaR sebagai
ukuran risiko pasar ekstrem. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan memberikan
kontribusi akademis dalam memperluas literatur EVT di pasar modal Indonesia, serta
manfaat praktis berupa informasi yang dapat digunakan oleh investor dalam memperkuat
strategi manajemen risiko.

2 Metodologi

2.1 Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data time series harga penutupan
harian saham PT Bank Rakyat Indonesia Agroniaga Tbk (AGRO) yang terdaftar di Bursa
Efek Indonesia (BEI). Data diperoleh dari Yahoo Finance untuk periode 1 Oktober 2022
hingga 1 Oktober 2025. Pemilihan rentang waktu ini bertujuan untuk menangkap berbagi
kondisi pasar, termasuk periode volatilitas tinggi dan rendah, sehingga data yang
dianalisis cukup representatif. Total data observasi yang digunakan adalah sebanyak n =
715. Data ini kemudian diolah untuk mendapatkan data refurn harian yang akan menjadi
dasar analisis.

2.2 Return Saham

Analisis dalam penelitian ini tidak dilakukan pada data harga saham secara
langsung, melainkan pada data refurn harian. Return lebih umum digunakan dalam
analisis risiko keuangan karena memiliki sifat stasioner yang lebih baik dibandingkan
data harga. Metode return yang digunakan adalah /Jog-return, yang dihitung
menggunakan selisih logaritma natural dari harga penutupan antara dua hari perdagangan
yang berurutan [19]. Secara matematis, log-return (R;) pada hari ke-t dihitung dengan
rumus:

Re = In3"= = In(P) ~ In(P;-y) D
dengan P, adalah harga penutupan saham pada hari ke-t.

Data log-return R, inilah yang akan menjadi fokus utama analisis. Sesuai dengan
tujuan penelitian untuk memodelkan kedua sisi ekor, data log-return akan dipisahkan
menjadi dua:

1. Ekor kanan (keuntungan ekstrem): Terdiri dari log-return positif (R; > 0) yang akan
dianalisis untuk memodelkan keuntungan ekstrem.

2. Ekor kiri (kerugian ekstrem): Terdiri dari log-return negatif (R; < 0). Untuk
menerapkan metode POT, yang menganalisis nilai di atas ambang batas, data
kerugian ini ditransformasi menjadi nilai positif sebelum dimodelkan.

Distribusi dari kedua set data ekstrem ini kemudian akan dimodelkan menggunakan GPD.

2.3 Generalized Pareto Distribution

Fungsi distribusi kumulatif (CDF) dari Generalized Pareto Distribution (GPD)
ditentukan oleh dua parameter, yaitu parameter bentuk (shape) ¢dan parameter skala
(scale) 0 > 0. Kedua parameter ini masing-masing menggambarkan karakteristik ekor
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(tail) dan skala penyebaran dari distribusi. Bentuk umum CDF GPD dinyatakan sebagai
berikut:

1 Exp\ e
—<1+—) , jika&#0
Feo(x) =4 0 o (2)

e o , jlkaé =0

dengan 0 < x < oo apabilaé > 0,dan 0 < x < —%apabilaf < 0[14].

Parameter ¢ memiliki peran yang sangat penting karena menentukan karakteristik
ekor distribusi. Jika & > 0, maka distribusi dikategorikan sebagai berekor berat (heavy-
tailed) dari kelas Fréchet, yang menunjukkan peluang tinggi terhadap kejadian ekstrem
tanpa batas atas yang pasti. Jika & = 0, distribusi termasuk berekor sedang (medium-
tailed) dari kelas Gumbel, di mana GPD akan berkurang menjadi distribusi eksponensial
dengan parameter 1/0. Sementara itu, apabila ¢ < 0, distribusi termasuk berekor pendek
(short-tailed) dari kelas Weibull, yang berarti memiliki batas atas yang pasti [7].

Parameter o berfungsi sebagai pengukur sebaran dari distribusi kelebihan. Nilai
o yang lebih besar menunjukkan tingkat variabilitas dan potensi kerugian ekstrem yang
lebih tinggi. Kedua parameter tersebut umumnya tidak diketahui dan perlu diestimasi
menggunakan data empiris.

Salah satu metode estimasi yang paling banyak digunakan adalah Maximum
Likelihood Estimation (MLE). Metode ini dipilih karena menghasilkan estimator yang
konsisten, efisien, serta memiliki sifat asimtotik yang baik [10]. Prinsip dasar MLE adalah
menentukan pasangan nilai parameter (f, 6) yang memaksimalkan fungsi likelihood
berdasarkan data observasi x, X5, ..., X, dengan n merupakan banyak observasi.

Untuk GPD, fungsi likelihood dirumuskan sebagai:

[Tae 5o

l

(3)

L, 0| xy,%p, %) =4 51
1 _x
| ;e g , €=0
=1

dengan bentuk /log-likelihood-nya adalah
1)\ X
—nll’lO’—(1+E) 11’1(1+7>,f#—'0
£(5,0) = n ©

—nlna—(%)in , €=0

i=1
Nilai € dan & diperoleh dengan memaksimalkan fungsi log-likelihood tersebut, biasanya
melalui metode numerik karena bentuk solusinya tidak tersedia secara analitik [5][14].
Dalam penelitian ini, penentuan parameter-parameter tersebut akan dibantu dengan
fungsi 'fitgpd' pada RStudio.
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2.4 Metode Peak Over Threshold

Metode Peak Over Threshold (POT) merupakan salah satu pendekatan untuk
mengidentifikasi nilai ekstrem dengan menentukan nilai ambang batas tertentu yang
disebut threshold. Setiap observasi yang melebihi nilai threshold disebut exceedance.

1 X

i

Gambar 2. Ilustrasi metode POT.

Misalkan suatu observasi terdiri dari sampel acak X;,t = 1,2, ..., n dengan fungsi
sebaran F(x) = P(X; < x). Exceedance dari threshold u terjadi ketika X; > u untuk
setiap t = 1,2, ...,n. Fungsi sebaran dari nilai x yang melebihi u kemudian disebut

fungsi sebaran bersyarat excess yang dinyatakan sebagai berikut:
PX—-u<yX>u) _F(y+u)—F(u)

E@)=PX-u<yl|X>u)= (5)

P(X >u) - 1-Fw
dengan y = x —u > 0. Dari nilai x = y + u kemudian didapat persamaan
Flx) =[1-FWIKQ)+F@ (6)

[8].
Menurut Balkema dan de Haan [3] dan Pickand [16] dalam Gengay dan Selguk
[8], untuk nilai u yang besar, fungsi sebaran bersyarat akan konvergen dengan fungsi
sebaran GPD, F,(y) = F¢ (y). Sehingga, persamaan (6) dapat diubah menjadi
F(x) =[1-FW]Feo(y) + F(w) = [1 = FW)]Fe o (x —w) + F(w). (7)
Misalkan n,, merupakan banyak exceedance dan n merupakan banyak data observasi,
maka nilai F(u) dapat diduga dengan persamaan

. n—ny,
F(u) = — (8)
Dengan demikian, nilai F (x) dapat diduga dengan persamaan
N n—ny n—ny, Ny
Fe) = |1-—|Feolx—w) + =1- " (F,x—w—1. (9

2.5 Mean Excess Plot

Penentuan nilai threshold merupakan salah satu poin penting dalam menggunakan
metode POT. Threshold yang dipilih harus memiliki keseimbangan antara bias dan variasi.
Jika threshold terlalu rendah dapat mengakibatkan bias dan jika terlalu tinggi dapat
mengakibatkan peningkatan keragaman pada data [7]. Salah satu metode yang dapat
digunakan untuk menentukan threshold adalah Mean Excess Plot (MEP). MEP
merupakan alat grafik sederhana berdasarkan fungsi rata-rata dari data observasi yang
berada di atas threshold u atau fungsi mean excess yang didefinisikan sebagai

1 n
en) =) (K= 1) Ly (10)

dengan n,, merupakan banyak exceedance dan n merupakan banyak data observasi.
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Untuk GPD dengan parameter (¢, 0), fungsi mean excess didefinisikan dalam
fungsi linear u berikut:
§

o
=E[X-w|X>u]l=——=+
e(w) = E[(X —w)| X > u] - 1=¢
Perkiraan empiris dari mean excess biasanya digambarkan terhadap rentang beberapa
nilai u. Secara umum, untuk memilih nilai u yang optimal, pilih nilai di mana garis pada

MEP tampak linear dan memiliki kemiringan positif [4].

u. (11)

2.6 Uji Kolmogorov-Smirnov

Uji Kolmogorov-Smirnov merupakan metode statistik nonparametrik yang
digunakan untuk menilai kesesuaian antara fungsi distribusi empiris dari suatu sampel
dengan fungsi distribusi teoritis yang diharapkan. Pendekatan ini bertujuan untuk
mengevaluasi apakah data observasi berasal dari distribusi yang sama dengan model
teoritis yang diasumsikan, serta untuk mengukur sejauh mana penyimpangan antara
keduanya terjadi.

Secara matematis, misalkan terdapat data acak dari peubah acak yang saling bebas
dan identik {X;, X,, ..., X} dengan fungsi distribusi empiris F(x) dan fungsi distribusi
teoritis Fy(x). Hipotesis statistik yang dibangun dinyatakan sebagai:

Hy: F(x) = Fy(x) untuk seluruh x,
Hy: F(x) # Fy(x) untuk sekurang-kurangnya satu nilai x.

Dalam konteks distribusi GPD, fungsi distribusi teoritis Fy(x) didefinisikan
sebagai F¢,(x) pada persamaan (2). Sementara itu, fungsi distribusi empiris F(x)

diperoleh berdasarkan data urut, yaitu F(x;) = % untuk i = 1,2, ...n. Nilai maksimum

selisih absolut antara kedua fungsi tersebut menghasilkan statistik uji
D = max|F(x) — Fy(x)]. (12)

Nilai D kemudian dibandingkan dengan batas kritis D, = 1'—\/?%6 pada taraf signifikansi a =

0.05 dengan n banyak data observasi. Apabila D < D,, maka tidak terdapat perbedaan
signifikan antara distribusi empiris dan distribusi teoritis, yang menunjukkan bahwa H,,
diterima dan data mengikuti GPD secara statistik.

Uji Kolmogorov-Smirnov memiliki keunggulan karena mempertimbangkan
keseluruhan domain distribusi tanpa bergantung pada estimasi parameter tertentu. Selain
itu, uji ini bersifat sensitif terhadap perbedaan bentuk distribusi di seluruh rentang data,
menjadikannya metode yang efektif dalam menguji kecocokan model ekstrem seperti
GPD yang digunakan dalam pemodelan risiko keuangan [6][12][18]. Hasil uji
Kolmogorov-Smirnov digunakan untuk memastikan bahwa parameter distribusi yang
diperoleh telah merepresentasikan karakteristik data dengan baik sebelum dilakukan
estimasi pengukuran risiko.

2.7 Value at Risk dan Tail Value at Risk

Value at Risk (VaR) merupakan ukuran kuantitatif yang digunakan untuk menilai
potensi kerugian maksimum pada tingkat kepercayaan tertentu dalam suatu periode waktu
tertentu. VaR dapat didefinisikan sebagai kuantil ke-p dari distribusi kemungkinan
kerugian sebagai berikut [11]:

VaR,(X) = inf{x | Fx(x) = p} = mp, p € (0,1). (13)
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Untuk sebaran kontinu, VaR,(X) = m, memenuhi persamaan
F(ry,) =P(X<m,) =p, (14)
P(X>my)=1—-p. (15)
Dalam konteks analisis risiko ekstrem, pendekatan GPD digunakan untuk
mengestimasi nilai VaR berdasarkan data yang melebihi threshold tertentu. Pendekatan
ini merupakan bagian dari EVT yang secara empiris terbukti efektif untuk menangkap
perilaku ekor distribusi data keuangan yang menunjukkan sifat ekor berat [13].
Persamaan matematis dari VaR berbasis GPD dinyatakan sebagai berikut:

o[(n-p\~

VaRr, = u+f ( nu ) 1] (16)
di mana:
u : threshold,
& : parameter bentuk (shape),
o : parameter skala (scale),
n : banyak data observasi,
n, : banyak data yang melampaui threshold (exceedance),

(1 — p): peluang kerugian melebihi tingkat kepercayaan p.

Pendekatan ini memberikan hasil estimasi risiko yang lebih akurat dibandingkan
metode parametrik tradisional karena mempertimbangkan dinamika ekor distribusi yang
asimetris dan volatilitas tinggi pada pasar keuangan [14].

Tail Value at Risk (TVaR), yang juga dikenal sebagai Conditional Value at Risk
(CVaR) atau Expected Shortfall (ES), merupakan ukuran risiko yang memperhitungkan
nilai kerugian rata-rata di luar titik VaR. Ukuran ini dianggap lebih informatif dan
koheren dibandingkan VaR karena tidak hanya menilai kuantil kerugian, tetapi juga
ekspektasi kerugian ketika kejadian ekstrem terjadi [1][2].

TVaR secara umum didefinisikan sebagai berikut:

TVaR,(X) = E[X | X > VaR,(X)] 17)
atau dapat dinyatakan melalui integral
1 1
TVaR,(X) = —f Fyl(u) du. (18)
1-pJ,

Dengan menerapkan POT dan asumsi bahwa exceedances mengikuti GPD, definisi
umum TVaR dapat diturunkan menjadi bentuk khusus sebagai berikut:
VaR, + o —¢u

(19)

1-¢

dengan syarat 0 < 1 untuk menjamin ekspektasi hingga (finite expectation). Persamaan
ini menunjukkan bahwa TVaR merupakan fungsi dari VaR yang disesuaikan dengan
parameter bentuk dan skala distribusi GPD. Ketika o bernilai positif, distribusi memiliki
ekor berat, yang mencerminkan kemungkinan besar terjadinya kerugian ekstrem pada
pasar keuangan. Oleh karena itu, TVaR tidak hanya menggambarkan batas bawah dari
risiko, melainkan juga memberikan estimasi yang lebih realistis terhadap potensi
kerugian di luar VaR, menjadikannya ukuran yang koheren dan sesuai dengan prinsip
manajemen risiko modern [14].

TVaRp =
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3 Hasil dan Pembahasan

3.1 Eksplorasi Data

Data yang digunakan adalah harga penutupan harian saham AGRO periode 1
Oktober 2022 hingga 1 Oktober 2025, yang terdiri dari 715 data. Seperti yang ditunjukkan
pada Gambar 1 di bagian pendahuluan, pergerakan harga saham AGRO menunjukkan
fluktuasi yang signifikan selama periode pengamatan. Data harga tersebut kemudian
ditransformasi menjadi log-return harian (R;) sesuai persamaan (1) dan dilakukan
penghapusan 1 data kosong (missing values) di tengah deret waktu, sehingga
menghasilkan 712 data /og-return. Karakteristik data log-return ini dieksplorasi secara
visual dan statistik untuk memvalidasi asumsi yang mendasari pemilihan metode nilai
ekstrem.

Secara visual, histogram log-return pada Gambar 3 menunjukkan bahwa distribusi
data terpusat tajam di sekitar nol, dengan puncak yang lebih runcing (leptokurtik)
dibandingkan dengan kurva distribusi normal. Boxplot pada Gambar 4 mendukung
temuan ini, dengan menunjukkan adanya sejumlah besar outlier atau nilai ekstrem di
kedua sisi, baik kerugian (ekor kiri) maupun keuntungan (ekor kanan).

Frequency
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| | |

50
|

" anllTh—

[ l I l I !
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logreturn

Gambar 3. Histogram log-return saham AGRO.
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| |

-0.05

Gambar 4. Boxplot log-return saham AGRO.

Analisis statistik deskriptif pada Tabel 1 memberikan bukti kuantitatif lebih lanjut. Nilai
rata-rata (mean) sangat mendekati nol, yang konsisten dengan data log-return.



MILANG, Vol. 21, No. 2, pp. 75-88 83

Tabel 1. Statistik deskriptif log-return saham AGRO.

Statistik Nilai
Mean -0.0012
Median 0.0000
Minimum -0.0896
Maksimum 0.1687
Skewness 1.1027
Kurtosis 7.4675

Nilai kurtosis tercatat 7.4675, yang mengonfirmasi sifat leptopkurtik dan ekor berat
dari distribusi log-return saham AGRO. Selain itu, nilai skewness positif yang
mengindikasikan bahwa ekor kanan (keuntungan) sedikit lebih panjang atau tebal
daripada ekor kiri (kerugian). Untuk menguji normalitas data secara formal, dilakukan uji
Jarque-Bera. Hasil uji pada Tabel 2 menunjukkan penolakan terhadap hipotesis
normalitas.

Tabel 2. Hasil uji Jarque-Bera log-return saham AGRO.

Statistik Nilai
X-Squared 736.4
p-value <2.2e-16

Nilai p-value yang jauh di bawah taraf signifikansi @ = 0.05 menunjukkan bahwa H,
yang mengindikasikan data berdistribusi normal ditolak.

Kesimpulan dari eksplorasi data ini adalah bahwa distribusi /og-return harga
saham AGRO tidak normal, bersifat leptokurtik, asimetris, dan memiliki ekor berat.
Temuan ini menunjukkan bahwa model risiko standar yang mengasumsikan normalitas
tidak akan memadai untuk menangkap risiko ekstrem. Hal ini memperkuat alasan untuk
menggunakan EVT dengan pendekatan POT dan GPD, yang secara khusus dirancang
untuk memodelkan perilaku ekor distribusi.

3.2 Estimasi Parameter Generalized Pareto Distribution

Penentuan threshold (u) dengan metode MEP dilakukan dengan melihat grafik
yang tampak linear dengan kemiringan positif sebelum fluktuasi besar. Setelah
menentukan kandidat u, dihitung banyak nilai exceedance (n,,), estimasi parameter GPD
dengan MLE, dan uji Kolmogorov-Smirnov untuk menentukan nilai u terbaik. Pada
bagian ekor kiri atau kerugian ekstrem, nilai log-return negatif ditransformasi menjadi
nilai positif agar dapat dimodelkan dengan POT-GPD.
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Gambar 5. Grafik MEP ekor kiri.

Berdasarkan grafik MEP pada Gambar 5, kandidat u dipilih pada rentang u =
(0.018,0.020). Pada rentang tersebut, dilakukan estimasi parameter GPD menggunakan
MLE serta uji kesesuaian Kolmogorov-Smirnov. Pada Tabel 3 dapat dilihat masing-
masing nilai n,, estimasi parameter ¢ dan o, serta hasil uji Kolmogorov-Smirnov
mencakup nilai D, nilai kritis, dan keputusan yang diambil.

Tabel 3. Estimasi GPD pada ekor kiri.

Threshold Parameter GPD Uji Kolmogorov-Smirnov

u n, & g D Nilai kritis Keputusan
0.018 183 —0.1096 0.0173 0.0542 0.1005 Terima Hy
0.019 168 —0.1430 0.0182 0.0602 0.1049 Terima Hy
0.020 156 —0.1696  0.0189 0.0645 0.1089 Terima H,

Berdasarkan hasil pada Tabel 3, semua kandidat u mendapat keputusan terima H,,
sehingga GPD sesuai untuk memodelkan exceedances pada ekor kiri atau kerugian
ekstrem. Selanjutnya, dipilih nilai u terbaik dengan mempertimbangkan kestabilan
parameter dan n,, yang masih cukup besar. Parameter ¢ dan o0 menunjukkan pola yang
mulai stabil pada u = 0.019 dengan jumlah exceedances yang masih memadai, yaitu
sebanyak 168 pengamatan. Jumlah ini cukup besar untuk menjaga reliabilitas estimasi
parameter menggunakan metode MLE, sekaligus tidak terlalu rendah sehingga
menghindari risiko overfitting pada bagian ekor. Sehingga, dipilih u = 0.019 dengan
parameter § = —0.1430 , dan parameter o = 0.0182 . Nilai ¢ = —-0.1430< 0
menunjukkan bahwa distribusi berekor pendek (short-tailed), yang berarti kerugian
ekstrem memiliki batas atas yang pasti. Adapun nilai ¢ = 0.0182 menunjukkan besarnya
penyebaran exceedances atau tingkat variabilitas yang cukup tinggi pada bagian kerugian
ekstrem.

Kemudian, cara yang sama digunakan untuk menentukan u dan mengestimasi
parameter GPD pada bagian ekor kanan atau keuntungan ekstrem.
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Gambar 6. Grafik MEP ekor kanan.

Berdasarkan Grafik MEP pada Gambar 6, kandidat threshold ditetapkan pada
rentang u = (0.015,0.019). Pada rentang tersebut, dilakukan estimasi parameter GPD
menggunakan MLE serta uji kesesuaian Kolmogorov—Smirnov. Pada Tabel 4 dapat
dilihat masing-masing nilai n,,, estimasi parameter ¢ dan o, serta hasil uji Kolmogorov—
Smirnov mencakup nilai D, nilai kritis, dan keputusan yang diambil.

Tabel 4. Estimasi GPD pada ekor kanan.

Threshold Parameter GPD Uji Kolmogorov-Smirnov

u n, ¢ (4 D Nilai kritis Keputusan
0.015 171 0.1721 0.0184 0.0485 0.1040 Terima H,
0.016 160 0.1569 0.0191 0.0486 0.1075 Terima H,
0.017 147 0.1183 0.0208 0.0612 0.1122 Terima H,
0.018 140 0.1178 0.0210 0.0648 0.1149 Terima H,
0.019 135 0.1299 0.0206 0.0610 0.1171 Terima H,

Berdasarkan hasil pada Tabel 4, seluruh kandidat threshold u memperoleh
keputusan terima H, pada uji Kolmogorov-Smirnov. Hal ini menunjukkan bahwa model
GPD sesuai untuk memodelkan exceedances pada ekor kanan atau keuntungan ekstrem.
Selanjutnya, pemilihan u terbaik dilakukan dengan mempertimbangkan kestabilan
parameter dan jumlah exceedances n, . Parameter ¢ dan o menunjukkan pola yang
semakin stabil pada u = 0.017 yang juga didukung oleh jumlah exceedances yang masih
memadai, yaitu sebanyak 147 pengamatan. Jumlah ini cukup besar untuk menjaga
reliabilitas estimasi parameter menggunakan metode MLE, sekaligus tidak terlalu rendah
sehingga menghindari risiko overfitting pada bagian ekor. Sehingga, dipilith u = 0.017
dengan parameter ¢ = 0.1183 , dan parameter o = 0.0208. Nilai ¢ = 0.1183
mengindikasikan bahwa ekor kanan bersifat heavy-tailed atau berekor berat. Karakteristik
ini berarti terdapat peluang yang lebih tinggi untuk munculnya keuntungan ekstrem pada
saham AGRO dibandingkan distribusi dengan ekor pendek. Sementara itu, parameter
o = 0.0208 menggambarkan besarnya penyebaran exceedances, yang pada penelitian ini
menunjukkan tingkat variabilitas yang cukup tinggi pada bagian keuntungan ekstrem.
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3.3 Value at Risk dan Tail Value at Risk

Hasil estimasi risiko ekstrem menggunakan pendekatan POT-GPD menunjukkan
asimetri yang signifikan antara struktur ekor distribusi kerugian dan keuntungan saham.
Pada sisi ekor kiri, dengan threshold u = 0.019 dan 168 exceedances menghasilkan
parameter ¢ = —0.1430 dan o = 0.0182 mengindikasikan kerugian ekstrem yang
terbatas. Penghitungan VaR dan TVaR dengan persamaan (13) dan (17) untuk pendekatan
empiris serta persamaan (16) dan (19) untuk pendekatan GPD pada berbagai nilai p dari
ekor kiri dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. VaR dan TVaR pada ekor kiri.

P VaR GPD VaR Empiris TVaR GPD TVaR Empiris
90% 0.0337 0.0339 0.0478 0.0476
92.5% 0.0383 0.0377 0.0518 0.0520
95% 0.0444 0.0432 0.0572 0.0578
97.5% 0.0540 0.0562 0.0656 0.0664
99% 0.0653 0.0679 0.0755 0.0732

Berdasarkan Tabel 5, selisih yang kecil antara VaR dan TVaR pendekatan GPD
dengan pendekatan empiris pada ekor kiri menunjukkan bahwa pemilihan threshold dan
estimasi parameter GPD telah menghasilkan model yang baik dan mampu
menggambarkan kerugian ekstrem pada data log-return.

Pada pendekatan GPD, nilai VaR menunjukkan peningkatan konsisten dari 0.0337
(tingkat kepercayaan 90%) hingga 0.0653 (99%), sementara TVaR meningkat dari 0.0478
menjadi 0.0755 pada tingkat kepercayaan yang sama. Rasio TVaR/VaR yang relatif stabil
(berkisar antara 1.42 hingga 1.56) mencerminkan risiko ekor yang terkendali dengan
ekspektasi kerugian kondisional yang proporsional terhadap kuantil VaR [1].

Sebaliknya, pada sisi ekor kanan, dengan threshold u = 0.017 dan 147
exceedances menghasilkan parameter ¢ = 0.1183 dan ¢ = 0.0208 mengindikasikan
keuntungan ekstrem tanpa batas nilai statistik yang dapat ditentukan. Penghitungan VaR
dan TVaR dengan persamaan (13) dan (17) untuk nilai empiris serta persamaan (16) dan
(19) untuk GPD pada berbagai nilai p dari ekor kanan dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. VaR dan TVaR pada ekor kanan.

P VaR GPD VaR Empiris TVaR GPD TVaR Empiris
90% 0.0328 0.0314 0.0585 0.0479
92.5% 0.0394 0.0384 0.0661 0.0653
95% 0.0492 0.0483 0.0771 0.0768
97.5% 0.0670 0.0632 0.0973 0.0979

99% 0.0929 0.0844 0.1267 0.1278
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Berdasarkan Tabel 6, serupa dengan hasil perhitungan pada ekor kiri, selisih yang
cukup kecil antara VaR dan TVaR pendekatan GPD dengan pendekatan empiris pada
ekor kanan menunjukkan bahwa pemilihan threshold dan estimasi parameter GPD telah
menghasilkan model yang baik dan mampu menggambarkan keuntungan ekstrem pada
data log-return.

Pada pendekatan GPD, nilai VaR menunjukkan peningkatan yang lebih tajam dari
0.0328 (tingkat kepercayaan 90%) menjadi 0.0929 (99%), sementara TVaR meningkat
secara progresif dari 0.0585 hingga mencapai 0.1267 pada tingkat kepercayaan 99%.
Rasio TVaR/VaR yang meningkat dari 1.78 pada tingkat kepercayaan 90% menjadi 1.36
pada 99% menunjukkan bahwa ekspektasi keuntungan ekstrem meningkat secara
nonlinier, mencerminkan potensi upside risk yang substansial [14].

Perbandingan kedua skenario mengungkapkan bahwa peluang terjadinya log-
return ekstrem positif relatif lebih besar dibandingkan log-return ekstrem negatif, dengan
struktur risiko yang lebih didominasi oleh potensi keuntungan ekstrem. Temuan ini
konsisten dengan karakteristik distribusi heavy-tailed pada pasar dengan volatilitas tinggi
dan menegaskan bahwa penggunaan VaR saja tidak memadai untuk menangkap
keseluruhan profil risiko, sehingga TVaR memberikan informasi yang lebih
komprehensif untuk pengambilan keputusan alokasi modal dan strategi manajemen risiko
yang efektif [2].

4 Simpulan dan Saran

Hasil penelitian ini menegaskan bahwa pendekatan POT dengan GPD memberikan
representasi yang lebih akurat dibandingkan pendekatan normalitas terhadap perilaku
risiko ekstrem pada log-return saham AGRO. Distribusi log-return yang terbukti
leptokurtik (kurtosis 7.47) dan tidak simetris (skewness 1.10), serta struktur ekor yang
berbeda dengan ekor kiri yang bersifat short-tailed dengan parameter shape & =
—0.1430 (threshold u = 0.019, 168 exceedances) dan ekor kanan yang heavy-tailed
dengan parameter shape & = 0.1183 (threshold u = 0.017,147 exceedances)
menunjukkan bahwa asumsi normalitas tidak mampu merepresentasikan karakteristik
risiko pada data dengan dominasi kejadian ekstrem. Estimasi VaR dan TVaR yang
meningkat secara konsisten pada berbagai tingkat kepercayaan, misalnya VaR 95%
sebesar 0.0444 dan TVaR 95% sebesar 0.0572 pada ekor kiri, serta VaR 95% sebesar
0.0492 dan TVaR 95% sebesar 0.0771 pada ekor kanan mengindikasikan bahwa TVaR
memberikan ukuran risiko yang lebih koheren dan informatif, terutama dalam konteks
pasar dengan volatilitas tinggi. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi
terhadap penguatan penerapan EVT dalam pengukuran risiko keuangan di Indonesia.

Sebagai implikasi praktis, penggunaan VaR dan TVaR berbasis EVT
direkomendasikan untuk analisis risiko pada aset dengan volatilitas tinggi karena metode
ini lebih sensitif terhadap perilaku ekor distribusi. Penelitian lanjutan disarankan untuk
mengintegrasikan model volatilitas dinamis seperti GARCH-EVT atau pendekatan
penentuan threshold yang lebih adaptif, sehingga estimasi risiko ekstrem dapat dilakukan
dengan stabilitas dan reliabilitas yang lebih tinggi seiring perubahan kondisi pasar.
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