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ABSTRACT 
 

Value at Risk is a tool used to measure the risk of loss on a specific portfolio investment. Value at 
Risk is the maximum loss of investment of financial products with a given confidence level  over a 
given period of time. Several methods have been developed to estimate Value at Risk, such as 
historical data simulations, Monte Carlo simulations, GARCH(1,1) method, EWMA etc. However, 
those methods are considered to be unable to explain the structure of dependence among random 
variables constructing the portfolios.  By using copula functions, the dependence among assets in 
multivariate distributions can be modeled for which the behavior of the marginal can be observed in 
more detail.In this paper, t-copula function is used to model the dependence structure of the 
multivariate distribution of asset return portfolio. t-copula is able to model and estimate the t-student 
multivariate distribution without need to assume the normality of the random variables. t-copula 
function needs i.i.d. (independent and identically distributed) characterization of data. The empirical 
data used in this research is Jakarta Stock Exchange index dan Kualalumpur Stock Exchange 
index recorded during the period of 30 May 2008 to 30 May 2013 (1270 observations). The Value at 
Risk estimated  uses the time horizon 22 days with confidence levels of  90%, 95%, and 99%. 
Comparing with normal (Gaussian) copula, t-copula performs better than Gaussian copula. This 
result agrees with the literature, even the difference in our result is not quit significant. 
Keywords: GARCH(1,1), t-Copula, value at risk 
 

ABSTRAK 
 

Value at Risk merupakan suatu alat yang dipakai untuk mengukur risiko investasi. Value at Risk 
menjelaskan besarnya kerugian terburuk yang terjadi pada investasi dalam produk finansial dengan 
tingkat kepercayaan tertentu dan dalam interval waktu tertentu. Beberapa metode telah 
dikembangkan untuk menaksir Value at Risk, seperti simulasi data historis, simulasi Monte Carlo, 
GARCH(1,1), EWMA, dan lain-lain. Namun, metode-metode tersebut masih dianggap tidak dapat 
menjelaskan struktur keterkaitan masing-masing variabel random yang membentuk portofolio 
tersebut. Dengan menggunakan fungsi copula, keterkaitan masing-masing saham dalam distribusi 
gabungannya dapat dimodelkan sehingga prilaku distribusi marginalnya dapat diamati dengan lebih 
detail. Pada makalah ini t-copula digunakan untuk memodelkan struktur kebergantungan 
(dependence) pada distribusi gabungan tingkat pengembalian portofolio. Fungsi t-copula adalah 
bentuk umum dari fungsi distribusi multivariat t-student, dimana t-copula dapat memodelkan dan 
mengestimasi distribusi multivariat t-student tanpa harus mengasumsikan variabel-variabel acaknya 
berdistribusi normal. Dalam analisi data, fungsi t-copula membutuhkan data yang saling bebas dan 
identik dalam distribusi (iid). Data empiris yang digunakan dalam penelitian ini adalah data indeks 
Jakarta Stock Exchange dan indeks Kuala Lumpur Stock Exchange dicatat pada kurun waktu 30 
Mei 2008 sampai 30 Mei 2013 (1270 observasi). Value at Risk yang dihitung menggunakan periode 
horizon T=22 hari kedepan untuk tingkat kepercayaan masing-masing 90%, 95%, 99%. 
Dibandingkan dengan Gaussian copula, t-copula memberikan hasil yang lebih baik. Hasil ini sesuai 
dengan teori, walaupun perbedaannya tidak terlalu signifikan.  
Kata kunci: GARCH(1,1), t-Copula, value at risk 
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Pengukuran risiko merupakan hal yang sangat penting pada bidang investasi. Dengan 
diketahuinya risiko, maka kebijakan investasi dapat dilakukan dengan lebih terukur. Dalam 
pengelolaan risiko, hal utama yang harus dilakukan adalah mengidentifikasi penyebab risiko itu. 
Misalnya, dalam mengidentifikasi risiko portofolio, saham-saham yang membentuk portofolio yang 
dianggap berisiko harus dievaluasi performanya. Untuk mengevaluasi saham-saham pembentuk 
portofolio diperlukan adanya suatu metode akurat yang dapat mengukur risiko tersebut sehingga 
pengelolaan risiko dapat lebih terkendali. Terdapat beberapa teori yang menjelasakan bagaimana 
cara mengukur risiko, seperti Value at Risk (VaR), Expected-Shortfall (ES), atau return-level (Gilli & 
Kellezi, 2006). Salah satu metode yang berkembang pesat dan sangat populer digunakan saat ini 
adalah Value-at-Risk (VaR) dan sudah menjadi alat ukur yang standar dalam menghitung risiko.  

VaR merupakan alat ukur yang dapat menghitung besarnya kerugian terburuk yang terjadi 
pada portofolio saham dengan tingkat kepercayaan tertentu dan dalam periode waktu tertentu. 
Keakuratan alat ukur ini merupakan hal yang sangat penting dalam menentukan besarnya modal 
yang harus disediakan oleh perusahaan untuk menanggulangi kerugian yang mungkin terjadi. Hal ini 
disebabkan karena semakin besar risiko dalam suatu portofolio, maka akan semakin besar juga 
kerugian yang dihadapi dengan tingkat probabilitas tertentu. Berdasarkan hal tersebut, saat ini 
metode perhitungan VaR mendapat perhatian yang sangat khusus oleh para praktisi atau peneliti 
pasar saham untuk dikembangkan, sehingga nantinya dapat diperoleh metode perhitungan VaR 
yang lebih akurat. 

Memperhatikan dengan seksama distribusi kerugian suatu portofolio, investor dapat 
mengetahui bahwa kerugian yang besar dapat dipengaruhi oleh faktor-faktor risiko secara simultan, 
jadi distribusi kerugian bergantung pada distribusi gabungan dari beberapa faktor risiko (Franke, 
2008). Berdasarkan hal tersebut, pengetahuan mengenai distribusi gabungan dari faktor-faktor risiko 
adalah hal yang sangat mendasar dalam meneliti dan menghitung Value-at-Risk. Cara konvesional 
dalam memodelkan distribusi gabungan dari tingkat pengembalian suatu produk finansial adalah 
dengan penghampiran distribusi normal multivariat. Ini berarti bahwa, struktur ketergantungan dari 
variabel acak tingkat pengembalian diasumsikan tetap atau asumsi-asumsi berikut ini harus dipenuhi, 
seperti tingkat pengembalian berdistribusi simetris, ekor distribusi tingkat pengembalian tidak terlalu 
gemuk (heavy tail), dan masing-masing variabel acak bergantung secara linier.  

Penjelasan secara empiris terhadap asumsi-asumsi di atas sampai saat ini belum 
didapatkan, sehingga model alternatif yang memiliki struktur kebergantungan lebih fleksibel dan 
memiliki distribusi marjinal yang lebih bebas sangat diperlukan (Franke, 2008). Disebutkan juga oleh 
Embrechts , Hoeing, dan Juri. (2001), bahwa mengasumsikan harga saham yang membentuk 
portofolio memiliki struktur korelasi linear akan dapat menimbulkan masalah yang serius dalam 
pengambilan keputusan. Diungkapkan juga dalam Huang et. al. (2009) bahwa korelasi linear dapat 
menyebabkan kesalahan interpretasi data yang serius. Hal ini disebabkan oleh karena korelasi linear 
tidak invariant (independent and identically distributed) dalam transformasi taklinear.  

Model Alternatif yang memiliki karakteritik seperti disebutkan di atas adalah Copula. Copula 
dapat mengatasi masalah-masalh yang disebutkan di atas dan dapat diterapkan dalam kasus yang 
lebih luas (Nelson, 1999). Copula adalah bentuk umum dari distribusi multivariat dimana struktur 
dependensi disajikan dalam bentuk yang lebih terstruktur. Fungsi t-copula adalah salah satu dari 
keluarga Copula yang menyajikan distribusi multivariat t-student. Selain itu, fungsi t-copula dapat 
memodelkan dan mengestimasi distribusi multivariat t tanpa harus mengasumsikan variabel-variabel 
acaknya berdistribusi normal. Penerapan copula dalam finansial diawali dari publikasi jurnal 



Dharmawan, Estimasi Nilai VaR Portofilio Menggunakan Metode t-Copula 

 3

mengenai aplikasi copula dalam manajemen risiko oleh Embrechts, McNeill, dan Straumann (1999), 
Li (1999), dan Hamilton, James, dan Webber (2001).  

 
Teori Copula 

Copula adalah suatu fungsi yang menggabungkan beberapa distribusi marjinal menjadi 
distribusi gabungan. Kata Copula berasal dari bahasa latin yang berarti mengikat. 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 marjinal ke suatu 
bentuk distribusi gabungan. Dalam ruang lingkup teori probabilitas, distribusi gabungan dapat 
dibentuk ke dalam struktur kebergantungan yang mempresentasikan suatu copula ke dalam 
distribusi-distribusi marginalnya yang dikaitkan dengan variabel acak. Jadi copula memakai dua atau 
lebih variabel acak dengan distribusi marjinal yang dapat berbeda.  

Selain yang disebutkan di atas, ada beberapa alasan lain mengapa kita perlu menggunakan 
copula untuk memodelkan keterkaitan satu variabel acak dengan variabel acak lainnya. Pertama, 
copula dapat memberikan pengertian yang lebih mendalam mengenai keterkaitan satu varibel acak 
dengan variabel acak lainnya. Kedua, copula memberikan fasilitas untuk mengkonstruksi suatu kasus 
yang menimbulkan kesalahan interpretasi dalam menggunakan pendekatan korelasi linear. Ketiga, 
copula dapat memberikan gambaran mengenai keterkaitan antar variabel acak pada skala kuantil 
yang sangat bermanfaat dalam menjelaskan keterkaitan dalam kejadian ekstrim (Cherubini, Luciano, 
& Vecchiato, 2004, Hotta, Lucas, dan Palaro, 2008).  

 
Definisi 1. Copula berdimensi  adalah suatu fungsi distribusi yang terdefinisi pada interval  
dimana distribusi marginalnya adalah distribusi seragam. Jadi copula dapat ditulis dalam bentuk 

 untuk menyatakan fungsi distribusi multivariate.  
 
Teorema 1. (Sklar) Jika  adalah suatu fungsi distribusi gabungan dengan fungsi distribusi marginal 

, maka terdapat suatu copula demikian sehingga, untuk semua 
 di  memenuhi  

 
 

 
Jika fungsi marginal adalah kontinu maka  adalah tunggal. Dalam kasus  suatu vektor dengan 
komponen acak dan memiliki fungsi distribusi  maka copula  dapat ditulis dalam bentuk  
 

 
 
atau dapat ditulis dalam skala kuantil  
 

 
 
Di mana  dan  adalah invers dari . Bukti 
dari Teorema Sklar di atas dapat dibaca pada Nelson (1999). 
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Definisi 2. (Dependence) Misalkan  adalah suatu vektor dengan komponen 
variabel acak yang memiliki distribusi gabungan  dan fungsi distribusi marginal  maka 
komponen dari  dikatakan saling bebas jika dan hanya jika  

 
 
Teorema 2. (Frechet bounds) Untuk setiap fungsi distribusi multivariat  dengan fungsi distribusi 
marginal maka batas nilai dari copula diberikan oleh  

 
 
Definisi 3. (Gaussian Copula) Misalkan  adalah vektor acak yang berdistribusi  
dengan  adalah matriks korelasi, maka Gaussian copula dapat didefinisikan sebagai: 
 

 
 
Di mana  adalah fungsi distribusi dari normal standar univariat dan  adalah fungsi distribusi 
gabungan dari vektor acak .  memiliki sejumlah  parameter. Untuk normal 
bivariat ( ) hanya ada satu parameter yaitu  yang merupakan koefisien korelasi linear. 
 
Definisi 4. (t-Copula) Misalkan adalah vektor acak yang memiliki distribusi  dimana 

 adalah derajat kebebasan dari vektor acak dan  adalah matriks korelasi. Fungsi t-copula adalah 
suatu fungsi tunggal dari vektor acak yang didefinisikan sebagai: 
 

 
 

dimana  adalah fungsi distribusi univariat t-student dan  adalah fungsi ditribusi gabungan dari 
vektor acak  
 
Value at Risk 

Misalkan  adalah adalah suatu portofolio pada d saham dan 
 merupakan vektor acak yang merepresentasikan harga saham pada periode 

ke- , dimana merupakan indeks waktu. Nilai  pada portofolio dengan bobot  didefinisikan 
sebagai berikut: 

 
Variabel acak: 

 
adalah fungsi keuntungan (profit, P) dan kerugian (loss, L) yang mengekspresikan suatu perubahan 
dalam nilai portofolio dalam interval waktu Jika  mengekspresikan nilai logaritma dari tingkat 
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pengembalian dari saham dengan harga  dalam periode , maka untuk  persamaan (2) 
dapat ditulis: 

 
dengan . Fungsi distribusi dari variabel acak  dapat diumuskan sebagai 
berikut: 

  

dengan  adalah nilai variabel acak  dan indeks waktu dihilangkan. Nilai value at risk pada tingkat 
kepercaayaan  pada portofolio  dirumuskan sebagai kuantil  dari  sebagai berikut: 
 

VaR  

Mengacu ke persamaan (3) dan (4).  bergantung pada distribusi variabel acak  yang berdimensi 
. Secara umum  merupakan fungsi distribusi kerugian yang bergantung pada suatu proses 

random dari faktor-faktor risiko yang mempengaruhi kerugian maupun keuntungan dari suatu 
portofolio.  
 
Misalkan portofolio dari tingkat pengembalian yang terdiri atas dua buah saham, maka  

 
dengan  dan  adalah tingkat pengembalian dari kedua saham dan  adalah proporsi dana yang 
diinvestasikan pada kedua saham. Dengan demikian fungsi distribusi dari tingkat pengembalian 
portofolio ( ) adalah  

 

 
Logaritma tingkat pengembalian, , baik itu kerugian maupun keuntungan dapat 

dirumuskan dalam bentuk: 
 

dengan  adalah inovasi yang bersifat iid yang sudah distandarkan dan memiliki 
sifat  dan  untuk  Jika adalah informasi yang tersedia pada saat 
 maka rataan dan varians dari proses tingkat pengembalian  dapat dituliskan dalam bentuk: 

 
yang merupakan rataan bersyarat apabila  diketahui. Sedangkan  

 
adalah varians bersyarat apabila  diketahui. Proses  dikenal juga dengan nama filtrasi (filtration). 
Sifat-sifat dari  yang lebih rinci dapat dibaca pada buku-buku proses stokastik atau probabilitas 
karangan Fleming dan Soner (1993) atau Karatzas dan Shreve (1991).  
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METODE  
Data yang digunakan adalah data sekunder yaitu data indeks JKSE (Jakarta Stock 

Exchange) dan indeks KLSE (Kualalumpur Stock Exchange) pada kurun waktu 30 Mei 2008 sampai 
30 Mei 2013 (1270 observasi). Langkah-langkah yang dilakukan adalah sebagai berikut: 
1. Untuk melihat prilaku pergerakan kedua indeks saham tersebut, maka kedua data tersebut 

diplot terlebih dahulu. Kemudian tingkat pengembalian masing-masing indeks dihitung 
menggunakan formula   

2. Uji kestasioneran perlu dilakukan, untuk melihat apakah data tingkat pengembalian yang 
dihitung pada langkah 1 memiliki sifat autokorelasi atau apakah data tersebut sudah stasioner? 
Oleh karena itu, plot ACF perlu dilakukan. Fungsi autocorr() dalam MATLAB dapat dipakai untuk 
melihat sifat autokorelasi data tersebut.  

3. Seperti diungkapkan dalam beberapa hasil penelitian bahwa data finansial bersifat 
heteroskedastik (Huang et. al., 2009; Hotta, Lucas, & Palaro, 2008). Untuk menghilangkan sifat 
heteroskedastik pada data maka perlu dilakukan penyaringan (filter) terhadap data tersebut. 
Dalam penelitian ini penyaringan data dilakukan dengan model GARCH(1,1). Hasil dari 
penyarigan ini adalah data yang bersifat iid (identically independent distributed), yaitu suatu data 
yang berdistribusi identik dengan data aslinya dan masing-masing data bersifat saling bebas.  

4. Tahap berikutnya adalah melakukan estimasi parameter pada fungsi t-copula. Dalam tahap ini 
koefisien korelasi kendall's tau dan derajat kebebasan (DoF) dihitung menggunakan metode 
maksimum likelihood.  

5. Setelah parameter dari fungsi t-copula diketahui maka dilakukan simulasi untuk mendapatkan 
data yang menyerupai data aslinya.  

6. Tahapan berikutnya adalah menentukan tingkat pengembalian portofolio. Tahap ini terdiri atas 
pembangkitan bilangan acak yang bersifat iid dengan menggunakan simulasi Monte Carlo. 
Secara keseluruhan langkah-langkah yang dilakukan dapat dirangkum sebagai berikut:  
 Tentukan jangka waktu peramalan VaR. 
 Tentukan bobot masing-masing saham pada portofolio. 
 Simulasikan tingkat pengembalian portofolio dengan menggunakan t-copula dan Gaussian 

copula. 
 Menentukan tingkat pengembalian kumulatif  
 Menentukan nilai VaR dengan selang kepercayaan 90%, 95%, dan 99%, 

  
HASIL DAN PEMBAHASAN 

Untuk melihat perbedaan hasil dengan metode lain, maka VaR hasil perhitungan 
menggunakan t-copula akan dibandingkan dengan VaR hasil perhitungan menggunakan Gaussian 
(Normal) copula, hasilnya disajikan dalam Tabel 1. Gambar 1. Menyajikan pergerakan nilai indeks 
JKSE dan KLSE yang sudah dinormalkan pada kurun waktu 30 Mei 2008 sampai 30 Mei 2013 (1270 
observasi).  

Dari Gambar 1 terlihat nilai indeks JKSE mendominasi indeks KLSE beberapa tahun terakhir. 
Mengamati lebih seksama, terlihat bahwa indeks JKSE menunjukan adanya trend yang meningkat 
secara signifikan dibandingkan dengan indeks KLSE 

 



Dharmawan, Estimasi Nilai VaR Portofilio Menggunakan Metode t-Copula 

 7

 
Gambar 1. Data indeks harga saham penutupan 

 
Untuk melihat adanya volatility clustering pada data, kedua data tingkat pengembalian 

(return) disajikan seperti dalam Gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Tingkat pengembalian (return) indeks saham  

 
Dari Gambar 2 terlihat bahwa data tingkat pengembalian (return) menunjukkan adanya 

perubahan yang cukup tinggi pada fase tertentu (pada hari ke1-ke-200) kemudian diikuti oleh 
perubahan yang tidak begitu tinggi pada fase berikut, dinamika ini yang dalam finansial dikenal 
dengan istilah volatility clustering. Untuk melihat kestasioneran, plot ACF data return dilakukan 
seperti pada Gambar 3. 
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Tampak bahwa data return menunjukan adanya pola ketakstasioneran. Hal ini sesuai 
dengan apa yang diungkapkan oleh beberapa peneliti, misalnya Huang et. al. (2009) atau Hotta, 
Lucas, & Palaro (2008). Mengadopsi hasil penelitian yang dilakukan oleh Bouyé et. al. (2000; 2001) 
dan Bouyé (2001) bahwa data finansial umumnya bersifat heteroskedastik, maka perlu dilakukan 
penyaringan atau penghilangkan sifat heteroskedastik dengan menggunakan model GARCH(1,1). 
Selain itu, untuk menghilangkan sifat ekor gemuk yang umumnya terjadi pada data saham, maka 
residu masing-masing indeks dimodelkan dengan distribusi student t standar, yaitu  i.i.d 
berdistribusi . 

 

 
Gambar 3. ACF data tingkat pengembalian 

 
Nampak dari Gambar 4 data residual yang sudah disaring menunjukkan adanya 

kestasioneran dengan harapan sifat heteroskedastik juga hilang. Data residu di atas sudah bersifat 
iid. Selanjutnya, parameter t-copula diestimasi menggunakan metode maksimum likelihood. 
Sehingga diperoleh parameter t-copula yang terdiri atas rho dan derajat kebebasan ( ). Dalam 
MATLAB, kedua parameter dihitung menggunakan fungsi: 

[R, DoF] = copulafit('t', U, 'Method', 'ApproximateML'); 
 
Meghasilkan matriks korelasi: 
 

  
 
dengan derajat kekebasan . Hasil ini menunjukan hubungan yang cukup signifikan antara 
indeks JKSE dan indeks KLSE. Hasil ini memang sesuai dengan plot data indeks pada Gambar 1. 
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Gambar 4. Data residual yang sudah disaring dan deviasi standar bersyarat 

 
Simulasi data dilakukan dengan membangkitkan sejumlah bilangan acak berbasis t-copula 

dengan parameter yang telah diperoleh pada estimasi di atas. Dalam MATLAB simulasi ini dapat 
dilakukan dengan menggunakan fungsi copularnd('t', R, DoF, horizon * nTrials).  

Setelah mendapatkan data simulasi tingkat pengembalian dari portofolio dengan bobot 
tertentu, maka VaR portofolio ditentukan dengan menghitung kuantil sebesar tingkat kepercayaan 
yang telah ditentukan.  

Setelah mendapatkan data simulasi tingkat pengembalian dari portofolio dengan bobot 
tertentu, maka VaR portofolio ditentukan dengan menghitung kuantil sebesar tingkat kepercayaan 
yang telah ditentukan. Perbandingan 2 model VaR, yaitu yang dihitung mengunakan copula normal 
(Gaussian) dan t-copula untuk horizon 22 hari disajikan dalam Tabel 1. 

Tabel 1 menunjukkan adanya kesesuaian antara nilai teoritis dan nilai empiris. Cosin, 
Schellhom, Song, dan Tungson (2010) menjelaskan bahwa secara teori t-copula memberikan hasil 
yang lebih baik dibandingkan dengan copula normal (Gaussian). Dalam teori probabilitas, distribusi 
student t memiliki ekor yang lebih gemuk dibandingkan dengan distribusi normal. Mengkaitkan teori 
ini dengan beberapa publikasi seperti Gilli dan Kllezi (2006) atau Hotta, Lucas, dan Palaro (2008) 
yang menyebutkan bahwa data finansial pada umumnya memiliki ekor gemuk, maka hasil penelitian 
ini dapat dikatakan membenarkan bahwa data finansial pada umumnya memang memiliki ekor 
gemuk (fat tail). Sehingga penanganannya lebih sesuai menggunakan distribusi student-t. 
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Tabel 1. Hasil Perhitungan VaR Menggunakan t-copula dan Copula Normal  
Portofolio Value at Risk (%) 

90% 95% 99% 
  t Normal t Normal t Normal 

0.0 1.0 1.0168 1.0155 1.0071 1.0022 0.9826 0.9818 
0.1 0.9 1.1202 1.1298 1.1202 1.1167 1.0992 1.0822 
0.2 0.8 1.2434 1.2438 1.2327 1.2335 1.2111 1.2015 
0.3 0.7 1.1354 1.3576 1.3432 1.3476 1.3209 1.3181 
0.4 0.6 1.4650 1.4667 1.4506 1.4524 1.4299 1.4211 
0.5 0.5 1.5750 1.5783 1.5592 1.5622 1.5340 1.5322 
0.6 0.4 1.6848 1.6900 1.6667 1.6747 1.6406 1.6444 
0.7 0.3 1.7944 1.7954 1.7745 1.7838 1.7429 1.7358 
0.8 0.2 1.9030 1.9148 1.8822 1.8917 1.8446 1.8623 
0.9 0.1 2.0129 2.0193 1.9901 1.9937 1.9472 1.9340 
1.0 0.0 2.1225 2.1310 2.0973 2.1057 2.0498 2.0590 

 
PENUTUP 

Dalam artikel ini, t-copula disajikan untuk melihat struktur keterkaitan antara peubah acak 
dalam distribusi multivariate. Dua indeks saham JKSE dan KLSE digunakan untuk memodelkan 
keterkaitan tersebut. Distribusi marginal masing-masing indeks dimodelkan dengan t-copula dan 
model t-copula terbaik dihasilkan dalam derajat kebebebasan 4.3. Hasil ini tidak terlalu bagus, 
mengingat masih kecilnya derajat kebebasan yang dihasilkan oleh model t-copula.  

Hasil ini masih dapat diperbaiki dengan mengkombinasikan distribusi marginalnya atau 
menganalisis nilai extrim pada data. Dalam makalah ini analisis pada ekor bagian bawah dan atas 
belum dilakukan. Pada dasarnya, hal ini dapat dilakukan dengan menerapkan metode CDF dan 
inverse CDF pada Pareto tails dari data. Hal lain yang dapat dilakukan untuk memperbaiki hasil ini 
adalah dengan menerapkan Copula-GARCH model, dimana keterkaitan dari peubah acak dapat 
dijabarkan dalam bentuk fungsi dari waktu, kemudian baru dipilih model copula yang paling sesuai.  
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