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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF THE EXPONENTIAL GARCH (E-GARCH)
METHOD IN ANALYZING INFLATION VOLATILITY IN LAMPUNG
PROVINCE CONSIDERING THE EFFECT OF STAPLE FOOD PRICES

By

Munadiya Alfania Jannati

Volatility is an important characteristic of economic time series data that reflects the
level of uncertainty of a phenomenon. Economic data generally exhibit non-constant
variance (heteroskedasticity) and volatility clustering, requiring models that can
capture dynamic changes in volatility. The Exponential Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity (EGARCH) model is an extension of the GARCH
model that can account for volatility persistence and asymmetric effects without
imposing non-negativity constraints on variance parameters. This study aims to
apply the EGARCH model to analyze inflation volatility in Lampung Province
and to examine the effect of staple food prices through the EGARCH-X model.
The data consist of monthly inflation data for Lampung Province and the prices of
rice, shallots, and red chili peppers during the period 2020-2024. The analysis was
conducted through mean equation modeling using SARIMA, followed by ARCH
effect testing, volatility modeling using EGARCH and EGARCH-X, and model
selection based on the Akaike Information Criterion (AIC). The results indicate that
the EGARCH model is capable of capturing the characteristics of inflation volatility,
while the EGARCH-X model provides better performance based on a lower AIC
value. The estimation results also show that the prices of rice, shallots, and red chili
peppers significantly affect inflation volatility. Furthermore, the forecasting results
suggest that inflation in Lampung Province in 2025 is expected to remain relatively
stable with a moderate level of volatility. Therefore, the EGARCH-X model can be
used as an effective approach for analyzing inflation volatility by simultaneously
considering both internal and external factors.
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ABSTRAK

IMPLEMENTASI METODE EXPONENTIAL GARCH (E-GARCH)
DALAM ANALISIS VOLATILITAS INFLASI DI PROVINSI LAMPUNG
DENGAN PENGARUH HARGA BAHAN POKOK PANGAN

Oleh

Munadiya Alfania Jannati

Volatilitas merupakan karakteristik penting dalam data deret waktu ekonomi yang
mencerminkan tingkat ketidakpastian suatu fenomena. Data ekonomi umumnya
memiliki karakteristik varians yang tidak konstan (heteroskedastisitas) dan
menunjukkan fenomena volatility clustering, sehingga diperlukan model yang dapat
memodelkan perubahan volatilitas secara dinamis. Model Exponential Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (EGARCH) merupakan salah satu
pengembangan model GARCH yang mampu menangkap persistensi volatilitas dan
efek asimetri tanpa mensyaratkan parameter varians bernilai non-negatif. Penelitian
ini bertujuan menerapkan model EGARCH untuk menganalisis volatilitas inflasi
di Provinsi Lampung serta mengkaji pengaruh harga bahan pokok pangan melalui
model EGARCH-X. Data yang digunakan berupa data bulanan inflasi Provinsi
Lampung serta harga beras, bawang merah, dan cabai merah periode 2020-2024.
Analisis dilakukan melalui pemodelan rataan menggunakan SARIMA, pengujian
efek ARCH, pemodelan volatilitas menggunakan EGARCH dan EGARCH-X,
serta pemilihan model terbaik berdasarkan nilai Akaike Information Criterion
(AIC). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model EGARCH mampu menangkap
karakteristik volatilitas inflasi, sedangkan model EGARCH-X memberikan kinerja
yang lebih baik berdasarkan nilai AIC yang lebih rendah. Hasil estimasi juga
menunjukkan bahwa harga beras, bawang merah, dan cabai merah berpengaruh
signifikan terhadap volatilitas inflasi. Selain itu, hasil peramalan menunjukkan
bahwa inflasi Provinsi Lampung pada tahun 2025 cenderung stabil dengan tingkat
volatilitas yang moderat. Dengan demikian, model EGARCH-X dapat digunakan
sebagai pendekatan yang efektif dalam menganalisis volatilitas inflasi dengan
mempertimbangkan faktor internal dan eksternal secara simultan.

Kata-kata kunci: Volatilitas, EGARCH, EGARCH-X, Inflasi, Harga Pangan.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Pemodelan deret waktu umumnya diawali dengan pendekatan yang berfokus pada
peramalan nilai rata-rata (mean) data. Model Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) yang dipopulerkan oleh Box dan Jenkins pada tahun 1976
merupakan kerangka dasar yang efektif untuk menangani data stasioner dan
memodelkan ketergantungan linier dalam mean bersyarat. Namun, pada data yang
memiliki pola musiman seperti inflasi bulanan, model ARIMA dikembangkan
menjadi Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) yang
mampu menangkap pola musiman secara lebih baik. Meskipun demikian, baik
ARIMA maupun SARIMA mengasumsikan bahwa varians dari error bersifat

konstan (homoskedastisitas).

Asumsi homoskedastisitas tersebut seringkali tidak terpenuhi pada data ekonomi dan
keuangan, termasuk data inflasi, yang menunjukkan adanya heteroskedastisitas
bersyarat, yaitu varians error yang berubah seiring waktu dan cenderung
mengelompok. Dalam konteks ini, model SARIMA hanya mampu menangkap
pola pada nilai rata-rata, sedangkan informasi mengenai fluktuasi variansi masih
tersisa pada residual. Oleh karena itu, analisis residual dari model SARIMA menjadi
langkah penting untuk mengidentifikasi adanya pola volatilitas yang tidak dapat

dijelaskan oleh model rataan.

Keterbatasan tersebut mendorong pengembangan model yang secara khusus
memodelkan varians. Engle (1982) memperkenalkan model Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity (ARCH), yang kemudian dikembangkan oleh
Bollerslev (1986) menjadi model Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (GARCH). Model GARCH mampu menangkap fenomena



pengelompokan volatilitas (volatility clustering) dengan memodelkan varians

sebagai fungsi dari residual masa lalu dan varians sebelumnya.

Meskipun demikian, model GARCH memiliki keterbatasan karena mengasumsikan
respons volatilitas yang simetris terhadap guncangan positif dan negatif. Padahal,
dalam banyak kasus empiris, terutama pada data ekonomi, ditemukan adanya efek
asimetri (leverage effect), di mana guncangan negatif memberikan dampak yang
lebih besar terhadap volatilitas dibandingkan guncangan positif. Untuk mengatasi hal
tersebut, Nelson (1991) mengembangkan model Exponential GARCH (EGARCH),
yang memodelkan logaritma varians bersyarat sehingga mampu menangkap efek

asimetri tanpa memerlukan pembatasan parameter agar varians tetap positif.

Pengembangan lebih lanjut dari model EGARCH dilakukan dengan memasukkan
variabel eksogen ke dalam persamaan variansi, yang dikenal sebagai model
EGARCH-X. Model ini memungkinkan faktor eksternal, seperti harga bahan pokok
pangan, mempengaruhi volatilitas inflasi secara langsung. Dengan demikian, model
EGARCH-X tidak hanya menangkap dinamika internal volatilitas, tetapi juga
pengaruh faktor eksternal yang relevan terhadap perubahan variansi inflasi.

Relevansi metodologi GARCH terhadap data ekonomi Indonesia telah banyak
dibuktikan oleh penelitian terdahulu. Christanty & Wahyudi (2013) menunjukkan
bahwa model ARCH/GARCH mampu menangkap karakteristik heteroskedastisitas
pada deret waktu inflasi Indonesia. Selanjutnya, Nugroho & Husodo (2017)
menemukan bahwa model GARCH(1,1) memberikan kinerja terbaik berdasarkan

kriteria informasi.

Penelitian dalam Journal of Commodity Markets menunjukkan bahwa model
EGARCH efektif dalam menangkap pola asimetris pada volatilitas harga bahan
pangan (Dabhl, et al., 2020). Selain itu, Ibrahim & Aminu (2020) menjelaskan bahwa
perubahan harga bahan pokok memiliki hubungan yang erat dengan dinamika inflasi,

terutama melalui mekanisme distribusi dan tekanan biaya.

Secara empiris, beras memiliki pengaruh dominan terhadap inflasi daerah karena
bobotnya yang besar dalam Indeks Harga Konsumen (Wardhono, 2018), sedangkan
bawang merah dan cabai merah merupakan komoditas dengan tingkat volatilitas
harga yang tinggi akibat faktor musiman dan distribusi (Arief & Nugroho, 2017).

Oleh karena itu, ketiga komoditas tersebut relevan digunakan sebagai variabel



eksogen dalam model volatilitas.

Provinsi Lampung dipilih sebagai lokasi penelitian karena memiliki karakteristik
ekonomi yang sensitif terhadap fluktuasi harga bahan pokok pangan. Struktur
pengeluaran rumah tangga yang didominasi oleh kelompok makanan menyebabkan
inflasi di daerah ini sangat dipengaruhi oleh perubahan harga komoditas pangan

(Bank Indonesia Lampung, 2024).

Inflasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah inflasi umum (headline
inflation) karena mampu menggambarkan kondisi perekonomian secara keseluruhan.
Meskipun inflasi terdiri atas beberapa kelompok pengeluaran dalam Indeks Harga
Konsumen (IHK), kelompok bahan pangan termasuk komponen yang memiliki
kontribusi besar terhadap pembentukan inflasi daerah serta cenderung memiliki
volatilitas harga yang tinggi Bank Indonesia (2023). Fluktuasi harga komoditas
pangan seperti beras, bawang merah, dan cabai merah sering menjadi penyumbang
utama perubahan inflasi akibat faktor musim, distribusi, dan pasokan Arief &
Nugroho (2017). Selain itu, Wardhono (2018) menjelaskan bahwa komoditas pangan
memiliki pengaruh dominan terhadap inflasi daerah karena bobotnya yang besar

dalam struktur pengeluaran rumah tangga.

Data inflasi di Provinsi Lampung menunjukkan pola fluktuasi yang cukup tinggi
serta adanya indikasi variansi yang tidak konstan. Hal ini mengindikasikan
bahwa pendekatan SARIMA saja belum cukup untuk menggambarkan keseluruhan

dinamika data, sehingga diperlukan model lanjutan untuk memodelkan volatilitas.

Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan pendekatan dua tahap, yaitu pemodelan
rataan menggunakan SARIMA untuk memperoleh residual yang bersifat white
noise, kemudian dilanjutkan dengan pemodelan volatilitas menggunakan model
EGARCH-X. Dengan memasukkan harga beras, bawang merah, dan cabai merah
sebagai variabel eksogen dalam persamaan variansi, penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis pengaruh fluktuasi harga bahan pokok pangan terhadap volatilitas

inflasi di Provinsi Lampung.

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih
komprehensif mengenai dinamika inflasi, tidak hanya dari sisi nilai rata-rata,
tetapi juga dari sisi volatilitasnya, sehingga dapat menjadi dasar dalam perumusan
kebijakan stabilisasi harga pangan di tingkat daerah.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah mengimplementasikan model Exponential GARCH
(EGARCH) untuk menggambarkan volatilitas inflasi di Provinsi Lampung, dengan
mempertimbangkan harga beras, bawang merah, dan cabai merah sebagai variabel

eksogen.

1.3 Manfaat Penelitian

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut.

1. Menggambarkan dan memprediksi volatilitas inflasi secara lebih
akurat menggunakan model Exponential GARCH (E-GARCH) dengan
mempertimbangkan pengaruh harga bahan pangan utama sebagai variabel
eksogen.

2. Memberikan pemahaman kuantitatif mengenai besarnya pengaruh fluktuasi harga
bahan pokok pangan terhadap ketidakstabilan inflasi, sehingga dapat menjadi
masukan bagi pemerintah daerah dalam perumusan kebijakan pengendalian harga

dan inflasi.
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu merupakan metode statistik untuk menganalisis data
berdasarkan urutan waktu tertentu. Konsep ini diperkenalkan oleh Box & Jenkins
(1970) melalui buku Time Series Analysis: Forecasting and Control, yang kemudian
menjadi dasar dalam pemodelan data berkala di berbagai bidang. Dasar pemikirannya
adalah bahwa nilai pengamatan saat ini (Y;) bergantung pada satu atau beberapa
pengamatan sebelumnya (Y;_1, Y; o, dan seterusnya) (Box & Jenkins, 1976).

Peramalan (forecasting) merupakan proses memperkirakan kejadian di masa depan
berdasarkan data masa lalu (Markidakis et al., 1999). Hasil peramalan digunakan
untuk mendukung perencanaan dan pengambilan keputusan. Data deret waktu harus
stasioner, artinya rata-rata dan variansnya tidak berubah terhadap waktu. Jika data
tidak stasioner, maka perlu dilakukan proses differencing, yaitu mengurangkan nilai
data saat ini dengan nilai data sebelumnya untuk menstasionerkan data (Chatfield,
2004).

Komponen penting dalam deret waktu meliputi tren, musiman, dan komponen acak
(Enders, 2015). Salah satu model populer adalah ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average) yang dikembangkan oleh Box & Jenkins (1976). Model ini banyak
digunakan untuk memprediksi data nonstasioner dengan kombinasi elemen AR, I,
dan MA.



2.2 Volatilitas

Volatilitas merupakan ukuran tingkat ketidakstabilan atau fluktuasi dari suatu
variabel ekonomi atau keuangan terhadap nilai rata-ratanya dalam periode waktu
tertentu (Hull, 2018). Dalam konteks ekonomi makro, volatilitas sering dikaitkan
dengan perubahan harga, inflasi, nilai tukar, maupun harga bahan pangan yang
mengalami pergerakan tidak konstan dari waktu ke waktu (Engle, 1982). Volatilitas
yang tinggi menunjukkan adanya ketidakpastian yang besar terhadap kondisi

ekonomi di masa mendatang (Tsay, 2010).

Secara statistik, volatilitas menggambarkan varians atau simpangan baku bersyarat
dari suatu proses deret waktu (Hamilton, 1994). Dalam analisis deret waktu, asumsi
klasik menyatakan bahwa varians residual bersifat konstan atau homoskedastik.
Namun banyak data ekonomi dan keuangan menunjukkan adanya heteroskedastisitas
bersyarat, yaitu varians yang berubah-ubah seiring waktu (Engle, 1982). Kondisi ini
menandakan bahwa periode dengan fluktuasi besar cenderung diikuti oleh periode
volatilitas tinggi, sedangkan periode dengan fluktuasi kecil diikuti oleh volatilitas
rendah (Bollerslev, 1986).

2.3 Transformasi Data

Transformasi data merupakan salah satu tahap penting dalam analisis deret waktu
yang bertujuan untuk memperbaiki karakteristik data agar memenuhi asumsi model
statistik yang digunakan. Transformasi dilakukan untuk mengatasi permasalahan
seperti varians yang tidak konstan (heteroskedastisitas), distribusi data yang tidak

normal, serta adanya pola nonlinier dalam data (Enders, 2015).

Dalam analisis deret waktu, khususnya pada pemodelan ARIMA dan GARCH,
asumsi dasar yang harus dipenuhi adalah data memiliki variansi yang stabil
(homoskedastisitas) dan bersifat stasioner. Ketidakstabilan variansi sering ditemukan
pada data ekonomi, terutama yang berkaitan dengan harga dan inflasi, sehingga
diperlukan transformasi untuk menstabilkan variansi dan memperbaiki distribusi

data agar lebih mendekati normal (Tsay, 2010).

Salah satu metode transformasi yang umum digunakan adalah transformasi logaritma



natural. Transformasi ini dilakukan dengan mengubah data ke dalam bentuk

logaritma, yang secara matematis dinyatakan pada Persamaan (1):

Y = In(¥) M

Keterangan:
Y, = data asli pada waktu ke-t,

Y, = data hasil transformasi logaritma natural.

Transformasi logaritma memiliki beberapa keunggulan, antara lain mampu
mengurangi tingkat keragaman data, mengatasi masalah heteroskedastisitas, serta
mengubah pola pertumbuhan eksponensial menjadi lebih linier (Gujarati &
Porter, 2009). Selain transformasi logaritma, terdapat pula transformasi Box-Cox
yang bersifat lebih umum dan fleksibel. Transformasi Box-Cox dinyatakan pada
Persamaan (2):

0
2
0

Keterangan:
Y, = data asli pada waktu ke-t,
Y," = data hasil transformasi,

A = parameter transformasi.

Parameter \ ditentukan berdasarkan nilai yang mampu memaksimalkan kesesuaian
data terhadap asumsi normalitas dan kestabilan variansi. Transformasi ini banyak
digunakan dalam analisis statistik karena mampu mengakomodasi berbagai bentuk
distribusi data (Box dan Cox, 1964).

Dalam konteks penelitian ini, transformasi logaritma natural diterapkan pada variabel
harga bahan pokok, yaitu harga beras, bawang merah, dan cabai merah. Transformasi
ini bertujuan untuk mengurangi skala data yang besar, menstabilkan variansi,
serta mempermudah interpretasi koefisien sebagai elastisitas. Dengan demikian,
transformasi data merupakan langkah awal yang penting dalam analisis deret
waktu karena dapat meningkatkan kualitas model yang dihasilkan serta memastikan
terpenuhinya asumsi-asumsi yang diperlukan dalam pemodelan statistik (Enders,
2015).



2.4 Uji Augmented Dickey Fuller (ADF)

Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) merupakan pengujian statistik yang digunakan
untuk mengetahui apakah suatu data deret waktu bersifat stasioner atau tidak
terhadap rataan dan variansnya. Uji ini merupakan pengembangan dari uji
Dickey-Fuller yang diperkenalkan oleh Dickey & Fuller (1979) untuk mengatasi
adanya autokorelasi dalam residual model regresi.

Hipotesis yang diuji dalam uji ADF adalah sebagai berikut:
Hy : w = 0 — Data belum stasioner terhadap rata-rata.

H; : w < 0 — Data stasioner terhadap rata-rata.

Statistik uji ADF dinyatakan sebagai Persamaan (3):

w

DF =
SE(@)

3)

Keterangan:
w = Estimasi parameter autoregresif,

SE(w) = Standard error dari estimasi parameter

Kriteria pengujian adalah apabila nilai statistik ADF lebih kecil dari nilai kritis
(critical value), maka tolak H yang berarti data sudah stasioner. Sebaliknya, jika
nilai hasil uji ADF lebih besar dari nilai kritis, maka terima H, sehingga data
dianggap belum stasioner (Gujarati & Porter, 2009). Apabila hasil uji menunjukkan
data tidak stasioner, maka dilakukan proses differencing, yaitu mengurangkan nilai
data pada periode sekarang dengan periode sebelumnya untuk menghilangkan tren
atau fluktuasi jangka panjang (Chatfield, 2004).

Menurut Enders (2015), uji ADF sangat penting dalam analisis deret waktu karena
sebagian besar model, seperti ARIMA, hanya dapat digunakan jika data sudah
stasioner. Oleh karena itu, langkah awal dalam pemodelan deret waktu adalah

memastikan data sudah stasioneritas melalui uji ADF.



2.5 Pembedaan (Differencing)

Differencing adalah proses mengubah data non-stasioner menjadi stasioner dengan
menghilangkan tren atau pola musiman. Proses ini menjadi bagian penting dalam
membangun model ARIMA, karena ARIMA hanya dapat diaplikasikan pada data
yang stasioner. Bila data menunjukkan pola tren, maka differencing bertujuan untuk
menghilangkan perubahan rata-rata antar waktu (Box et al., 2015).

Differencing pertama dilakukan dengan menghitung selisih antara nilai saat ini dan
nilai sebelumnya sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (4):

Y/ =Y, =Y “4)

Jika setelah differencing pertama data masih belum stasioner (berdasarkan uji ADF
atau visualisasi), maka dilanjutkan dengan differencing orde kedua sebagaimana
Persamaan (5):

Y =Y~V = (Y~ Vi) — (Y — Vi) )

Apabila masih belum cukup, dapat dilakukan differencing orde ketiga seperti pada
Persamaan (6):
}/;//// — }/;// _ }/;/il (6)

Setiap kali dilakukan differencing, data harus diuji kembali untuk memastikan
apakah data sudah stasioner. Suatu data dapat dikatakan memenuhi asumsi stasioner
terhadap rata-rata apabila plot trend analysis menunjukkan pola yang sejajar atau
membentuk garis horizontal mendekati nol. Proses ini menentukan nilai d pada
model ARIMA(p, d, q), yaitu jumlah differencing yang diperlukan untuk membuat
data stasioner (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

2.6 Metode Box Jenkins (ARIMA)

Metode Box Jenkins atau dikenal juga sebagai metode Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) dikembangkan oleh Box & Jenkins (1976) untuk
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menganalisis serta meramalkan data deret waktu berdasarkan nilai masa lalunya
tanpa melibatkan variabel independen. Metode ini banyak digunakan karena mampu
memodelkan data yang bersifat musiman maupun tidak musiman, serta dapat
diterapkan pada data yang tidak stasioner dengan melakukan proses differencing
(Markidakis et al., 1999).

Model Box Jenkins terdiri atas beberapa bentuk dasar, yaitu AR, MA, ARMA, dan

ARIMA. Masing-masing model memiliki bentuk matematis sebagai berikut:

* Model AR(p) menyatakan bahwa nilai pengamatan saat ini (Y;) dipengaruhi
oleh nilai pengamatan pada beberapa periode sebelumnya. Bentuk umum

model ditunjukkan pada Persamaan (7):
Yi=pu+dYia+0Ye o+ +0,Y, +& (7)

Keterangan:

Y; = nilai pengamatan pada periode ke-t,
1 = konstanta,

¢; = parameter autoregressive ke-i,

p =orde AR,

¢ = galat acak pada periode ke-t.

* Model MA(q) menjelaskan bahwa nilai pengamatan saat ini merupakan fungsi
linier dari kesalahan (error) pada beberapa periode sebelumnya, sebagaimana

Persamaan (8):
Yi=p+e —0i601 —bogro— - — 0414 (8)

Keterangan:

Y; = nilai pengamatan pada periode ke-t,
1 = konstanta,

6; = parameter moving average ke-j,

q = orde MA,

¢ = galat acak.

* Model ARMA(p, q) merupakan gabungan antara komponen AR dan MA yang

digunakan untuk data yang sudah stasioner. Bentuk umumnya ditunjukkan
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pada Persamaan (9):
Yt =K + qsly;f—l + -+ ¢th—p + &t — Hlet—l - qut—q (9)

Keterangan:

Y, = nilai pengamatan pada periode ke-t,
14 = Konstanta,

¢; dan 0; = parameter AR dan MA,

p dan ¢ = orde AR dan MA,

¢ = galat acak.

* Model ARIMA(p, d,q) menggabungkan komponen autoregressive (AR),
differencing (1), dan moving average (MA) untuk menangani data yang
memiliki tren atau perubahan rata-rata dari waktu ke waktu. Bentuk model
ARIMA ditunjukkan pada Persamaan (10):

(1—-¢pB—--—¢,BY1—-B)Y,=(1+6,B+---+0,BY (10)
Keterangan:

Y; = nilai pengamatan pada periode ke-t,
B = operator backshift,

p =orde AR,
d = orde differencing,
q = orde MA,

£, = galat acak.

Jika data tidak stasioner, maka digunakan model ARIMA(p, d, ¢), yang mencakup
proses differencing sebanyak d kali untuk menstasionerkan data. Menurut Gujarati
& Porter (2009), keunggulan metode Box Jenkins terletak pada kemampuannya
dalam mengidentifikasi struktur pola data melalui tahapan identifikasi, estimasi, dan
diagnostik model sehingga menghasilkan peramalan yang lebih akurat. Dengan
demikian, metode Box Jenkins menjadi salah satu pendekatan paling populer
dalam analisis dan peramalan deret waktu karena fleksibilitasnya dalam menangani
berbagai karakteristik dan pola data.
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2.7 Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) merupakan
pengembangan dari model ARIMA yang digunakan untuk menganalisis data
deret waktu yang memiliki pola musiman. Model ini menggabungkan komponen
non-musiman dan musiman dalam satu kerangka pemodelan sehingga mampu
menangkap pola berulang dalam periode tertentu (Box et al., 2015).

Secara umum, model SARIMA dinotasikan sebagai SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)s, di
mana p adalah orde autoregressive (AR), d adalah orde differencing, dan q adalah
orde moving average (MA) untuk komponen non-musiman. Sementara itu, P, D,
dan () masing-masing merupakan orde AR, differencing, dan MA untuk komponen

musiman, serta s menyatakan panjang periode musiman (Enders, 2015).

Model SARIMA secara matematis dinyatakan pada Persamaan (11):

®p(B%)¢,(B)(1 — B)* (1 — B*)"Y, = ©¢(B*)6,(B)e, (11)

Keterangan:

®p(B*) = polinomial AR musiman,

¢p(B) = polinomial AR non-musiman,

(1 — B)? = differencing non-musiman,

(1 — B*)P = differencing musiman,

©¢(B?®) = polinomial MA musiman,

6,(B) = polinomial MA non-musiman,

B = operator backshift,

Y; = data deret waktu pada periode ke-,

e = residual yang diasumsikan berdistribusi normal dengan rata-rata nol dan

variansi konstan.

Tahapan dalam pemodelan SARIMA mengikuti prosedur Box-Jenkins, yaitu
identifikasi model, estimasi parameter, uji diagnostik, dan peramalan. Pada
tahap identifikasi, digunakan plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial
Autocorrelation Function (PACF) untuk menentukan orde model. Selanjutnya,
parameter diestimasi menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE),
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kemudian dilakukan uji diagnostik untuk memastikan bahwa residual bersifat white
noise (Box et al., 2015).

Model SARIMA banyak digunakan dalam analisis data ekonomi karena
kemampuannya dalam menangkap pola musiman dan tren jangka pendek. Dalam
penelitian ini, model SARIMA digunakan untuk memodelkan komponen rataan
(mean) dari data inflasi sebelum dilakukan analisis lebih lanjut terhadap volatilitas
menggunakan model GARCH dan pengembangannya. Dengan demikian, model
SARIMA menjadi dasar penting dalam pemodelan volatilitas deret waktu (Enders,
2015).

2.8 Uji Ljung-Box

Uji Ljung—Box merupakan pengujian statistik yang digunakan untuk mengetahui
ada atau tidaknya autokorelasi pada residual model deret waktu hingga lag tertentu.
Uji ini dikembangkan oleh Ljung dan Box (1978) sebagai penyempurnaan dari uji

Box—Pierce, khususnya untuk sampel berukuran kecil.

Hipotesis yang diuji dalam Uji Ljung—Box adalah sebagai berikut:
Hy: p1 = ps = --- = pr = 0 — Tidak terdapat autokorelasi hingga lag ke-%
(residual bersifat white noise).

H, : Minimal terdapat satu p; # 0 — Terdapat autokorelasi hingga lag ke-k.

Statistik uji Ljung—Box dinyatakan sebagai Persamaan (12):

H2

Q=nn+2)3y - (12)

n—17

Jj=1

Keterangan:

n = Jumlah observasi,

k = Banyaknya lag yang diuji,

p; = Koefisien autokorelasi residual pada lag ke-j.

Statistik uji Q mengikuti distribusi chi-square (x?) dengan derajat bebas sebesar
(k — p — q), di mana p dan ¢ merupakan orde dari model yang diestimasi. Kriteria
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pengujian adalah apabila nilai p-value lebih besar dari tingkat signifikansi «
(umumnya 5%), maka gagal menolak /{, yang berarti tidak terdapat autokorelasi
pada residual sehingga model dianggap memadai. Sebaliknya, jika p-value lebih
kecil dari o, maka tolak H, yang berarti masih terdapat autokorelasi pada residual

(Gujarati & Porter, 2009).

Menurut Enders (2015), Uji Ljung—Box merupakan bagian penting dalam tahap
diagnostik model deret waktu, baik pada model ARIMA maupun model volatilitas
seperti GARCH dan EGARCH. Dalam model volatilitas, pengujian ini tidak hanya
dilakukan pada residual, tetapi juga pada squared residual untuk memastikan bahwa
efek heteroskedastisitas telah berhasil ditangkap oleh model.

2.9 Residual Model

Residual merupakan selisih antara nilai aktual dan nilai hasil estimasi model
pada suatu periode tertentu. Dalam analisis deret waktu, residual digunakan untuk
mengevaluasi apakah model yang dibangun telah mampu menangkap pola yang
terdapat dalam data. Residual dinyatakan pada Persamaan (13):

=Y, —Y, (13)

Keterangan:

¢ = residual pada waktu ke-t,

Y; = nilai aktual pada waktu ke-t,

Y, = nilai hasil estimasi model pada waktu ke-t.

Residual yang baik dalam suatu model deret waktu diharapkan memiliki sifat white
noise, yaitu tidak mengandung autokorelasi, memiliki rata-rata nol, dan variansi
yang konstan. Jika residual masih mengandung pola tertentu, maka hal tersebut
menunjukkan bahwa model belum sepenuhnya mampu menjelaskan dinamika data

sehingga diperlukan perbaikan model (Box et al., 2015).

Dalam proses evaluasi model, analisis residual dilakukan melalui beberapa
pengujian, seperti uji autokorelasi menggunakan Ljung-Box Test, uji normalitas,

serta uji heteroskedastisitas. Uji Ljung-Box digunakan untuk mengetahui apakah
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residual bersifat independen atau masih mengandung autokorelasi, sedangkan uji
heteroskedastisitas digunakan untuk mendeteksi adanya perubahan variansi residual
dari waktu ke waktu (Tsay, 2010).

Pada model deret waktu yang melibatkan analisis volatilitas, seperti GARCH dan
EGARCH, residual memiliki peranan yang sangat penting. Hal ini dikarenakan
model volatilitas tidak langsung diterapkan pada data asli, melainkan pada residual
yang dihasilkan dari model rataan. Dengan demikian, kualitas residual sangat

menentukan keberhasilan dalam memodelkan variansi bersyarat (Tsay, 2010).

Selain itu, residual juga digunakan untuk mengidentifikasi adanya efek ARCH
(Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), yaitu kondisi di mana variansi
residual tidak konstan dan bergantung pada nilai residual sebelumnya. Jika terdapat
efek ARCH, maka diperlukan model lanjutan seperti GARCH atau EGARCH untuk
menangkap dinamika volatilitas tersebut (Engle, 1982).

Dalam penelitian ini, residual yang diperoleh dari model SARIMA digunakan
sebagai dasar untuk analisis volatilitas. Residual tersebut diuji terlebih dahulu untuk
memastikan tidak terdapat autokorelasi, namun masih memungkinkan adanya efek
heteroskedastisitas bersyarat sebelum dilakukan pemodelan menggunakan model
GARCH dan pengembangannya. Dengan demikian, analisis residual merupakan
tahap penting dalam evaluasi model deret waktu karena dapat memberikan informasi
mengenai kecukupan model serta menjadi dasar dalam pengembangan model
lanjutan (Enders, 2015).

2.10 Uji Effect ARCH Lagrange Multiplier (ARCH-LM)

Uji Lagrange Multiplier (LM) atau ARCH-LM test digunakan untuk mendeteksi
adanya heteroskedastisitas bersyarat pada residual hasil estimasi model deret waktu,
khususnya untuk mengetahui apakah terdapat efek Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (ARCH) dalam data (Engle, 1982). Uji ini pertama kali
diperkenalkan oleh Engle (1982) yang menjelaskan bahwa varians bersyarat galat
acak pada model deret waktu sering kali tidak konstan, melainkan bergantung pada

nilai galat acak periode sebelumnya (conditional heteroskedasticity).

Model dasar yang digunakan dalam uji ARCH-LM dituliskan pada Persamaan (14)
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(Bollerslev, 1986):
et = fo+ Prefy + Baci o+ Byt +ug (14)

Keterangan:

e? = kuadrat residual pada waktu ke-t, yang merepresentasikan proksi varians
bersyarat,

Bo = konstanta (harus bernilai positif),

B; = parameter yang menggambarkan pengaruh kuadrat residual masa lalu terhadap
varians saat ini,

2 , = kuadrat residual pada lag ke-i,

p = orde model ARCH, yaitu jumlah lag residual yang digunakan,

uy = error term yang diasumsikan white noise.

Statistik uji yang digunakan dalam uji ARCH-LM adalah statistik Lagrange
Multiplier (LM) yang diperoleh dari hasil regresi bantu pada Persamaan (14) (Engle,
1982). Statistik LM dituliskan pada Persamaan (15):

LM =T x R? (15)

dengan:
T = jumlah observasi,

R? = koefisien determinasi dari regresi kuadrat residual terhadap lag-nya.

Statistik LM mengikuti distribusi Chi-Square dengan derajat bebas sebesar p.
Hipotesis yang diuji dalam uji ARCH-LM adalah sebagai berikut:

Ho: B1=0r=--=0,=0
Tidak terdapat efek ARCH (varians residual bersifat homogen).

H;: Paling sedikit terdapat satu 5; # 0, i = 1,2,...,p
Terdapat efek ARCH (varians residual tidak homogen).

Kriteria pengujian dilakukan dengan melihat nilai statistik Lagrange Multiplier dari
hasil regresi. Jika nilai probabilitas Chi-Square (p—value) < 0,05, maka tolak H,
yang berarti terdapat efek ARCH pada data (Brooks, 2014). Menurut Brooks (2014),
keberadaan efek ARCH menunjukkan bahwa varians residual tidak konstan dari
waktu ke waktu (conditional heteroskedasticity), sehingga model seperti GARCH



17

(Generalized) ARCH lebih tepat digunakan dibanding model regresi klasik. Dengan
demikian, uji ARCH-LM menjadi langkah penting dalam analisis deret waktu
keuangan untuk memastikan apakah data memerlukan pemodelan volatilitas lanjut
seperti GARCH atau EGARCH (Engle, 1982).

2.11 Model GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity)

Model GARCH merupakan pengembangan dari model ARCH yang diperkenalkan
oleh Bollerslev (1986) untuk menangani volatilitas data deret waktu yang bersifat
heteroskedastik. Berbeda dengan model ARCH, varians bersyarat pada model
GARCH tidak hanya dipengaruhi oleh kuadrat residual periode sebelumnya (g2 ,),
tetapi juga oleh varians bersyarat periode sebelumnya (o2 ;)- Secara umum, bentuk
model GARCH(p, ¢) dituliskan pada Persamaan (16):

q p
ol =w+ Z el + Z Bio7; (16)
i=1 =1

Keterangan:

o? = varians bersyarat pada waktu ke-t,

£ = komponen galat acak (error term) pada waktu ke-t,

w = konstanta (harus bernilai positif),

«; dan 3; = parameter yang menunjukkan pengaruh dari residual dan varians masa

lalu terhadap volatilitas saat ini.

Menurut Gujarati & Porter (2009), model GARCH digunakan untuk memodelkan
volatilitas yang berubah-ubah dari waktu ke waktu, terutama pada data keuangan
seperti inflasi, harga saham, dan nilai tukar. Nilai parameter o dan  yang besar
menunjukkan adanya fenomena berkepanjangan volatility clustering dalam data
(Brooks, 2014). Selain itu, agar model stabil, jumlah parameter tersebut harus
memenuhi syarat o + < 1, yang menandakan bahwa varians bersyarat bersifat
stasioner (Tsay, 2010).
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2.12 Uji Sign Bias

Uji Sign Bias adalah metode yang diperkenalkan oleh Engle & Ng (1993) untuk
memeriksa apakah terdapat pengaruh asimetris dalam volatilitas data deret waktu.
Pengaruh asimetris berarti bahwa kejutan negatif (misalnya penurunan harga atau
inflasi) membuat volatilitas meningkat lebih besar dibandingkan kejutan positif
dengan besar yang sama. Dalam banyak data ekonomi dan keuangan, kondisi ini
sering muncul, karena pasar biasanya bereaksi lebih kuat terhadap berita buruk
daripada berita baik (Brooks, 2014). Karena itu, uji ini penting dilakukan untuk
menentukan apakah model volatilitas yang digunakan bersifat simetris (seperti
GARCH) atau perlu menggunakan model yang dapat menangkap efek asimetris,
seperti EGARCH.

Menurut Engle & Ng (1993), pengujian efek asimetris dapat dilakukan dengan
menggunakan model regresi berbasis kuadrat residual, yang dirumuskan pada

Persamaan (17) sebagai berikut:
82 = o+ 0191 + $aS 11 + 9358 + (17

Keterangan:

g7 = kuadrat residual pada waktu ke-,

¢ = konstanta,

¢, = parameter untuk sign bias (pengaruh shock negatif),

@9 = parameter untuk negative size bias (pengaruh besar shock negatif),
@3 = parameter untuk positive size bias (pengaruh besar shock positif),
S;_; = dummy shock negatif (1 jika &;,_; < 0),

S;" | = dummy shock positif (1 jika &_; > 0),

€,_1 =residual periode sebelumnya,

uy = error term pada waktu ke-z.

Model pada Persamaan (17) menguji tiga bentuk asimetri, yaitu sign bias, negative
size bias, dan positive size bias. Jika salah satu dari parameter ¢, ¢o, atau ¢3
signifikan secara statistik, maka terdapat bukti adanya perilaku asimetris dalam
volatilitas data (Tsay, 2010).

Adapun hipotesis yang diuji adalah sebagai berikut:
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Hy: 91 = ¢y =0¢3=0 (maka tidak terdapat efek asimetris)

H; : paling sedikit satu ¢; # 0, ¢ = 1,2,3  (maka terdapat efek asimetris)

Keputusan pengujian dilakukan dengan melihat nilai probabilitas (p-value) dari
masing-masing koefisien atau melalui uji Chi Square. Jika nilai p-value < 0,05, maka
Hj ditolak dan dapat disimpulkan bahwa terdapat efek asimetris dalam volatilitas
(Brooks, 2014). Temuan adanya efek asimetris menunjukkan bahwa model volatilitas
simetris seperti GARCH tidak cukup menggambarkan dinamika data secara akurat.
Oleh karena itu, model asimetris seperti EGARCH lebih sesuai digunakan (Tsay,
2010). Dengan demikian, Uji Sign Bias menjadi langkah penting dalam analisis
volatilitas deret waktu, terutama ketika data menunjukkan respons volatilitas yang

berbeda terhadap kejutan positif dan negatif.

2.13 Model Exponential  Generalized  Autoregressive  Conditional
Heteroskedasticity (EGARCH)

Model Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(EGARCH) diperkenalkan oleh Nelson (1991) sebagai pengembangan dari model
GARCH untuk mengatasi keterbatasan dalam menangkap efek asimetris (asymmetric
effect) pada volatilitas data keuangan. Berbeda dengan model GARCH yang
mensyaratkan parameter varians bersyarat (o7) harus positif, model EGARCH
memastikan hal tersebut secara otomatis melalui transformasi logaritmik.

Model EGARCH juga mampu menangkap fenomena leverage effect, yaitu kondisi
ketika shock negatif (berita buruk) memiliki dampak yang lebih besar terhadap
volatilitas dibandingkan shock positif (berita baik) dengan besaran yang sama
(Brooks, 2014). Secara matematis, bentuk umum model EGARCH(p, ¢q) dapat
dituliskan pada Persamaan (19):

q p
Ay—; Ay
In(o}) = a0+ »_ ('Ut ‘| +%Ut ) +Y BiIn(o} ) (18)
i=1 b b j=1

Keterangan:

o? = varians bersyarat pada waktu ke-t,

In(c?) = log varians bersyarat,

g = konstanta model EGARCH,
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«; = pengaruh besar shock masa lalu (magnitude effect),
lei—i| /o4—; = ukuran shock relatif terhadap standar deviasi,
vi (e1—i/o1—;) = efek asimetri atau leverage effect,

B; = pengaruh log varians masa lalu (persistensi),

p = orde GARCH,

q = orde ARCH,

e¢—; = residual pada lag ke-:.

Keunggulan model EGARCH terletak pada kemampuannya dalam menangani
data volatilitas yang tidak simetris dan tidak stasioner, sehingga lebih fleksibel
dibandingkan model GARCH klasik (Brooks, 2014).

2.14 Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
dengan Variabel Eksogen (EGARCH-X)

Model Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(EGARCH) merupakan pengembangan dari model GARCH yang diperkenalkan oleh
Nelson (1991) untuk mengatasi keterbatasan model GARCH dalam menangkap efek
asimetri volatilitas. Model ini mampu mengakomodasi leverage effect, yaitu kondisi
di mana kejutan negatif memiliki dampak yang lebih besar terhadap volatilitas

dibandingkan kejutan positif dengan besaran yang sama.

Berbeda dengan model GARCH yang memodelkan variansi secara langsung, model
EGARCH menggunakan transformasi logaritma terhadap variansi bersyarat sehingga
tidak memerlukan pembatasan parameter agar variansi tetap bernilai positif. Secara
umum, model EGARCH(1,1) dinyatakan pada Persamaan (19):

Et—1
O¢—1

In(o?) = w+ ay

+ 7 (5“> + B In(o7_,) (19)

Ot—1

Keterangan:

o? = variansi bersyarat pada waktu ke-t,

w = konstanta,

«y = parameter efek besar shock (magnitude effect),
~v1 = parameter efek asimetri (leverage effect),

(1 = parameter persistensi volatilitas,
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g¢—1 = residual periode sebelumnya,

01 = standar deviasi bersyarat periode sebelumnya.

Pengembangan lebih lanjut dari model EGARCH dilakukan dengan memasukkan
variabel eksogen ke dalam persamaan variansi, yang dikenal sebagai model
EGARCH-X. Model ini memungkinkan faktor eksternal mempengaruhi volatilitas
secara langsung sehingga memberikan fleksibilitas yang lebih tinggi dalam

menjelaskan dinamika variansi (Franses dan van Dijk, 2000).

Secara umum, bentuk model EGARCH-X dinyatakan pada Persamaan (20):

€t—1

In(o?) =w+ay

+n (8t_1> + fiIn(o}_ ) + X, (20)

Ot—1 Ot—1

Keterangan:

X, = variabel eksogen pada waktu ke-t,

0 = parameter pengaruh variabel eksogen terhadap volatilitas,

parameter lainnya sama seperti pada Persamaan (19).

Keunggulan model EGARCH-X terletak pada kemampuannya dalam menangkap
heteroskedastisitas bersyarat, persistensi volatilitas, efek asimetri, serta pengaruh
faktor eksternal terhadap volatilitas (Tsay, 2010).

Dalam penelitian ini, variabel eksogen yang digunakan adalah harga bahan pokok
pangan, yaitu harga beras, bawang merah, dan cabai merah yang telah ditransformasi
ke dalam bentuk logaritma natural. Pemasukan variabel eksogen ke dalam persamaan
variansi bertujuan untuk menganalisis bagaimana perubahan harga komoditas
pangan mempengaruhi volatilitas inflasi secara langsung. Dengan demikian, model
EGARCH-X diharapkan mampu memberikan gambaran yang lebih komprehensif
mengenai dinamika volatilitas inflasi karena tidak hanya mempertimbangkan faktor
internal data, tetapi juga pengaruh faktor eksternal yang relevan (Nelson, 1991).
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2.15 Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Maximum Likelihood Estimation (MLE) merupakan salah satu metode estimasi
parameter yang banyak digunakan dalam analisis statistik dan ekonometrika. Metode
ini bertujuan untuk menentukan nilai parameter yang memaksimalkan fungsi
likelihood, yaitu peluang munculnya data sampel yang diamati berdasarkan model
yang digunakan (Gujarati & Porter, 2009).

Misalkan terdapat sampel data Y7, Y5, . . ., Y, yang diasumsikan mengikuti distribusi
tertentu dengan parameter 6. Fungsi likelihood dinyatakan pada Persamaan (21):

n

L) = [ F(vi; ) 1)

t=1

Keterangan:

L(0) = fungsi likelihood,

f(Yy; 0) = fungsi kepadatan probabilitas data,
Y; = data pengamatan pada waktu ke-t,

f = parameter model yang diestimasi,

n = jumlah observasi.

Untuk mempermudah proses optimasi, digunakan fungsi log-likelihood yang
dinyatakan pada Persamaan (22):

InL(0) =Y In f(V;;6) (22)
t=1

Keterangan:
In L(0) = fungsi log-likelihood.

Estimasi parameter dengan metode MLE dilakukan dengan mencari nilai 6
yang memaksimalkan fungsi log-likelihood. Secara matematis, estimasi parameter
diperoleh dengan menyelesaikan turunan pertama fungsi log-likelihood terhadap

parameter sama dengan nol (Enders, 2015).
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Dalam konteks analisis deret waktu, metode MLE banyak digunakan untuk
mengestimasi parameter pada model ARIMA, SARIMA, serta model volatilitas
seperti GARCH dan EGARCH. Metode ini dipilih karena memiliki sifat konsisten,
efisien, dan asimtotik normal sehingga menghasilkan estimasi parameter yang

optimal untuk sampel berukuran besar (Tsay, 2010).

Pada model GARCH dan EGARCH, fungsi likelihood dibentuk berdasarkan asumsi
distribusi error, seperti distribusi normal atau distribusi lain yang sesuai dengan
karakteristik data. Parameter model diestimasi dengan memaksimalkan fungsi
log-likelihood menggunakan algoritma numerik karena bentuk fungsi likelihood

pada model tersebut umumnya tidak memiliki solusi analitik (Bollerslev, 1986).

Dalam penelitian ini, metode MLE digunakan untuk mengestimasi parameter pada
model SARIMA, GARCH, dan EGARCH. Penggunaan metode ini memungkinkan
diperolehnya parameter model yang mampu merepresentasikan dinamika inflasi
dan volatilitasnya secara optimal. Dengan demikian, metode Maximum Likelihood
Estimation menjadi salah satu pendekatan penting dalam analisis deret waktu karena
mampu menghasilkan estimasi parameter yang efisien dan mendukung proses

inferensi statistik secara akurat (Enders, 2015).

2.16 Uji Parameter

Uji parameter dilakukan untuk mengetahui apakah parameter dalam model yang
diestimasi memiliki pengaruh signifikan terhadap model secara statistik (Gujarati &
Porter, 2009). Tujuan dari uji ini adalah untuk memastikan bahwa setiap variabel
atau komponen dalam model benar-benar berkontribusi terhadap perubahan nilai
variabel dependen (Wooldridge, 2016).

Hipotesis yang digunakan dalam uji signifikansi parameter adalah sebagai berikut:

Hy : 0 = 0 (parameter tidak signifikan)
H; : 0 # 0 (parameter signifikan)

Statistik uji yang digunakan adalah uji-z, dengan Persamaan (23):

(23)
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Keterangan:

~

0 = estimasi parameter,

SE(0) = standar error dari estimasi parameter,

¢t = nilai statistik-¢ untuk menguji signifikansi parameter.

Kriteria pengujiannya adalah tolak H jika nilai p-value < o = 0.05, yang berarti
parameter tersebut signifikan secara statistik pada tingkat kepercayaan 95% (Gujarati
& Porter, 2009). Sebaliknya, terima H, jika p-value > 0.05, maka parameter
dianggap tidak signifikan dan tidak berpengaruh secara nyata terhadap model
(Wooldridge, 2016).

Uji parameter sangat penting dalam model volatilitas seperti GARCH dan EGARCH
karena signifikansi parameter membantu menentukan validitas komponen model,
seperti parameter reaksi terhadap guncangan («), parameter persistensi volatilitas
(), parameter asimetri (), serta koefisien variabel eksogen dalam model volatilitas.
Jika suatu parameter signifikan, maka nilai tersebut dapat diinterpretasikan lebih
lanjut dalam konteks ekonomi dan dinamika volatilitas yang dianalisis (Gujarati &
Porter, 2009).

2.17 Akaike’s Information Criterion (AIC)

Salah satu ukuran yang umum digunakan untuk menentukan model terbaik dalam
analisis deret waktu adalah Akaike’s Information Criterion (AIC) (Akaike, 1974).
Kriteria ini dikembangkan oleh Hirotugu Akaike sebagai alat untuk menilai
keseimbangan antara tingkat kesesuaian model (goodness of fit) dan kompleksitas
model (Enders, 2015).

Secara matematis, nilai AIC dapat dihitung dengan Persamaan (24):

AIC = nln(62) + 2M (24)

Keterangan:
n = jumlah pengamatan,
[72 = varians dari error (residual),

M = jumlah parameter dalam model.
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Kriteria pemilihannya adalah model terbaik memiliki nilai AIC terkecil dibandingkan
model lainnya, karena menunjukkan keseimbangan optimal antara kompleksitas dan
ketepatan model (Brooks, 2014). Dengan demikian, AIC membantu menghindari
masalah overfitting, yaitu kondisi ketika model terlalu kompleks sehingga hanya
sesuai dengan data sampel, tetapi kurang baik dalam memprediksi data baru (Gujarati
& Porter, 2009).

2.18 Peramalan

Peramalan (forecasting) merupakan suatu metode ilmiah yang digunakan untuk
memperkirakan nilai suatu variabel di masa mendatang berdasarkan data historis
yang telah terjadi sebelumnya (Markidakis ef al., 1999). Tujuan utama peramalan
adalah memberikan informasi yang berguna bagi pengambil keputusan, khususnya
dalam bidang ekonomi, bisnis, dan keuangan, di mana ketidakpastian masa depan
menjadi hal yang penting untuk diantisipasi (Hanke & Wichern, 2005).

Dalam analisis deret waktu (time series analysis), peramalan dilakukan dengan
memanfaatkan pola data yang terbentuk dari waktu ke waktu (Gujarati & Porter,
2009). Pola tersebut dapat berupa tren, musiman, siklis, maupun acak, yang
menggambarkan karakteristik perubahan suatu variabel dalam jangka waktu tertentu
(Chatfield, 2004). Model peramalan deret waktu berupaya menangkap pola-pola
tersebut agar hasil prediksi mendekati kenyataan Montgomery, et al., 2015).

2.19 Inflasi

Teori ekonomi klasik menunjukkan inflasi terjadi karena jumlah uang yang beredar
meningkat lebih cepat dibandingkan pertumbuhan output barang dan jasa (Friedman,
1970). Sementara itu, teori Keynesian menjelaskan bahwa inflasi dapat timbul akibat
peningkatan permintaan agregat yang melebihi kapasitas produksi (Keynes, 1936).
Dalam konteks struktural, inflasi juga bisa disebabkan oleh gangguan pasokan
atau supply shock, misalnya kenaikan harga bahan pangan pokok seperti beras,
bawang merah, dan cabai (Dornbusch & Fischer, 2014). Secara statistik, inflasi
dapat diukur menggunakan Indeks Harga Konsumen (IHK) yang menggambarkan
perubahan harga rata-rata dari sekumpulan barang dan jasa yang dikonsumsi oleh
rumah tangga (Gujarati & Porter, 2009). Perubahan IHK dari waktu ke waktu
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menunjukkan tingkat inflasi yang umumnya dinyatakan dalam persentase. Fluktuasi
inflasi dapat disebabkan oleh berbagai faktor seperti kenaikan harga bahan pangan,

energi, maupun perubahan nilai tukar (Mishkin, 2019).

Inflasi merupakan peningkatan harga barang dan jasa secara umum dan
terus-menerus dalam suatu periode waktu tertentu (Mankiw, 2016). Kenaikan
harga yang bersifat menyeluruh menyebabkan daya beli masyarakat menurun
karena nilai riil uang berkurang (Samuelson & Nordhaus, 2010). Dalam konteks
makroekonomi, inflasi menjadi salah satu indikator utama dalam menilai stabilitas
ekonomi suatu negara (Blanchard, 2017). Di Indonesia, inflasi sangat dipengaruhi
oleh fluktuasi harga bahan pangan utama karena kontribusi kelompok bahan makanan
terhadap total IHK cukup besar (Bank Indonesia, 2023). Kenaikan harga bahan
pokok pangan dapat menimbulkan efek berantai terhadap harga barang lain dan
menyebabkan volatilitas inflasi meningkat (Sukirno, 2019). Oleh karena itu, analisis
terhadap dinamika inflasi tidak hanya berfokus pada nilai rata-rata, tetapi juga pada
variansnya yang mencerminkan tingkat ketidakstabilan harga (Enders, 2015). Secara
metodologis, inflasi diukur dan dimonitor melalui publikasi (Badan Pusat Statistik,
2024), yang menyediakan data terkini mengenai perkembangan THK di berbagai

wilayah Indonesia.

2.20 Harga Bahan Pokok Pangan

Harga bahan pokok pangan merupakan salah satu faktor utama yang memengaruhi
stabilitas ekonomi, khususnya terkait inflasi dan daya beli masyarakat. Menurut
Tomek & Kaiser (2014), harga pangan dibentuk oleh interaksi antara permintaan dan
penawaran, yang dipengaruhi oleh variabel-variabel seperti produksi, distribusi,
musim, dan kebijakan pemerintah. Selain itu, Badan Pangan Nasional (2022)
menyebutkan bahwa bahan pangan utama seperti beras, cabai merah, dan bawang
merah termasuk kelompok pangan strategis yang sangat sensitif terhadap perubahan

harga karena berperan besar dalam kebutuhan konsumsi sehari-hari.

Fluktuasi Pergerakan harga pangan cenderung menunjukkan tingkat volatilitas
yang lebih tinggi dibandingkan dengan komoditas lainnya. Menurut Dawe
(2010), volatilitas harga pangan di negara berkembang cenderung tinggi akibat
ketergantungan pada kondisi cuaca, gangguan pasokan, dan ketidakpastian pasar.
Pada konteks Indonesia, Badan Pusat Statistik (2023) mencatat bahwa bahan
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pangan utama seperti beras, cabai merah, dan bawang merah memiliki kontribusi
besar terhadap perubahan Indeks Harga Konsumen (IHK), sehingga perubahan
kecil saja pada harga bahan pokok pangan tersebut dapat memberikan dampak
signifikan terhadap inflasi. Menurut Wright & Williams (1982), menjelaskan bahwa
harga bahan pokok pangan umumnya memiliki sifat mean reverting, tetapi dapat
mengalami lonjakan tajam ketika terjadi guncangan permintaan atau penurunan
produksi. Faktor eksternal seperti kebijakan impor, perubahan harga pupuk, maupun
gangguan distribusi juga turut memengaruhi dinamika harga pangan (FAO, 2018).
Oleh karena itu, pemantauan harga pangan sangat penting dalam analisis inflasi dan
perumusan kebijakan stabilisasi harga.



BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun akademik 2025/2026,
dilaksanakan secara studi literatur di jurusan Matematika, Fakultas Matematika
dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung. Lokasi bertempat di Jalan Prof.
Dr. Soemantri Brojonegoro No.1, Gedong Meneng, Bandar Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh
dari lembaga resmi pemerintah. Data inflasi diperoleh dengan mengakses website
Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Lampung pada laman https://lampung.
bps.go.id/id/statistics-table/2/MjAlIzI=/inflasi.html,

yang menyajikan data inflasi bulanan Provinsi Lampung periode tahun 2020 - 2024.

Selain itu, data harga bahan pokok pangan yang meliputi beras, bawang merah,
dan cabai merah diperoleh dari Kementerian Pertanian Republik Indonesia (2024)
melalui publikasi “Statistik Harga Komoditas Pertanian” yang diterbitkan oleh Pusat
Data dan Sistem Informasi Pertanian (Pusdatin) untuk periode tahun 2020 - 2024.
Publikasi tersebut memuat rata-rata harga eceran komoditas pertanian menurut
provinsi dan waktu (bulanan), yang bersumber dari hasil olahan Panel Harga Pangan
(PIHPS) dan Badan Pangan Nasional.


https://lampung.bps.go.id/id/statistics-table/2/MjA1IzI=/inflasi.html
https://lampung.bps.go.id/id/statistics-table/2/MjA1IzI=/inflasi.html
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3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan bantuan perangkat lunak RStudio Team (2024) versi
4.4.2 untuk memperoleh hasil perhitungan yang akurat. Pemodelan dilakukan dengan
metode Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(EGARCH) untuk menganalisis volatilitas inflasi dengan memasukkan variabel

eksogen berupa harga bahan pangan utama (beras, bawang merah, dan cabai merah).

Langkah-langkah penelitian menggunakan metode EGARCH-X adalah sebagai
berikut:

1. Pengumpulan Data. Data yang digunakan berupa inflasi bulanan serta harga
beras, bawang merah, dan cabai merah di Provinsi Lampung periode Januari
2020 — Desember 2024 yang diperoleh dari BPS dan Kementerian Pertanian.

2. Eksplorasi Data. Analisis deskriptif dan visualisasi deret waktu dilakukan
untuk memahami pola data serta mengidentifikasi indikasi heteroskedastisitas.

3. Uji Stasioneritas. Pengujian dilakukan menggunakan uji ADF. Jika data tidak

stasioner, dilakukan differencing.

4. Identifikasi dan Estimasi Model SARIMA. Model SARIMA digunakan untuk
memodelkan nilai rata-rata inflasi berdasarkan ACF, PACE, serta kriteria AIC.

5. Uji Efek ARCH. Residual model SARIMA diuji menggunakan ARCH-LM
untuk mendeteksi heteroskedastisitas bersyarat.

6. Pemodelan GARCH. Model GARCH(p, ¢) diestimasi sebagai model awal
volatilitas untuk melihat persistensi dan pola simetris.

7. Uji Asimetri (Sign Bias). Uji ini dilakukan untuk mengetahui adanya efek

asimetri dalam volatilitas.

8. Pemodelan EGARCH dan EGARCH-X. Model EGARCH digunakan untuk
menangkap asimetri volatilitas, sedangkan EGARCH-X memasukkan variabel
eksogen (harga beras, bawang merah, dan cabai merah) dalam persamaan

variansi.

9. Uji Signifikansi Parameter. Pengujian dilakukan menggunakan uji-¢ untuk

menentukan parameter yang signifikan secara statistik.
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10. Evaluasi Model. Model dibandingkan menggunakan kriteria AIC untuk
menentukan model terbaik.

11. Peramalan. Model terbaik digunakan untuk meramalkan inflasi dan volatilitas

inflasi periode mendatang.

12. Interpretasi dan Kesimpulan. Hasil dianalisis untuk menjelaskan pengaruh
harga pangan terhadap volatilitas inflasi serta memberikan rekomendasi
kebijakan.

Berikut merupakan flowchart yang menggambarkan alur lengkap tahapan penelitian
menggunakan metode EGARCH-X:
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Gambar 1. Flow Chart Analisis Deret Waktu Metode EGARCH-X
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan hasil penelitian, model Exponential Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity EGARCH(1,1) dan pengembangannya, yaitu
EGARCH-X(1,1), mampu digunakan untuk menggambarkan volatilitas inflasi di
Provinsi Lampung. Model EGARCH dapat menangkap karakteristik volatilitas
seperti persistensi dan asimetri, sedangkan model EGARCH-X menunjukkan kinerja

yang lebih baik setelah memasukkan variabel eksogen.

Hasil estimasi menunjukkan bahwa harga beras, bawang merah, dan cabai merah
berpengaruh signifikan terhadap volatilitas inflasi. Hal ini mengindikasikan bahwa
fluktuasi harga bahan pokok pangan memiliki peran penting dalam meningkatkan

ketidakstabilan inflasi di Provinsi Lampung.

Berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC), model EGARCH-X(1,1)
dipilih sebagai model terbaik karena memiliki nilai AIC yang lebih kecil
dibandingkan model EGARCH(1,1). Selain itu, hasil uji diagnostik menunjukkan
bahwa model telah memenuhi asumsi, sehingga layak digunakan untuk analisis dan
peramalan. Hasil peramalan menunjukkan bahwa inflasi tahun 2025 cenderung stabil
dengan volatilitas pada tingkat moderat. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun
tidak terjadi lonjakan inflasi yang signifikan, tingkat ketidakpastian tetap perlu
diperhatikan dalam pengambilan kebijakan.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambahkan variabel eksogen lain seperti
nilai tukar, suku bunga, atau faktor musiman agar model menjadi lebih komprehensif.
Selain itu, dapat dilakukan perbandingan dengan model volatilitas asimetris lainnya
seperti TGARCH atau APARCH untuk memperoleh hasil yang lebih optimal.
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