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ABSTRAK

APLIKASI VECTOR ERROR CORRECTION MODEL WITH EXOGENOUS
VARIABLE (VECMX) PADA DATA TIME SERIES

Oleh

Rima Nugrahiya Putri

Vector Error Correction Model (VECM) adalah model yang menjelaskan
hubungan keseimbangan jangka panjang sekaligus jangka pendek variabel yang
tidak stasioner dan mempunyai hubungan kointegrasi dimana variabel yang
terlibat didalam model adalah variabel endogen. Vector Error Correction Model
(VECM) mulai dikembangkan menjadi VECMX dimana pada model tersebut
dimasukkan variabel eksogen yang stasioner sebagai regresor tambahan. Pada
penelitian ini variabel industrialisasi dan investasi asing (FDI) adalah sebagai
variabel eksogen, sedangkan variabel penggunaan energi dan emisi CO2 sebagai
variabel endogen. Penelitian  ini bertujuan  untuk mendapatkan model, melihat
hubungan kausal antar variabel endogen serta melihat respon variabel endogen
terhadap shock yang diberikan variabel eksogen dari model VECMX. Parameter
model diestimasi menggunakan Maksimum Likelihood Estimation (MLE) dan
hasil menunjukkan bahwa VECMX(2,0) adalah model terbaik. Dari analisis
kausalitas Granger diketahui bahwa hubungan kausal yang terbentuk yaitu
Industri, FDI dan Penggunaan Energi mempengaruhi emisi CO2. Serta dari
analisis Impulse Response Function (IRF) memperlihatkan variabel penggunaan
energi merespon cenderung stabil dan variabel emisi CO2 selalu memberi respon
yang fluktuatif.

Kata kunci: Kointegrasi, Vector Error With Exogenous Variable (VECMX), Impulse
Response Function (IRF), Kausalitas Granger.



ABSTRACT

APPLICATION OF VECTOR ERROR CORRECTION MODEL WITH

EXOGENOUS VARIABLE (VECMX) IN TIME SERIES DATA

By

Rima Nugrahiya Putri

Vector Error Correction Model (VECM) is a model that explains the long-term
balance relationship as well as short-term variables that are not stationary and
have a cointegration relationship where the variables involved in the model are
endogenous variables. Vector Error Correction Model (VECM) began to be
developed into VECMX where the stationary exogenous variable was included as
an additional regression. In this study, the industrialization variable and foreign
direct investment (FDI) are exogenous variables, while the energy use variables
and CO2 emissions are endogenous variables. This study aims to obtain a model,
see the causal relationship between endogenous variables and see the response of
endogenous variables to shock given exogenous variables from the VECMX
model. The model parameters are estimated using Maximum Likelihood
Estimation (MLE) and the results show that VECMX (2.0) is the best model.
From the analysis of Granger causality it is known that the causal relationship that
is formed namely Industry, FDI and Energy Use affects CO2 emissions. And from
the Impulse Response Function (IRF) analysis shows the variable energy use
responds tend to be stable and the CO2 emission variable always gives a
fluctuating response.

Keywords: Cointegration, Vector Error With Exogenous Variable (VECMX), Impulse
Response Function (IRF), Granger Causality.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Menurut Pankratz,1991 analisis time series merupakan analisis yang mempelajari

hubungan timbal balik antarwaktu. Tujuan dalam analisis time series adalah

untuk menemukan model untuk mengekspresikan hubungan waktu yang

terstruktur antara beberapa variabel yang selanjutnya dapat melakukan peramalan

(forecasting) dari satu atau lebih variabel. Untuk menganalisa secara kuantitatif

data time series dengan melibatkan lebih dari satu variabel atau multivariate

time series digunakan metode Vector Autoregressive (VAR). Pada tahun 1980

Christopher A. Sims memperkenalkan model VAR sebagai alternatif dalam

analisis ekonomi makro. Model VAR memiliki struktur model yang lebih

sederhana dengan jumlah variabel yang minimalis dimana semua variabelnya

adalah variabel endogen dengan variabel independennya adalah lag.

Model VAR didesain untuk variabel stasioner yang tidak mengandung trend.

Trend stokastik dalam data mengindikasikan bahwa ada komponen long-run

(jangka panjang) dan short-run (jangka pendek) dalam data time series. Penelitian

tentang trend stokastik dalam variabel ekonomi terus berkembang, sehingga pada

tahun 1981, Granger mengembangkan konsep kointegrasi. Pada tahun 1987,
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Engle bersama Granger mengembangkan konsep kointegrasi dan koreksi error

(error correction). Kemudian pada tahun 1990, Johansen dan Juselius

mengembangkan konsep VECM (Vector Error Correction Model). VECM

menawarkan suatu prosedur kerja yang mudah untuk memisahkan komponen

jangka panjang dan komponen jangka pendek dari proses pembentukan data.

Dengan demikian, VECM berbeda dengan VAR dimana VECM dapat digunakan

untuk memodelkan data time series yang terkointegrasi dan tidak stasioner (Sinay,

2014).

Dalam model VECM semua variabel dapat dijadikan variabel endogen, dan

variabel endogen juga dipengaruhi oleh variabel eksogen lain. Variabel eksogen

adalah variabel yang dianggap memiliki pengaruh terhadap variabel lain namun

tidak dipengaruhi oleh variabel lain dalam model. Sedangkan variabel endogen

adalah variabel yang dianggap dipengaruhi oleh variabel lain dalam model.

Apabila dalam model VECM ditambahkan variabel eksogen, maka model yang

digunakan adalah Vector Error Correction Model with Exogenous (VECMX) .

Untuk membangun sebuah model VECMX, pada penelitian ini digunakan data

Industrialisasi, FDI, Penggunaan Energi dan Emisi CO2. Hadirnya industrialisasi

memberikan kontribusi bagi setiap negara untuk melakukan kerja sama dengan

melakukan ekspor impor, penanaman modal asing, dan kegiatan ekonomi lainnya.

Semakin bertambahnya jumlah industri guna memberikan daya jual sumber daya

ternyata tidak hanya memberikan dampak positif namun juga memberikan

dampak negatif terhadap lingkungan akibat adanya proses produksi dan dapat
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menyebabkan degradesi lingkungan. Penggunaan bahan bakar fosil pada kegiatan

industri untuk kegiatan ekonomi produksi memicu munculnya emisi

karbondioksida yang mengakibatkan pemanasan global. Sehingga pada penelitian

kali ini akan dilakukan aplikasi model VECMX pada data industrialisasi, FDI,

penggunaan energi dan emisi co2 di Indonesia pada tahun 1971-2014, dengan

variabel industrialisasi dan dampak investasi asing (FDI) adalah sebagai variabel

eksogen, sedangkan variabel penggunaan energi dan emisi CO2 sebagai variabel

endogen.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah :

1. Mendapatkan model VECMX yang seduai pada data time series yang

digunakan.

2. Melihat hubungan kausal antar variabel endogen dari model VECMX dengan

analisis kausalitas Granger.

3. Melihat respon variabel endogen terhadap shock yang diberikan variabel

eksogen dari model VECMX.

1.3 Manfaat Penelitian

Dengan adanya penelitian ini, peneliti bermaksud untuk:

1. Dapat memberikan referensi bagi akademisi untuk mengembangkan

penelitian dan menjadi perbandingan untuk penelitian selanjutnya.
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2. Dapat digunakan sebagai latihan dalam penulisan yang bersifat ilmiah dan

sebagai acuan untuk melakukan penelitian selanjutnya.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Deret Waktu

Data deret waktu adalah sekumpulan pengamatan kuantitatif yang disusun dari

satu objek yang terdiri dari beberapa waktu periode, seperti harian, bulanan,

triwulanan, dan tahunan. Data deret waktu yang memiliki dua atau lebih variabel

disebut multivariate deret waktu. Model multivariat deret waktu melibatkan

beberapa variabel yang tidak hanya runtut namun juga saling berkorelasi

(Montgomery, dkk., 2008).

2.2 Analisis Deret Waktu Multivariat

Analisis time series merupakan analisis yang mempelajari hubungan timbal balik

antarwaktu. Tujuan dalam analisis time series adalah untuk menemukan cara yang

berguna (model) untuk mengekspresikan hubungan waktu yang terstruktur antara

beberapa variabel atau peristiwa untuk kemudian dapat dievaluasi hubungan ini

atau melakukan peramalan (forecasting) dari satu atau lebih variabel

(Pankratz,1991).

Data deret waktu yang memiliki dua atau lebih peubah disebut multivariate time

series. Model multivariate time series melibatkan beberapa peubah yang tidak
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hanya runtut namun juga saling berkorelasi (Montgomeri, dkk, 2008). Analisis

deret waktu multivariat memperhitungkan secara bersama sejumlah data deret

waktu. Umumnya, analisis deret waktu multivariat lebih rumit dibandingkan

analisis deret waktu univariat apabila jumlah data yang dikaji besar. Dalam

pembelajaran analisis deret waktu multivariat meliputi tentang hubungan dinamis

antar variabel dan peningkatan akurasi prediksi data yang akan dianalisis.

Misalkan pada data akan diprediksi berdasarkan data { ,… , } maka model

yang didapat adalah : = ( , , … , )
dimana :

: prediksi dari(. ) : fungsi yang sesuai

Tujuan dari analisis deret waktu multivariat adalah untuk menentukan fungsi (. )
berdasarkan data yang tersedia (Tsay, 2014).

2.3 Stasioneritas

Stasioner berarti tidak terdapat perubahan drastis pada data. Fluktuasi data berada

di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan

variansi dari fluktuasi tersebut. Suatu deret waktu ( ) dikatakan stasioner jika

memenuhi tiga kriteria sebagai berikut:( ) = , ∈ (rata-rata konstan sepanjang waktu)( ) = ( − ) = (varian konstan sepanjang waktu)= [( − )( − )]
dimana adalah kovarian saat lag k antara dan (Gujarati, 2003).



6

Asumsi stasioneritas dalam analisis data deret waktu adalah fundamental dan

harus  diperiksa sebelum menganalisis data. Beberapa metode tersedia untuk

memeriksa stasioneritas dari data deret waktu berdasarkan plot data atau melalui

uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Proses uji ADF adalah sebagai berikut,

misalkan , , … , menjadi deret waktu, asumsikan bahwa { } mengikuti

model AR(p) dengan μ yang diberikan:− μ = ( − μ) + ⋯+ − μ + (2.1)

dimana:

adalah white noise dengan rata-rata 0 dan varians , dan ~ (0, ).
Persamaan (2.1) dapat ditulis sebagai:∇ = ∗ + ∗ + ∗∇ +⋯+ ∗∇ + (2.2)

disini,∗ = μ(1 − −⋯− )
∗ = − 1
∗ = , = 2,3, …

dan ∇ = − .

Pengujian data tidak stasioner pada persamaan (2.2) menggunakan uji ADF atau

uji tau ( ) dilakukan sebagai berikut:∶ ∗ = 0 (terdapat unit Root atau deret waktu tidak stasioner)∶ ∗ < 0 (tidak terdapat unit Root atau deret waktu stasioner)
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Statistik uji :

Uji ADF

( ) = ∗
∗

untuk tingkat signifikansi ( = 0,05), tolak jika < −2,57 atau jika p-value <

0,05 (Brockwell and Davis, 2002; Tsay, 2005).

2.4 Differencing

Ketika data tidak mempunyai rata-rata yang konstan, kita dapat membuat data

baru dengan rata-rata konstan dengan cara pembedaan data, artinya kita

menghitung perubahan pada data secara berturut-turut. Pembedaan pertama atau

d = 1 dirumuskan : = − (2.3)

Jika pembedaan pertama d=1 belum membuat seri data memiliki rata-rata yang

konstan, maka dilakukan pembedaan dua atau d = 2 yang berarti kita menghitung

pembedaan pertama dari pembedaan pertama. Menurut Pankratz (1991), ∗
didefinisikan sebagai pembedaan pertama dari sehingga rumus untuk

pembedaan kedua d = 2 sebagai berikut :∗ = − (2.4)

2.5 Transformasi Box-Cox

Menurut Pankratz (1991), untuk menstasionerkan varian dalam suatu data deret

waktu digunakan transformasi Box-Cox.  Transformasi log dan akar kuadrat
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merupakan anggota dari keluarga power transformation yang disebut Box-Cox

Transformation (Box and Cox, 1964).

Dengan transformasi ini didefinisikan deret baru ′ sebagai

= − 1
dimana , ≠ 0.  Jika = ½ maka disebut transformasi akar kuadrat karena

/ adalah akar kuadrat dari .

2.6 Vector Auotoregressive (VAR)

Menurut Tsay (2014), untuk menganalisis secara kuantitatif data deret waktu

dengan melibatkan lebih dari satu variabel bebas (multivariate time series)

digunakan metode Vector Autoregressive (VAR). Metode Vector Autoregressive

(VAR) memperlakukan semua variabel bebas dan pada sisi kanan terdapat nilai

lag (lagged value) dari variabel tak bebas sebagai representasi dari sifat

autoregressive dalam model. Model VAR(p) dapat ditulis dalam persamaan

berikut : = +∑ + , > 0 (2.5)

dimana:

= konstan vektor berdimensi

= elemen vektor dari y pada waktu t

= matriks berukuran yang merupakan koefisien dari vektor , untuk= 1,2, … ,
= panjang lag

= barisan dari vektor acak
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Dengan menggunakan operator back-shift B (operator lag), model VAR(p) dapat

ditulis sebagai: − ∑ = + , > 0
dimana I adalah matriks identitas . Bentuk ini dapat ditulis yang lebih

sederhana sebagai ( ) = + .

2.6.1 Kestabilan Proses VAR(p)

Jika merupakan proses VAR(p), VAR(1) berdimensi bersesuaian dengan:= + +
dapat didefinisikan, dimana:

= ⋮ , = 0⋮0( 1) ( 1)
= ⎣⎢⎢
⎢⎡ …0 … 0 00 … 0 0⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮0 0 … 0 ⎦⎥⎥

⎥⎤ , = 0⋮0
( ) ( 1)

stabil jika: det − ≠ 0 untuk |z| ≤ 1
dengan, det − = det − −⋯−
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Berdasarkan definisi karakteristik polinomial suatu matriks, kita sebut polinomial

ini sebagai karakteristik polinomial kebalikan dari proses VAR(p). Jadi, proses

stabil jika karakteristik polinomial kebalikannya tidak memiliki akar-akar di

dalam dan pada lingkaran unit kompleks. Maka stabil jika:det − −⋯− ≠ 0 untuk |z| ≤ 1
Kondisi ini disebut kondisi kestabilan (Lutkepohl, 2005).

2.6.2 Pendugaan Model VAR(p)

2.6.2.1 Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Menurut Tsay (2014), misalkan dari model VAR(p) mengikuti distribusi

normal multivariate. Dengan : melambangkan pengamatan t=h ke t=q. Maka,

fungsi kondisional likelihood dari data dapat ditulis sebagai:

( ): : , , ) = ∏ ( ): : , , )= ∏ ( | : , , )= ∏ ( | , )= ∏ ( ) | | ∑
| | ( )/ ∑ ( ∑ )

Fungsi log-likelihood menjadi:ℓ( , ) = − (| |) − ∑ ( ∑ )
= − (| |) − ∑ (∑ ∑ )

dimana c adalah nilai konstan dan kita gunakan sifat bahwa ( ) dan ( +) = ( ) + ( ).
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Perlu diperhatikan bahwa ∑ = dimana = = adalah

matriks error, kita dapat menulis ulang fungsi log-likelihood VAR(p) sebagai

berikut:

ℓ( , ) = − −2 (| |) − 12 ( )
karena matriks parameter hanya muncul pada bagian akhir ℓ( , ),
memaksimalkan fungsi log-likelihood terhadap sama dengan meminimalisir( ). Konsekuensinya, estimasi maximum likelihood dari sama dengan

estimasi least square . Selanjutnya, pendugaan turunan parsial dari fungsi log-

likelihood dengan pendekatan terhadap ∑ .
Sehingga :

ℓ( ,∑ )∑ = − ∑ ∑
Penyamaan persamaan prior normal menjadi 0, didapatkan estimasi ML dari∑ adalah : ∑ = =
Estimasi ML  dari ∑ hanyalah secara asimtotik tidak bias. Akhirnya, matriks

Hessian dari β dapat didapatkan dengan menerapkan turunan parsial, sebagai

berikut : − ℓ( ,∑ )( ) ( ) = ( )( ) ( ) = ∑ ⊗ ′
Invers dari matriks Hessian memberikan matriks kovarians asimtotik dari estimasi

ML dari vec ( ). Sehingga :− ℓ( ,∑ )( ) ( ) = (∑ ⊗ ) − (∑ ⊗ ) ∑ −
∑ (∑ ⊗ ∑ )
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Sebagai akibatnya, didapatkan :− ℓ( ,∑ )(∑ ) (∑ ) = (∑ ⊗ ∑ ).
Sehingga, jika diberikan kumpulan data { , … , }, likelihood maksimum dari

model VAR (p) adalah :, ∑ : = (2 ) ( )/ ∑ ( )/ − ( ) .
2.7 Panjang Lag Optimal

Lag merupakan suatu jarak atau selang waktu diantara dua kejadian yang saling

berkaitan (Kirchgassner and Wolters, 2007). Panjang lag variabel yang optimal

sangat diperlukan untuk menangkap pengaruh dari setiap variabel terhadap

variabel lain di dalam sistem VAR. Panjang lag yang dipilih dapat dilihat melalui

nilai paling minimum dari masing-masing kriteria. Beberapa informasi kriteria

yang sering digunakan adalah sebagai berikut :

i) Final Prediction error (FPE)

( ) = |∑ ( )|
ii) Akaike Information Criteria (AIC)( ) = |∑ ( )| + ( + )
iii) Bayesian Criterion of Gideon Schwarz (SC)= |∑ ( )| + ( + ) ( ( ))
iv) Hannan-Quinn Criterion (HQ)= |∑ ( )| + ( + ) ( )
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dimana |∑ ( )| adalah determinan matriks kovarian dari model VAR(p),

dengan k adalah banyaknya variabel, T adalah banyaknya observasi dari p

adalah panjang lag model VAR (Kirchgassner and Wolters, 2007).

2.8 Vector Error Correction Model (VECM)

Vector Autoregressive (VAR) merupakan salah satu bentuk khusus dari sistem

persamaan simultan. Model VAR dapat diterapkan apabila semua variabel yang

digunakan stasioner, akan tetapi apabila variabel di dalam vektor tidak

stasioner maka model yang digunakan adalah Vector Error Correction Model

(VECM) dengan syarat terdapat satu atau lebih hubungan kointegrasi antar

variabelnya. VECM adalah VAR yang telah dirancang untuk digunakan pada data

yang tidak stasioner dan memiliki hubungan kointegrasi (Enders, 2015).

Untuk melihat hubungan yang dekat diantara ECM dan konsep kointegrasi, misal

bahwa dan adalah kedua variabel I(1). Di kasus itu semua elemen∆ = , − , + , ∆ , + , ∆ , +∆ = , − , + , ∆ , + , ∆ , +
(2.6)

Melibatkan ∆ adalah stabil. Dengan tambahan dan adalah kesalahan

white noise yang juga stabil. Karena istilah yang tidak stabil tidak sama dengan

proses yang stabil,

, − , = ∆ − , ∆ , + , ∆ , +
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harus stabil juga. Karenanya, jika ≠ 0 atau ≠ 0, − stabil dan

dengan demikian merupakan hubungan kointegrasi. Dalam notasi vektor dan

matriks, model (2.6) dapat ditulis sebagai∆ = αβ + Γ ∆ +
atau − = αβ + Γ − + (2.7)

dimana:≔ ( , ) , ≔ ( , ) ,
≔ , ≔ (1, − ), Γ = , ,, , .

Menyusun ulang dari persamaan (2.7) memberikasn representasi VAR(2)= ( + Γ + αβ ) − Γ +
karenanya, variabel yang terkointegrasi dapat dihasilkan dari proses VAR. Untuk

melihat bagaimana kointegrasi bisa muncul secara umum pada model VAR

dimensi-K, pertimbangkan proses VAR(2)= + + (2.8)

dengan = ( , … , )′.
Mari kita asumsikan bahwa differencing sekali sudah cukup, kurangi di

kedua sisi dari persamaan (2.8) dan atur ulang syarat dengan:− = −( − − ) − + +
atau ∆ = Π + Γ ∆ + (2.9)

dimana Γ ∶= − atau αβ = ∆ − Γ ∆ − .
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Berikut ini, kita akan tarik pada kasus yang lebih spesifik dimana semua variabel

individu adalah I(1) atau I(0). Proses VAR(p) dimensi-k= +⋯+ + (2.10)

disebut terkointegrasi dari rank r jika Π == −( − −⋯− ).

Menulis ulang persamaan (2.10) seperti pada (2.9) yang memiliki representasi dari

vector error correction model (VECM)∆ = Π + Γ ∆ +⋯+ Γ ∆ += αβ + Γ ∆ +⋯+ Γ ∆ + (2.11)

dimana Γ ∶= − + , = 1, … , − 1.

Jika representasi dari proses terkointegrasi ini diberikan, mudah untuk

memulihkan VAR yang sesuai dari persamaan (2.10) dengan memperhatikan hal

berikut:= Π + + Γ= Γ − Γ , = 2, … , − 1,= −Γ .

Mungkin perlu juga ditunjukkan bahwa kita juga dapat mengatur ulang

persyaratan dengan cara yang berbeda dan mendapatkan representasi∆ = ∆ +⋯+ ∆ + Π + (2.12)

dimana istilah error correction muncul di lag p dan== −( − − ), = 1, … , − 1 (Lutkepohl, 2005).
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2.9 Uji Kointegrasi Multivariat : Johansen Test

Bentuk VECM mengandung informasi mengenai peubah-peubah jangka pendek

dan jangka panjang seperti dinyatakan oleh parameter Γ dan Π. Misalkan

komponen dari vektor merupakan integrasi berordo satu atau ditulis I(1), Π
merupakan kombinasi linear dari yang menghasilkan korelasi yang erat

dengan ∆ yang merupakan elemen stasioner, Johansen menggunakan sifat-

sifat dari matriks Π yaitu:

1. Jika Rank(Π) = 0, maka tidak ada peubah-peubah yang terkointegrasi satu

sama lain.

2. Jika Rank(Π) = , (m banyaknya peubah dalam model VAR) , maka

semua peubah-peubahterkointegrasi satu sama lain.

3. Jika 0 < Rank(Π)< m, maka Rank(Π) menyatakan banyaknya peubah

yang terkointegrasi diantara 0 dan m.

Matriks Π dapat didekomposisi menjadi Π = αβ di mana α merupakan speed of

adjustment dan β adalah matriks koefisien jangka panjang sedemikian rupa β
merupakan hubungan-hubungan kointegrasi yang menjamin bahwa mencapai

keseimbangan jangka panjang. Selanjutnya Rank (αβ ) dapat ditentukan dengan

menghitung nilai eigen dari matriks αβ . Misalnya nilai eigen dugaan dari matriksαβ adalah ≥ ≥ ⋯ ≥ . Misalnya rank untuk matriks αβ kita duga

adalah maka untuk menguji hipotesis dilakukan secara berurutan dengan

hipotesis dilakukan secara berurutan dengan hipotesis sebagai berikut.∶ =∶ =
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Pengujiannya dapat digunakan statistik uji likelihood ratio dari nilai eigen, yaitu:

Likelihood ratio ( ) = ( ) = − ln(1 − )
Selanjutnya, statistik uji tersebut dibandingkan dengan titik kritis pada taraf nyata

tertentu, misalnya 5%. Jika nilai likelihood ratio lebih besar dari titik kritis, maka

tolak (Juanda dan Junaidi, 2012).

2.10 Vector Error Correction Model with Exogenous Variable (VECMX)

Dalam model VECM semua variabel dapat dijadikan variabel endogen dan

variabel endogen juga dipengaruhi oleh variabel eksogen lain. Apabila dalam

model VECM ditambahkan variabel eksogen, maka model yang digunakan adalah

Vector Error Correction Model with Exogenous (VECMX). Menurut SAS

Institute (2012), didalam model VECM dapat mempertimbangkan nilai

deterministik. Nilai deterministik (Dt) dapat berupa konstanta, trend linear dan

variabel dummy musiman. Beberapa variabel eksogen yang stasioner dapat

dimasukkan sebagai regressor tambahan bersama beberapa lag nya dengan

persamaan sebagai berikut :∆ = ∏ + ∑ ∆ + ∑ + + (2.13)

dimana:∆ = operator differencing, dengan ∆ = −
Π = matriks koefisien kointegrasi dengan Π = αβ , α = vektor adjustment

berukuran dan β = vektor kointegrasi berukuran

= vektor peubah endogen dengan lag ke-1 berukuran 1
= matriks koefisien berukuran koefisien variabel endogen ke-i
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= vektor konstanta berukuran 1
= vektor galat berukuran 1
= vektor koefisien 1 variabel eksogen ke-i

2.11 Uji Stabilitas

Untuk melihat stabilitas atau tidaknya estimasi VAR yang telah dibentuk maka

dilakukan uji stabilitas VAR. Pengecekan kondisi stabilitas VAR berupa roots of

characteristic polinomial. Suatu VAR dianggap stabil jika seluruh roots nya

memiliki nilai modulus lebih kecil dari satu (Gujarati, 2003).

Berikut uraian menurut Lutkepohl (2005) bahwa model VAR(p) pada persamaan

(2.2) dapat dituliskan: = ∑ + (2.14)

Jika mekanisme ini dimulai pada = dengan nilai , dimana adalah titik

waktu yang tetap. Dengan mengulangi subtitusi,= + = ( + ) +
= + +
= + + +
= ⋮
= + ∑ +

Jika semua nilai eigen dari memiliki modulus kurang dari 1 maka

merupakan proses stokastik yang didefinisikan dengan := + ∑ +
dengan = ⋯ , −1,0,1, …
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dimana :

= elemen vektor dari y pada waktu t berukuran 1
= matriks berukuran yang merupakan koefisien dari vektor , untuk= 1,2, … ,
= panjang lag

= ( − )
Menurut Lutkepohl (2005), semua nilai eigen pada matriks A berukuran (m x m)

mempunyai modulus kurang dari satu jika dan hanya jika det(I − ) ≠ 0 untuk|z| ≤ 1, maka polinomial dari det(I − ) tidak memiliki roots yang berada

pada unit circle. Maka persamaan dikatakan stabil jika :| − | ≠ 0 untuk | | ≤ 1.

2.12 Kausalitas Granger

Uji kausalitas granger pada permodelan VAR maupun VECM bertujuan untuk

melihat hubungan jangka pendek dalam bentuk timbal balik variabel di dalam

vektor. Dalam melihat kausalitas jangka panjang dapat dilihat melalui nilai

statistik uji t pada metode Ordinary Least Square (OLS). Dalam melihat

kausalitas jangka pendek dapat menggunakan uji kausalitas granger (Sinay, 2014).

Adanya hubungan antara peubah tidak membuktikan adanya kausalitas atau

pengaruh, sehingga untuk mengetahui apakah terdapat pengaruh satu arah maupun

dua arah perlu dilakukan uji kausalitas. Jika sebuah kejadian x terjadi sebelum y,

maka terdapat kemungkinan bahwa x mempengaruhi y namun tidak mungkin
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sebaliknya, inilah ide dalam penerapan Uji Kausalitas Granger (Gujarati, 2003).

Jika peubah X menyebabkan peubah Y yang berarti nilai Y pada periode sekarang

dapat dijelaskan oleh nilai Y pada periode sebelumnya dan nilai X pada periode

sebelumnya. Kausalitas Granger hanya menguji hubungan antar peubah dan tidak

melakukan estimasi terhadap model.

Model penuh kausalitas Granger:= + +⋯+ + +⋯+ +
Model reduce kausalitas Granger:= ∗ + ∗ +⋯+ ∗ + ∗

dengan uji hipotesis :

= = ⋯ = = 0
= paling sedikit satu tidak nol

Statistik uji :

= − −
dengan F berdistribusi F dengan derajat bebas q dan N-k, dimana

N = banyak pengamatan

k = banyak parameter model penuh

q = banyak parameter model terbatas

ditolak jika F > Ftabel atau p-value < 0,05. Jika ditolak, maka paling sedikit

satu tidak nol.
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Model penuh kausalitas Granger:= + +⋯+ + +⋯+ +
Model reduce kausalitas Granger:= ∗ + ∗ +⋯+ ∗ + ∗
dengan uji hipotesis :

= = ⋯ = = 0
= paling sedikit satu tidak nol

Statistik uji :

= − −
dengan F berdistribusi F dengan derajat bebas q dan N-k, dimana

N = banyak pengamatan

k = banyak parameter model penuh

q = banyak parameter model terbatas

ditolak jika F > Ftabel atau p-value < 0,05. Jika ditolak, maka paling sedikit

satu tidak nol.

2.13 Impulse Response Function (IRF)

IRF merupakan suatu metode yang digunakan untuk melihat respon suatu variabel

endogen terhadap shock yang diberikan oleh variabel lain (Pindyck & Rubinfeld,

1998). IRF dapat membantu untuk menjelaskan struktur dinamis dari model

VAR/VECM yaitu untuk mengetahui pengaruh shock antar variabel dependen-

independen lainnya dan dengan sendirinya. Artinya IRF menggambarkan tingkat

laju dari shock variabel satu terhadap variabel lainnya pada periode waktu tertentu
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sehingga dapat dilihat lamanya pengaruh shock suatu variabel tersebut. IRF

menggambarkan respon dari variabel dependen terhadap guncangan dalam

kesalah pengganggu (error term) dengan nilai standart deviasi dalam sistem

VAR/VECM (Gujarati, 2004). Dan analisis dapat dilakukan menggunakan grafik

IRF dari representasi Vector Moving Average (VMA) yang memungkinkan kita

untuk melihat berbagai respon dari variabel didalam sistem VAR. Misal

digunakan dua variabel dalam bentuk persamaan VAR sebagai berikut:= + + (2.15)

Menggunakan persamaan model VAR bentuk umum di atas dapat diasumsikan

mencapai stabil saat : = + ∑ , dimana:

= , = ̂ = (2.16)

sehingga diperoleh: = ̂ + ∑ (2.17)

Persamaan (2.17) menyatakan dan dalam istilah berurutan { } dan { }
yang kemudian dituliskan sebagai { } dan . Menggunakan perkalian oleh

B-1 memungkinkan kita untuk mendapatkan model VAR dalam bentuk := + + (2.18)

dimana = , = dan = .

Dengan menggunakan persamaan = , maka { } dan { } pada

persamaan (2.16) dapat dituliskan dalam matriks sebagai berikut:

= 1 −− 1 (2.19)

Sehingga persamaan (2.15) dan (2.16) dapat dikombinasikan kedalam bentuk :

= + ∑ 1 −− 1 (2.20)
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notasi diatas dapat disederhanakan dengan mendefinisikan kedalam matriks

ukuran 2 2. Maka representasi VMA pada persamaan (2.19) dan (2.20) dapat

dituliskan kedalam bentuk urutan { } dan :
= + ∑ ( ) ( )( ) ( ) (2.21)

dengan elemen ( ):

= ∑ 1 −− 1 (2.22)

Persamaan (2.20) dapat dituliskan kembali dalam bentuk= + ∑ (2.23)

Keempat set dari koefisien ( ), ( ), ( ), dan ( ) disebut sebagai

impulse response function (IRF). Membuat plot fungsi impuls yaitu membuat plot

dari koefisien ( ) adalah cara terbaik untuk memvisuialisasikan perilaku

{ } dan { } dalam merespon guncangan (Enders, 2015).



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2018/2019,

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Jenis data dalam penelitian ini menggunakan data sekunder, yaitu data yang

diperoleh orang lain atau lembaga lain yang menyangkut data. Data diperoleh dari

website https://data.worldbank.org dan http://unctadstat.unctad.org. Jenis data

berupa data deret waktu (tahunan) yaitu Industry, Foreign Direct Investment

(FDI), Energy Use dan Emission CO2 di Indonesia pada tahun 1971-2014 dengan

deskripsi sebagai berikut:

1. Industry (% annual growth) itu perkembangan sektor industri yang ditandai

dengan beberapa pertambahan perusahaan manufaktur dan industri yang sesuai

dengan ISIC (klasifikasi industri standar internasional).

2. FDI (% of GDP) atau investasi asing langsung adalah arus masuk bersih

investasi untuk memperoleh bunga manajemen (10% suara) dalam perusahaan

yang beroperasi dalam ekonomi selain dari investor. Ini adalah jumlah modal
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(equity), reinvestasi penghasilan, modal jangka panjang lainnya dan modal

jangka pendek seperti yang ditunjukkan dalam neraca pembayaran. Seri ini

menunjukkan arus masuk bersih (investasi inflow baru kurang disinvestasi)

dalam pelaporan ekonomi dari investor asing, dan dibagi oleh PDB.

3. Energy Use (ton of oil equivalent per capita) mengacu pada penggunaan energi

primer sebelum transformasi untuk memesan bahan bakar akhir penggunaan,

yang sama dengan produksi asli ditambah import dan perubahan stok, minus

ekspor dan bahan bakar kapal dan pesawat yang terlibat dalam transportasi

internasional.

4. Emission CO2 (metric ton perkapita) adalah berasal dari pembakaran bahan

bakar fosil dan pembuatan semen. Ini termasuk karbondioksida yang dihasilkan

selama konsumsi padat, cair, dan gas bahan bakar dan pembakaran gas.

3.3 Metode Penelitian

Berdasarkan bentuk data penelitian, maka model yang digunakan adalah model

time series dengan metode Vector Error Correction Model with Exogenous

Variable (VECMX). Adapun langkah-langkahnya sebagai berikut :

1. Identifikasi

a. Uji stasioneritas

Stasioneritas data dapat dilihat melalui plot time series, grafik

Autocorrelation Function (ACF) dan unit root test (uji akar unit).

Kestasioneran dibagi menjadi 2 yaitu stasioner dalam ragam dan

stasioner dalam rata-rata. Pengujian stasioner dalam ragam dapat

dilakukan dengan uji Box-Cox, jika ragam terlalu besar dan tidak
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stasioner maka harus dilakukan transformasi. Sedangkan pengujian

stasioner dalam rata-rata dapat dilakukan dengan uji unit root, jika nilai

ADF lebih besar dari nilai kritis atau p-value lebih besar dari α=5%,

maka data tidak stasioner, dan jika tidak stasioner maka harus dilakukan

differencing (pembeda).

b. Uji Optimum Lag

Uji ini digunakan untuk menentukan panjang lag optimum dalam model

VAR serta untuk melihat perilaku dan hubungan variabel dalam jangka

pendek. Dalam menentukan lag optimum terdapat beberapa kriteria yaitu

AIC, SC, FPE, dan HQ, dimana lag optimum ditunjukan dengan tanda

bintang (*).

c. Uji Kointegrasi

Untuk menguji adanya kointegrasi metode yang digunakan adalah uji

Johansen. Jika nilai p-value lebih kecil dari α=0,05 maka diambil

kesimpulan bahwa terdapat kointegrasi antar variabel, jika tidak terdapat

kointegrasi maka model yang digunakan adalah VAR(p), namun jika

terbukti terdapat kointegrasi maka model yang digunakan adalah

VECMX(p,s).

2. Estimasi Parameter dan Pemilihan Model VECMX(p,s) Terbaik

Estimasi parameter VECMX(p,s) dengan p adalah lag variabel endogen dan s

adalah lag variabel eksogen. Dipilih dengan menggunakan kriteria FPEC,

AIC, SBC, dan HQC terkecil. Berdasarkan parameter VECMX(p,s) terbaik

yang telah dipilih selanjutnya akan diperoleh estimasi model VECMX(p,s)

dengan membentuk matriks koefisien kointegrasi (Π) kemudian membentuk

matriks variabel differencing (Γ) dan koefisien variabel eksogen (Φ).
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3. Uji Kelayakan Model

Uji kelayakan model dapat dilihat dari kelayakan masing-masing variabel

endogen yang dianalisis secara univariat menggunakan tabel anova, yang

apabila nilai p-value lebih kecil dari taraf signifikan (α=0,05) maka artinya

model layak digunakan.

4. Uji Stabilitas Model

Untuk melihat stabilitas atau tidaknya model maka dilakukan uji stabilitas

model. Karena jika modelnya tidak stabil, maka Impulse Response Function

(IRF) menjadi tidak valid. Suatu model dianggap stabil jika seluruh akar unit

karakteristik polinomial nya memiliki modulus ≤ 1 dan semuanya berada

dalam unit circle.

5. Uji Kausalitas Granger

Uji ini digunakan untuk menguji adanya hubungan kausalitas antar variabel

endogen dengan cara menguji koefisien VAR menggunakan uji statistik Wald

yang berdistribusi ( ℎ ) dalam bentuk grup-grup. Variabel X

dikatakan “grangre-cause” Y jika nilai chi-square < nilai signifikan (α=5%).

6. Impulse Response Function (IRF)

IRF dapat membantu untuk menjelaskan struktur dinamis dari model

VAR/VECM yaitu untuk mengetahui pengaruh shock antar variabel

dependen-independen lainnya dan dengan sendirinya. Artinya IRF

menggambarkan tingkat laju dari shock variabel satu terhadap variabel

lainnya pada periode waktu tertentu sehingga dapat dilihat lamanya pengaruh

shock suatu variabel tersebut. Dan analisis dapat dilakukan menggunakan

grafik IRF dari representasi Vector Moving Average (VMA) (Gujarati,2004).



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan dapat disimpulkan beberapa hal, diantaranya:

1. Model yang terbentuk adalah VECMX(2,0) dengan rank = 2, dimana variabel

Industri dan FDI sebagai variabel eksogen dan variabel Penggunaan Energi

dan Emisi CO2 sebagai variabel endogen, dengan model sebagai berikut:∆ = Π + Γ ∆ + Φ , +Φ ,
2. Berdasarkan analisis kausalitas Granger diketahui bahwa hubungan kausal

yang terbentuk yaitu Industri, FDI dan Penggunaan Energi mempengaruhi

Emisi CO2.

3. Melalui analisis Impulse Response Function (IRF) dapat diketahui respon

variabel endogen terhadap shock yang diberikan variabel eksogen. Didapat

hasil bahwa respon variabel penggunaan energi ketika terjadi shock sebesar

satu standar deviasi dari variabel industri yaitu positif diawal lalu mengalami

penurunan dan mengalami kestabilan setelah 5 tahun. Sedangkan ketika

terjadi shock dari variabel FDI yaitu cukup stabil karena selalu mengalami

kestabilan dengan melihat grafiknya cenderung lurus dari awal sampai tahun-

tahun selanjutnya. Dan respon variabel CO2 ketika terjadi shock sebesar satu

standar deviasi dari variabel industri dan FDI mengalami fluktuasi untuk

setiap variabelnya dan baru cenderung mengalami kestabilan setelah 10

tahun.
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