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ABSTRACT

MODELING OF COINTEGRATION VARIABLES USING VECTOR
ERROR CORRECTION MODEL (VECM)

(Study case : Exchange rates of three foreign currencies in January 2001 -
December 2018)

By

Luvita Loves

Time series analysis is one method with the aim to find out events that will occur
in the future based on data and past conditions. Time series are always used in the
field of econometrics. The analytical tool commonly used to answer quantitative
research problems is the Autoregressive Vector (VAR). The VAR model is used if
the data is stationary at the level. When variables have cointegration and are
stationary at the first difference value, the Vector Error Correction Model (VECM)
is used. An exchange rate is the price of a currency of a country that is measured or
expressed in another currency. In this study, it has been studied about modeling
three foreign exchange rates against the rupiah from January 2001 to December
2018 using VECM. Then a model is VECM (2).
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ABSTRAK

PEMODELAN VARIABEL TERKOINTEGRASI DENGAN
PENDEKATAN VECTOR ERROR CORRECTION MODEL ( VECM )

(Studi Kasus: Kurs tiga mata uang asing pada Januari 2001-Desember 2018)

Oleh

Luvita Loves

Analisis deret waktu ( time series ) merupakan salah satu metode dengan tujuan
untuk mengetahui peristiwa yang akan terjadi di masa depan berdasarkan data dan
keadaan masa lalu. Time series selalu digunakan dalam bidang ekonometrik. Alat
analisis yang biasa digunakan untuk menjawab permasalahan penelitian secara
kuantitatif adalah Vektor Autoregressive (VAR). Model VAR digunakan jika data
stasioner pada level. Saat peubah memiliki kointegrasi dan stasioner pada nilai first
difference maka digunakan Vektor Error Correction Model (VECM). Kurs
(exchange rate) adalah harga sebuah mata uang dari suatu negara yang diukur atau
dinyatakan dalam mata uang lainnya. Pada penelitian ini, telah dikaji tentang
pemodelan tiga nilai tukar uang asing terhadap rupiah dari bulan januari 2001
hingga desember 2018 menggunakan VECM. Kemudian diperoleh model
VECM(2).

Kata kunci: Stasioner, Kointegrasi, VAR, VECM
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis deret waktu merupakan salah satu metode dengan tujuan untuk mengetahui
peristiwa yang akan terjadi di masa depan berdasarkan data dan keadaan masa lalu.
Dalam pengambilan keputusan meramalkan kejadian yang akan datang merupakan
hal yang perlu dilakukan untuk mendukung diambilnya keputusan yang baik,
dengan dasar dimana kejadian yang terjadi pada masa ini disebabkan oleh beberapa
kejadian pada masa lalu, dengan kata lain analisis deret waktu dilakukan karena

terdapat hubungan antara deret waktu pengamatan.

Time series selalu digunakan dalam bidang ekonometrik. Awalnya, Jan Tinbergen
(1939) membangun model ekonometrik pertama untuk Amerika Serikat dan
kemudian memulai program penelitian ilmiah ekonometrik secara empiris
(Kirchgassner and Wolters, 2007). Pada umumnya model ekonometrika time series
merupakan model struktural karena didasarkan atas teori ekonomi yang telah ada.
Pada tahun 1980 Christopher A.Sims memperkenalkan model VAR sebagai

alternatif dalam analisis ekonomi makro.



Alat analisis yang biasa digunakan untuk menjawab permasalahan penelitian secara
kuantitatif adalah Vektor Autoregressive (VAR). Model VAR digunakan untuk
menjelaskan peubah simultan yang memiliki pengaruh satu sama lain. Model VAR
digunakan jika data stasioner pada level. jika data tidak stasioner pada level
melainkan stasioner pada nilai first difference kita akan menggunakan Vektor
Autoregressive in Difference (VARD) jika seluruh peubah tidak memiliki
kointegrasi. Saat peubah memiliki kointegrasi dan stasioner pada nilai first

difference maka digunakan Vektor Error Correction Model (VECM).

Pada penelitian ini, akan dikaji tentang tiga nilai tukar uang asing terhadap rupiah
yaitu united states dollar ( USD ) atau mata uang Amerika , Great Britain Pound (
GBP ) atau mata uang Inggris dan Confoederatio Helvetica Franc ( CHF ) atau
mata uang Swiss. Kurs (exchange rate) adalah harga sebuah mata uang dari suatu
negara yang diukur atau dinyatakan dalam mata uang lainnya. Kurs memainkan
peranan penting dalam keputusan-keputusan pembelanjaan, karena kurs
memungkinkan kita menerjemahkan harga-harga dari berbagai negara ke dalam
satu bahasa yang sama. Kurs dapat pula disebut sebagai perbandingan nilai. Dalam
pertukaran dua mata uang yang berbeda, maka akan terdapat perbandingan
nilai/harga antara kedua mata uang tersebut. Perbandingan nilai inilah yang disebut

dengan kurs.

Berdasarkan uraian diatas, maka dilakukannya analisis model VECM pada data
nilai tukar tiga mata uang asing terhadap Rupiah (kurs) menurut bulan pada periode

Januari 2001 sampai dengan Desember 2018.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dilakukannya penelitian ini adalah:
1. Menganalisis variabel data yang berkointegrasi menggunakan VECM
2. Membuat model hubungan kausal Kurs Tiga mata uang asing pada bulan

Januari 2001 sampai dengan Desember 2018 menggunakan VECM

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini antara lain:
1. Mampu menganalisis variabel data yang berkointegrasi menggunakan
VECM
2. Mampu menjelaskan model hubungan kausal Kurs Tiga mata uang asing
pada bulan Januari 2001 sampai dengan Desember 2018 menggunakan

VECM



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Definisi Runtun Waktu

Runtun waktu adalah himpunan barisan pengamatan yang terurut dalam waktu,
dengan jarak interval waktu yang sama. Barisan pengamatan tersebut dinyatakan
dengan Y; ,Y;,, ..., Y;,. Jadi, ¥;, menyatakan waktu pada ¢; dengan Y adalah
peubah acak ( random variable ). Proses stokastik merupakan bagian dari indeks
waktu peubah-peubah acak Y (w,t), dengan w menyatakan ruang sampel dan t

menyatakan himpunan indeks waktu ( Box & Jenkins, 1970 ).

2.2 Stasioner

Suatu proses stokastik dikatakan stasioner jika rataan dan variansnya konstan
sepanjang waktu, serta nilai kovarians antara dua periode waktu hanya bergantung
pada jarak (lag) antara kedua periode waktu itu (Y; , Y;4x) . Variabel runtun waktu

dikatakan stasioner jika memenuhi kondisi-kondisi sebagai berikut :

1. Rata-rata: E(Y;) = u (2.1)
2. Varians : Var(Y,) = E(Y, — n)? = o? (2.2)
3. Kovarians : y,, = E[(Y; — 1) (Yeyr — )] (2.3)

(Enders, 2015)



Terdapat dua perilaku stasioneritas data, yaitu stasioneritas data dalam nilai tengah
(rata-rata) dan stasioneritas data dalam ragam (varians). Pada umumnya data deret
waktu tidak stasioner hal ini dikarenakan adanya perilaku data antar waktu yang

menimbulkan kedinamisan.

Time series dikatakan stasioner apabila tidak ada unsur trend dalam data dan tidak
ada unsur musiman atau rata-rata dan variannya tetap. Selain dari plot time series,
stasioner dapat dilihat dari plot Autocorrelation Function (ACF) data tersebut.
Apabila plot data Autocorrelation Function (ACF) turun mendekati nol secara
cepat, pada umumnya setelah lag kedua atau ketiga maka dapat dikatakan stasioner

(Hanke & Winchern, 2005).

Data nonstasioner apabila terdapat unsur trend dalam data, yaitu mengalami
kenaikan dan penurunan seiring bertambahnya periode waktu. Pada data
nonstasioner yang memiliki trend akan memiliki nilai Autocorrelation Function
(ACF) yang signifikan pada lag-lag awal kemudian mengecil secara bertahap

(Hanke & Winchern, 2005)

2.3 Unit Root Test

Untuk menguji kestasioneran data, dapat dilakukan dengan beberapa metode
pengujian akar unit (unit root test). Pengujian unit root yang dimaksudkan adalah
untuk menguji apakah koefisien tertentu dari model autoregressive yang ditaksir

memiliki nilai satu atau tidak. Metode pengujian yang digunakan adalah Dickey-



Fuller (DF), ataupun Augmented Dickey-Fuller (ADF). Konsep uji DF adalah
menguji apakah suatu runtun waktu merupakan proses random walk atau bukan.
Random walk merupakan proses stokastik yang tidak stasioner. Misalkan
Y;mengikuti model AR(1) berikut:

Yi=u+oYr 1 +v, (2.4)
dengan p merupakan parameter drift, v, adalah residual yang bersifat acak atau
stokastik dengan rataan nol, varians konstan v,yang bersifat acak dapat dikatakan
sebagai white noise. Jika ¢, maka variabel Y, acak mempunyai unit root. Jika data
runtun waktu mempunyai unit root maka dikatakan data tersebut bergerak secara
acak (random walk) dan data random walk bersifat tidak stasioner. Jika pada
persamaan (2.4) kedua ruas dikurangi dengan Y;_; maka diperoleh

Yo=Y =u+(p1—DYor + vy
AYy =p+pYeqa + vy (2.5)
Denganp = (¢, — 1) dan AY, =Y, - Y;_;
Teknik pengujian unit root dilakukan dengan membentuk regresi antara AY; dan
Y;_, . Dickey dan Fuller menetapkan tiga bentuk model regresi berikut (Gujarati,

2004) ;

AY, = pY g + ¢ (2.6)
AYy =pu+pYe g + vy (2.7)
AY, =u+ B +pYeq + v, (2.8)

Model (2.6) tidak mengandung komponen deterministik, model (2.7) mengandung

konstanta, dan model (2.8) mengandung konstanta dan tren waktu. Pada semua



bentuk model di atas, jika parameter p = 0 maka runtun Y; mengandung unit root.
Kekurangan dari Dickey-Fuller Test adalah dengan mengasumsikan bahwa
komponen galat v, tidak berkorelasi. Untuk mengantisipasi adanya korelasi
tersebut, (Dickey & Fuller, 1981) mengembangkan pengujian Dickey-Fuller
menjadi Augmented Dickey-Fuller (ADF). Model regresi yang akan digunakan
untuk melakukan uji ADF, yaitu

Yi=u+p (2.9)
Dengan p = Zle @; —1dan @; = — X7, @;, v.adalah variabel gangguan, dan
m=p-1 adalah panjang lag. Hipotesis yang diuji :
Hy:p=0
H,:p<O0
Statistik uji T diperoleh dengan

p o
Yio ®i—1
|2
std.error Zi=1 D

(2.10)
Jika nilai statistik uji T lebih kecil dari nilai kritis tabel DF atau tabel MacKinnon,
maka hipotesis nol ditolak yang berarti data runtun waktu bersifat stasioner,

sedangkan jika nilai statistic uji T lebih besar dari nilai kritis DF atau MacKinnon,

maka hipotesis nol tidak ditolak yang berarti data runtun bersifat nonstasioner.

2.4 Panjang lag Optimal

Panjang lag variabel yang optimal sangat diperlukan untuk menangkap pengaruh
dari setiap variabel terhadap variabel lain didalam sistem VAR. Menentukan
panjang lag (p) yaitu dengan menggunakan kriteria informasi yang tersedia.

Panjang lag yang dipilih dapat dilihat melalui nilai paling minimum dari masing-



masing kriteria. Beberapa informasi kriteria yang sering digunakan adalah sebagai
berikut:
a. Final Prediction Error (FPE)

T+kp+1
FPE(p) = [Ttkgl

k
] | Zaa(p)| (2.11)
b. Akaike Information Criterion (AIC)

AIC (p) = In| Zaa(p)| + (k + pkz)% (2.12)

c. Bayesian Criterion of Gideon Schwarz

SC (p) = In | aa(p)| + (k + pk?) 22D (2.13)
d. Hannan-Quinn Criterion
HQ = In | Zaa(p)| + (k + pk?) - (2.14)

Dimana | Ziiti(p)| adalah determinan matrik varian kovarian dari model VAR(p),
dengan k adalah banyaknya variabel, T adalah banyaknya observasi dan p adalah

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

2.5 Kointegrasi

Konsep kointegrasi pertama kali dikemukakan oleh Engle & Granger. Kointegrasi
berhubungan erat dengan masalah menentukan suatu hubungan jangka panjang atau
keseimbangan jangka panjang. Apabila data runtun waktu terkointegrasi, maka
terdapat suatu hubungan jangka panjang di antara data runtun waktu tersebut (Engle

& Granger, 1987).



Ide dasar kointegrasi adalah mencari kombinasi linear di antara dua peubah yang
terintegrasi pada orde d yang menghasilkan sebuah peubah dengan orde integrasi
yang lebih rendah. Bila variabel runtun waktu tersebut terkointegrasi maka terdapat
hubungan yang stabil dalam jangka panjang, bila dua seri tidak stasioner yang
terdiri atas X; + Y, terkointegrasi, maka terdapat representasi khusus sebagai

berikut :
Yt = ﬁo + ﬁlXt + et (215)

e; =Y, — Bo — P1Xe (2.16)

sedemikian rupa hingga e, (error term) stasioner. Kointegrasi dapat dibagi menjadi
dua, yaitu kointegrasi bivariat dan multivariat. Pada kasus kointegrasi bivariat,
pengujian kointegrasi hanya dilakukan pada dua variabel saja, sedangkan pada
kasus multivariat, pengujian kointegrasi dilakukan pada dua variabel atau lebih.
Untuk mengetahui apakah data runtun waktu terkointegrasi, maka metode yang
dapat digunakan untuk menguji kointegrasi yaitu uji kointegrasi Johansen. Uji
kointegrasi menurut Johansen umumnya hanya untuk variabel yang terintegrasi
pada orde satu dan orde nol, yaitu 1(0) dan (1). Untuk suatu model Var(p), secara

umum dapat dinyatakan sebagai:
Axt = th—l + 2?2—11 Hl'Axt_l + e (2.17)

Persamaan (2.17) mengandung informasi baik penyesuaian jangka panjang dan
jangka pendek terhadap perubahan x, . Rank matriks [T ditandai dengan r,
menentukan berapa banyak kombinasi linear x, yang bersifat stasioner. Jika 0 <r
< n, maka terdapat r vektor kointegrasi atau r kombinasi linear yang stasioner dari

x, . Dalam kasus ini, IT dapat difaktorisasi IT = af’, sebagai , dengan « dan 8
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adalah matriks n < r dengan @ mempresentasikan kecepatan penyesuaian terhadap
ketidakseimbangan, dan g adalah matriks dari koefisien jangka panjang dan
mengandung vektor kointegrasi. Untuk mengetahui jumlah vektor kointegrasi, ada

tiga kasus yang perlu dipertimbangkan, yaitu:

a. Jika rank matriks IT = 0, maka tidak ada informasi jangka panjang dan VAR
stasioner pada orde nol cocok representasi.

b. Jika rank matriks = n , maka IT merupakan matriks full rank, sehingga x;
stasioner dalam level dan VAR dalam first difference cocok representasi.

c. Jika rank matriks IT adalah 0 < r < n, maka B'x, stasioner walaupun x; tidak

stasioner dan bentuk error correction adalah cukup representasi.

2.6 Model VAR(p)

Untuk menganalisis secara kuantitatif data time series dengan melibatkan lebih dari
satu variabel (multivariate time series) digunakan metode Vector Autoregressive
(VAR). Metode VAR memperlakukan semua variabel secara simetris. Satu vektor
berisi lebih dari dua variabel dan pada sisi kanan terdapat nilai lag (lagged value)
dari variabel tak bebas sebagai representasi dari sifat autoregresive dalam model.
Model VAR(p) dapat ditulis dalam persamaan berikut:

Yy = ?:1 DY+ & (2.18)
dimana:
Yt = elemen vektor observasi pada waktu t berukurann x 1

@i = matriks berukuran n x n yang merupakan koefisien dari vektor yt—1, untuk
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i=12,...p

p = panjang lag

et = vektor dari shock terhadap masing-masing variabel berukuran n x 1

Apabila data yang digunakan stasioner pada tingkat differencing yang sama dan
terdapat kointegrasi, maka model VAR akan dikombinasikan dengan model koreksi
kesalahan menjadi Vector Error Correction Model (VECM) (Asteriou and Hall,

2007).

2.6.1 Pendugaan Model VAR(p)

2.6.1.1 Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Menurut Tsay (2014), misalkan a, dari model VAR(p) mengikuti distribusi normal
multivariate. Dengan z,., melambangkan pengamatan t=h ke t=g. Maka, fungsi
kondisional likelihood dari data dapat ditulis sebagai:
L(Z(p+1):T|lep':3' Za) = l—[?=1o+1 p(Z(p+1):T|Zl:pnB' 2q)

= HZ=p+1 p(at|Z1;p».3:Za)

= HZ=p+1 p(al, B, 2,)

—T17T 1 -1 y-1
- Ht=p+1 k exp [7 ag Za at]
(2m)2|Zq|?

a|Z,|"TP)2 exp [?Z{zpﬂ tr (a;' Xat at)]
Fungsi log-likelihood menjadi:
(B, %) = ¢ = =Llog(1ZaD) = S Xl_pia tr (e T3 ar)

T—p 1 =
= c = 10g(1Z,D) = ; Xlpra tr (Za" Elepra @ )
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dimana c adalah nilai konstan dan kita gunakan sifat bahwa tr(CD) dan

tr(C + D) = (C) + tr(D).

Perlu diperhatikan bahwa ZthpH a,a,’ =A'A dimana A =Z = XpB adalah
matriks error, kita dapat menulis ulang fungsi log-likelihood VAR(p) sebagai
berikut:

T—-p

g(ﬁJZa) =C— 2

log(I%1) ~ 5 5(8)

karena matriks parameter B hanya muncul pada bagian akhir £(B,Z2,),
memaksimalkan fungsi log-likelihood terhadap B sama dengan meminimalisir
S(B). Konsekuensinya, estimasi maximum likelihood dari f sama dengan estimasi

least square .
2.7 Vector Error Correction Model (VECM)

Vector Autoregressive (VAR) merupakan salah satu bentuk khusus dari system
persamaan simultan. Model VAR dapat diterapkan apabila semua variabel yang
digunakan stasioner, akan tetapi jika variabel di dalam vektor Y; 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 terbatas yang dirancang untuk digunakan pada data
nonstasioner yang diketahui memiliki hubungan kointegrasi (Enders, 2015).

Jika suatu data deret waktu model VAR terbukti terdapat hubungan kointegrasi,
maka VECM dapat digunakan untuk mengetahui tingkah laku jangka pendek dari

suatu variabel terhadap nilai jangka panjangnya. VECM adalah model untuk
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menganalisis data multivariate time series yang tidak stasioner. Secara umum
model VAR yang tidak terestriksi dan memiliki sampai p — lags adalah sebagai
berikut:
Ve =AY+ o+ Apypg & (2.19)
keterangan,
y: - sebuah vektor dengan variabel
A : parameter matriks
& . vektor error
Untuk melihat hubungan yang dekat diantara ECM dan konsep kointegrasi, misal
bahwa y;, dan y,, adalah kedua variabel 1(1). Di kasus itu semua elemen
Ayie = a1 (V-1 — PrYae-1) + V11,18Y1 -1 + V12,18Y20-1 + Use
DYz = @y (¥20-1 = BiYa-1) + Var,18V10-1 + V22,18Y2,0-1 + Uz
(2.20)
Melibatkan Ay;, adalah stabil. Dengan tambahan u,, dan u,, adalah kesalahan
white noise yang juga stabil. Karena istilah yang tidak stabil tidak sama dengan
proses yang stabil,
a; (3’1,t—1 - ,31)’2,t—1) = Ayie = Vi1 1 AV10-1 + Vi 1AV, e-1 + Ui
harus stabil juga. Karenanya, jika a; # 0 atau a, # 0, y;; — B1V,: Stabil dan
dengan demikian merupakan hubungan kointegrasi. Dalam notasi vektor dan
matriks, model (2.20) dapat ditulis sebagai
Ay, = af’y;—q + [AY 1 +u,
atau

Ve = Ye-1 = 0B Yo + Dy — Yoo H Uy (2.21)



14

dimana:

Ve = V16, Y2e)') up = (Ugp, Uy,

_ Y111 )’12,1]
Y211 V221l

a = [Z;], p'=00,-p), I,
Menyusun ulang dari persamaan (2.21) memberikasn representasi VAR(2)
e =Ug + T+ af)yey —Tiyez +uy

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)

Ve = A1ye—1 + A2 H U (2.22)
dengan y; = (1¢) ) V) -
Mari kita asumsikan bahwa differencing sekali sudah cukup, kurangi y;_; di kedua
sisi dari persamaan (2.22) dan atur ulang syarat dengan:

Ve = Ve-1 = —(Ux — A1 = A)Ve-1 — AYe1 T A2V + U

atau

Aye = My,—1 + LAY 1 + Uy (2.23)

dimana Fl = _Al ataU Hyt_l = Ayt - FlAYt—l - ut.

Berikut ini, kita akan tarik pada kasus yang lebih spesifik dimana semua variabel
individu adalah 1(1) atau 1(0). Proses VAR(p) dimensi-k
Ve = A1Ye-1 + o H ApYe—p Ut (2.24)

disebut terkointegrasi dari rank r jika Il == —(Ix — A; — - — A}).

Menulis ulang persamaan (2.24) seperti pada (2.23) yang memiliki representasi

dari vector error correction model (VECM)
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Ay, =y q + TAye g + -+ LAy p + Uy
= aB'yr—q + 1AV + -+ DAy p +ue (2.25)

dimanaly := —(4;31+4,), i=1,..,p—1.
Jika representasi dari proses terkointegrasi ini diberikan, mudah untuk memulihkan
VAR yang sesuai dari persamaan (2.24) dengan memperhatikan hal berikut:
A =T+ +Ty
Ai=T,-Ti.;, i=2..,p—1,
Ay =-T,_;.
Mungkin perlu juga ditunjukkan bahwa kita juga dapat mengatur ulang persyaratan
dengan cara yang berbeda dan mendapatkan representasi

Ay = DAy 1 + -+ Dy 1Ay pia + My +ue (2.26)
dimana istilah error correction muncul di lag p dan
Dy==—-(x—4,—4,), i=1,..,p—1.

(Lutkepohl, 2005).

2.8 Uji Stabilitas

Stabilitas sistem VAR dilihat dari inverse roots karakteristik AR polinomialnya.
Suatu sistem VAR dikatakan stabil (stasioner, baik dalam rata-rata dan juga ragam)
jika seluruh roots-nya memiliki modulus lebih kecil dari satu dan semuanya terletak
di dalam unit circle. Berikut uraian menurut Lutkepohl (2005) bahwa model
VAR(p) dapat dituliskan:

Yt=c+@1Ye1+ -+ OpYept et (2.27)

Jika mekanisme ini dimulai pada waktu tertentu, misal saat t = 1, maka diperoleh:
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Yi=c+ Q1Yo + 1,
Yo=c+@iV1+ &
=c+Pi(ct @Yo+ &)+ e
=(Ix + 1) + B1°Yo + P11 + &
(2.28)

Ye=(Ik+ @1+ - + 01 + G1tYo + thé @i e

Oleh karena itu, vektor (Y4, ..., Y:) ditentukan oleh (Yo, Y, ..., Y¢) dan distribusi
bersama dari (Y1, ..., Y:) ditentukan oleh distribusi bersama dari (Yo, Y1, ..., Y¢).
Dari persamaan VAR(1) pada (2.18) dan (2.28) maka akan didapatkan:
Yi=c+ Q1Y+ &
=[x+ Qr+ -+ QY) + Q™ Y +Z{=o Oie_;  (2.29)

Jika semua nilai eigen dari @1 memiliki modulus kurang dari 1 maka model y.
merupakan proses stokastik yang didefinisikan dengan:

Vi =pu+X2,0 e, t=-+—-101, - (2.30)
dimana:
Yt = elemen vektor y pada waktu t berukuran n x 1
@; = matriks berukuran n x n yang merupakan koefisien dari vektor y;-;,
untuki=1,2,...p

p=(Ix— o) v

Berdasarkan Rule (7) Appendix A.6 menurut Luthkepol (2005), dikatakan bahwa
”semua nilai eigen pada matriks A berukuran (m x m) mempunyai modulus kurang

dari satu jika dan hanya jika det (Im — Az ) # 0 untuk |z| < 1, maka polinomial dari
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det (Im — A) tidak memiliki roots yang berada pada unit circle.” Maka persamaan
yt dikatakan stabil jika: det (Ixp — @) # 0 untuk |z| < 1 Definisi yang diberikan dari
karakteristik polinomial pada matriks, kita sebut sebagai karakteristik polinomial
dari proses VAR(p), sehingga persamaan (2.22) dikatakan stabil jika: det(/x, — 0)

=det (Ix — @1z — -+ — Dp2zp).

2.9 Kausalitas Granger

Adanya kointegrasi mengindikasikan hubungan jangka panjang antar
variabelvariabel. Bahkan ketika variabel — variabel tersebut tidak berkointegrasi
dalam hubungan jangka panjang, variabel —variabel tersebut masih memungkinkan
memiliki hubungan jangka pendek. Dalam rangka memahami kesaling
tergantungan diantara variabel, digunakannlah Granger Causality Test. Granger
Causality Test didasarkan pada uji F yang berusaha untuk menentukan jika ada
perubahan dalam satu variabel dikarenakan adanya perubahan variabel lainnya.
Suatu variabel X dikatakan “Granger Cause’ variabel Y, jika nilai sebelumnya dari

X dapat memprediksi nilai Y saat ini.

Uji Granger Causality dengan persamaan model Vector Autoregression (VAR)

adalah:

p
Ya :Z[all,i Yit-i ¥ 02 Yo } +U, +C (2.31)

i=1

p
Y :Z[aﬂ,i yl,t—i + Ay yz,t—i } +U, +C (2.32)
i=1



Dimana:

Yy, Yo, = Variabel endogen pada waktu ke t

a = koefisien variabel

p = jumlah lag

U, = residual pada waktu ke t
c = konstanta

t =waktu (1,2, 3, ..., n)

Hipotesis untuk uji Granger Causality adalah
Ho = a12i =0 untuk i =1,2,...,p (yzt tidak “Granger-Cause” Y1)

H: = Minimal terdapat satu a12i# 0 untuk i = 1,2,...,p (y2t “Granger-Cause” y)

Statistik uji yang digunakan adalah

(RSS, —RSS,)/ p
RSS, /(T —2p-1)

F -Test =

(2.33)

Dimana:

RSSo = jumlah kuadrat residual dari model univariat VAR
RSS: = jumlah kuadrat residual dari model VAR

p = jumlah lag

T = jumlah data (2n)

Kriteria pengujiannya adalah jika F-Test > F, p, T-2p-1) maka tolak Ho.

18
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2.10 Analisis Impulse Responses Function

Analisis Impulse Responses Function (IRF) bertujuan untuk menggambarkan
bagaimana shock yang diterima peubah baik dari peubah itu sendiri maupun dari
peubah lain dalam sistem. Analisis IRF juga bertujuan untuk melihat berapa lama

shock yang diterima suatu peubah (Batubara & Saskara, 2013).

Metode IRF berawal dari model VAR. Misal digunakan tiga variabel dalam bentuk

persamaan VAR sebagai berikut:

Xt aq0 a1 Q12 Q93] [Xe-1 €1t
Ye| = Q20|+ [%21 Q22 Q23| |Vi-1| + |€2t]. (2.34)
Zt aso a3y Qazz; Aszzllz;4 €3¢

Menggunakan persamaan model VAR, bentuk umum di atas diasumsikan mencapai

kestabilan saat b, = pu + X2 Ale,_;, dimana:

Xt x i1 Q12 Q13
Y = |Ye|,u=|y| dan 4; = Q21 G2z Qg3 (2.35)
Zt Z az; Qzz d4zz
sehingga diperoleh
Xt x Ay Az 3] [er
Ye| =[P+ 220 |F21 Q22 Q23| [€2]. (2.36)
Zt Z 31 A3z Azz] L€zt

Persamaan (2.36) menyatakan xt, yt, dan z: dalam istilah berurutan {e;}, {e,1}, dan

{es1} yang kemudian dituliskan sebagai {Zy:}, {2)}, dan {Z,.}. Menggunakan
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perkalian dengan B memungkinkan kita untuk mendapatkan model VAR dalam

bentuk:

Yt == AO + A1Xt_1 + et, (237)

dimana A, = B™I}, A, = B71[;, dane, = B71¢,.

Sementara itu, vektor dari error tersebut dapat dituliskan dalam bentuk matriks

sebagai berikut:

Ext
Eyt (2.38)

€1t .
e = j
2t = Jetan x adj(A,) X >
Z

dengan det(A4;) adalah nilai determinan dari matriks A, dan adj(A,) adalah
matriks adjoint dari matriks A;, sehingga persamaan (2.35) dan (2.36) dapat

dikombinasikan ke dalam bentuk:

Xt X . a;p Az Qg3 €1t-i
Yel = |y ot 20|21 Q22 Q23| X adj(A;) X |€2t-i (2.39)
Zt Z ! 31 dzz dasz €3¢—i

dimana dapat disederhanakan dengan mendefinisikan ke dalam bentuk matriks @
ukuran 3x3. Maka dari itu, persamaan (2.36) dan (2.37) dapat dituliskan ke dalam

bentuk urutan {e,.}, {€,.}, dan {&,,} sebagai berikut:

Xt
Zt

dengan elemen @ ;. (i):

P11(D) D120 Bz (D] [Ext—i
+ 220 [D21(0)  D22(D) Ba3(D) [Syt—i] (2.40)
P31 (1) D32()) D33(i) | LEze—i

X
y
Z
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a7 Q12 Qg3

i

1 - .

@; = det(AﬂZi:o [321 322 223] X adj(A;). (2.41)
31 O3z 0dz3

Persamaan (2.37) dapat ditulis kembali dalam bentuk Z, sebagai berikut:

Zy =P+ 2720 Dige;. (2.42)

Kesembilan koefisien @4 (i), B12(), B13(), B21(1), D22(1), Ba5(D), B3, (D),
@3, (i), dan @55 (i) disebut sebagai Impulse Response Function (IRF). Membuat
plot fungsi impuls dari koefisien @ ;; (i) adalah cara terbaik untuk menggambarkan
perilaku {x.}, {y;}, dan {z,} dalam memberi respon terhadap guncangan (Enders,

2015).



I11. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

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

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan diperoleh dari |http://www.kemendag.go.id/id/economic-

profile/economic-indicators/exchange-rates| tentang nilai tukar mata uang asing

terhadap rupiah yaitu USD, GBP, dan CHF dari bulan Januari 2001 — Desember

2018 sebanyak 648 data.

3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Identifikasi

a. Melakukan uji stasioner


http://www.kemendag.go.id/id/economic-profile/economic-indicators/exchange-rates
http://www.kemendag.go.id/id/economic-profile/economic-indicators/exchange-rates
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Menguji kestasioneran pada data dapat dilakukan dengan melihat plot time
series, grafik Autocorrelation Function (ACF) dan unit root test. Pada
pengujian stationeritas data digunakan pengujian Augmented Dickey-Fuller
(ADF). Data pada metode VECM berupa data tidak stationer pada tingkat
level setelah dilihat dari plot data sehingga dilakukan differencing tahap
pertama untuk menstationerkan data hingga data stationer pada tingkat yang
sama.

b. Menentukan panjang lag optimal
Menentukan panjang lag optimal dengan melihat nilai minimum dari setiap
informasi kriteria yang digunakan.

c. Melakukan uji kointegrasi
Setelah dilakukan transformasi jika data tidak stasioner dalam varian dan
pembedaan jika data tidak stasioner dalam rata-rata, maka besar kemungkinan
akan terjadi kointegrasi atau terdapat hubungan jangka panjang antar
variabelnya. Uji kointegrasi yang digunakan adalah uji Johansen
Cointegration. Jika nilai trace statistic lebih besar daripada critical value
maka diambil kesimpulan bahwa terdapat paling tidak dua hubungan
kointegrasi antar variabel. Selanjutnya, jika terbukti ada hubungan
kointegrasi antarvariabel maka model yang digunakan adalah Vector Error
Correction Model (VECM).

2. Estimasi model
Pendugaan parameter model VEC(p)
Pendugaan parameter model VEC(p) dilakukan menggunakan metode

Maximum Likelihood Estimation dengan membentuk matriks koefisien
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kointegrasi (IT1) kemudian membentuk matriks koefisien variabel differencing
(T') selanjutnya matriks koefisien (c)

3. Uji stabilitas model
Uji stabilitas dilakukan untuk melihat apakah model yang digunakan stabil atau
tidak. Sebuah model dikatakan stabil jika akar unit karakteristik polinomialnya
mempunyai modulus < 1 dan semuanya berada dalam unit circle.

4. Analisis granger kausalitas
Uji granger kausalitas dilakukan untuk meihat seberapa berpengaruhnya nilai
variabel pada masa lalu dengan nilai variabel yang lain. Variabel X dikatakan
“grangre-cause” Y jika nilai chi-square < nilai sigifikan 5%.

5. Analisis Impulse Responses Function
Gambar impulse response akan menunjukkan respon suatu variabel akibat
kejutan variabel lainnya sampai dengan beberapa periode setelah terjadi shock.
Jika gambar impulse response menunjukkan pergerakan yang semakin
mendekati titik keseimbangan (convergence) atau kembali ke keseimbangan
sebelumnya bermakna respon suatu variabel akibat suatu kejutan makin lama
akan menghilang sehingga kejutan tersebut tidak meninggalkan pengaruh

permanen terhadap variabel tersebut.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan dapat disimpulkan beberapa hal, diantaranya:

1. VECM (2) yang terbentuk untuk data nilai tukar mata uang asing terhadap

rupiah yaitu USD, GBP, dan CHF sebagai berikut :

Yﬂ] [—1.07063 —-0.10223 0.21797]'Yt1_1

Y, —0.50764 —1.12987 0.28334 ||Yi2-1

Y3 —0.18441 -0.16517 —-1.1177411lY;5_4
0.12713 0.04771 —0.092341 [Yi1-1 &1t
+10.51571 —0.08192 —0.10542|A|Yio_1| + |€2¢
0.09984 0.06380 —0.05118] LY;5_4 &3t

2. Melalui grafik granger Kkausalitas diketahui bahwa kurs USD
mempengaruhi nilai Kurs GBP dan kurs CHF. Kurs GBP itu sendiri

mempengaruhi nilai Kurs CHF.

usD GBP

N

v
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