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ABSTRAK

Model Vektor Autoregresif dengan Variabel Eksogen (VARX) adalah model
statistik yang digunakan untuk menganalisis data deret waktu multivariat. VARX
mengasumsikan bahwa variabel dalam model terkait melalui hubungan linier,
sehingga nilai variabel saat ini adalah fungsi linier dari nilai masa lalunya dan
variabel yang memengaruhinya (eksogen). Oleh karena itu, model VARX dapat
digunakan dalam memprediksi nilai masa depan. Peramalan pada model VVektor
Autoregresif dengan Variabel Eksogen (VARX) melibatkan pembentukan nilai
prediksi tentang nilai masa depan variabel dalam model berdasarkan nilai masa
lalu dan nilai variabel eksogen yang ada. Dalam penelitian ini, model VARX
diterapkan pada data harga saham sektor minyak dan gas bumi. Berdasarkan hasil
analisis dengan bantuan software R diperoleh hasil model dengan lag optimum
(1,3) dan peramalan dengan tingkat akurasi yang sangat baik pada salah satu

variabel yang teliti dan tingkat akurasi baik untuk variabel lainnya.

Kata kunci: Model Vektor Autoregresif dengan Variabel Eksogenus (VARX),
Lag, Peramalan.



ABSTRACT

The Autoregressive Vector Model with Exogenous Variable (VARX) is a
statistical model used to analyze multivariate time series data. VARX assumes
that the variables in the model are related through a linear relationship, so that the
value of a current variables is a linear function of its past value and the variable
which affect it (exogenous). Therefore, the VARX model can be used in
predicting future values. Forecasting in an Autoregressive Vector Model with
Exogenous Variables (VARX) involves establishing predictive values about the
future values of variables in the model based on past values and existing values of
exogenous variables. In this study, the VARX model is applied to stock price data
for the oil and gas sector. Based on the analysis with R software, the results of the
model with the optimum lag (1.3) and forecasting with a great level of accuracy
for one of the precise variables and a good level of accuracy for the other

variables.

Keywords: Autoregressive Vector Model with Exogenous Variables (VARX),

Lag, Forecasting.
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Peramalan adalah salah satu kegiatan pengambilan Keputusan yang bertujuan
untuk memprediksi perkembangan fenomena dimasa mendatang. Keputusan
seringkali bergantung pada beberapa hal yang tidak dapat dilihat pada saat
keputusan itu diambil, sehingga peramalan dapat membantu dalam pengambilan
keputusan tersebut. Peramalan dapat dilakukan di berbagai bidang, baik bidang
ekonomi maupun bidang sosial. Terdapat dua metode peramalan yaitu metode
kualitatif dan metode kuantitatif. Metode kualitatif biasanya berdasarkan
pendapat dan hanya dilakukan analisis secara deskriptif tanpa menggunakan
perhitungan matematis. Sedangkan metode kuantitatif dideskripsikan dari hasil

perhitungan secara matematis.

Analisis data time series merupakan salah satu contoh analisis pada metode
kuantitatif. Analisis ini digunakan untuk melihat suatu bentuk model dari sebuah
fenomena dan untuk mengetahui prediksi dari suatu pristiwa yang akan terjadi di
masa mendatang berdasarkan history waktu. Time series merupakan serangkaian
pengamatan terhadap suatu pristiwa, kejadian, gejala, ataupun variabel yang
diambil dari waktu ke waktu dengan jarak atau interval yang sama , dicatat secara
teliti menurut urutan waktu terjadinya, kemudian disusun sebagai data satistik
(Makridakis dan Wheelwright, 1999).

Vector Autoregressive With Exogenous(VARX) adalah suatu model analisis data
deret waktu yang di dalam persamaannya terdapat variabel endogen dan variabel



eksogen. VARX merupakan model lanjutan dari model Vector Autoregressive
(VAR). Vector Autoregressive (VAR) sendiri merupakan pengembangan dari
model Autoregressive (AR). Metode Autoregressive (AR) hanya memiliki satu
peubah dan model Vector Autoregressive (VAR) memiliki banyak peubah (semua
diasumsikan sebagai variabel endogen), sedangkan model VARX memiliki lebih
dari satu variabel endogen dan peubah variabel eksogen. Variabel endogen adalah
setiap variabel yang dipengaruhi oleh variabel lain yang disebut sebagai variabel
terikat, sedangkan variabel eksogen adalah setiap variabel yang mempengaruhi
variabel lain dan tidak dipengaruhi oleh variabel lainnya atau sering disebut
variabel bebas.

Model VARX memiliki syarat bahwa setiap data yang digunakan harus stasioner,
dan apabila data yang digunakan belum stasioner maka dilakukan differencing.
Tidak hanya itu, data yang dipakai juga harus memenuhi asumsi tidak memiliki
kointegrasi. Kointegrasi adalah data random walk yang kombinasi liniernya

merupakan data time series yang stasioner.

Model Varx telah diaplikasikan di berbagai penelitian seperti pada penelitian yang
dilakukan oleh Lui dkk. pada tahun 2007 yang berjudul “Modelling algal blooms
using vector autoregressive model with exogenous variables and long memory
filter”, selanjutnya Rosyidah dkk. juga mengaplikasikan model ini pada tahun
2018 dalam meramalkan jumlah uang beredar dengan judul penelitian
“Pemodelan Vector Autoregressive X (Varx) Untuk Meramalkan Jumlah Uang
Beredar Di Indonesia, Warsono dkk. 2018 pula mengaplikasikan model VARX
ini dalam penelitian dengan judul “Vector Autoregressive dengan Model
Exogenous Variable dan Penerapannya dalam Pemodelan dan Peramalan Data
Energi: Studi Kasus PTBA dan HRUM Energi ” serta Djurovic dkk. di tahun 2020
pula menggunakan model ini dalam penelitian dengan judul “The macroeconomic
effects of COVID-19 in Montenegro: a Bayesian VARX approach”.



Berdasarkan uraian diatas, pada penelitian ini penulis mengkaji penerapan model
VARX data harga saham sektor minyak dan gas bumi di Indonesia dengan
melibatkan pengamatan 2 variabel eksogen yaitu nilai tukar Rupiah-Dollar (Kurs
rupiah) sebagai variabel eksogen petama (X;) dan harga minyak mentah (Crude

Oil) sebagai variabel eksogen kedua (X5).

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah untuk mengkaji pendekatan model VARX
pada data harga saham sektor minyak dan gas bumi di Indonesia dan memperoleh

peramalan beberapa periode ke depan.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Menambah wawasan dengan mengetahui model yang tepat dari hasil
pendekatan metode VARX terhadap tiga data saham basis energi.

2. Mendapakan Informasi tambahan untuk mengetahui hasil dari prediksi
harga saham basis energi dimasa yang akan datang.

3. Mengetahui tahapan-tahapan yang dilalui hingga memperoleh model dari
pendekatan VARX.

4. Menjadi referensi tambahan literasi dalam pengembangan metode yang

lebih kompleks selanjutnya.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Multivariat Time Series

Multivariate berasal dari kata “multi” yang berarti banyak/lebih dari dua,
dan “variate” yang berarti variabel (rencher, 2002). Analisis multivariat
adalah analisis perkembangan dari analisis univariat (satu variabel) dan
bivariat (dua variabel). Analisis multivariat sering kali digabungkan dengan
analisis deret waktu karena selain mengamati banyaknya variabel sering kali
masalah yang muncul berkaitan dengan waktu. Analisis yang bekaitan

dengan waktu disebut dengan analisis deret waktu (time series).

Data deret waktu (time series) merupakan data yang dicatat, dikumpulkan
atau observasi sepanjang waktu secara berurutan dengan beberapa periode
waktu tahunan, kuartal, bulanan, mingguan dan beberapa kasus harian atau
dalam jam. Data time series dianalisis untuk menemukan pola variansi di
masa lalu yang dapat digunakan untuk memprediksi nilai di masa depan.
Data deret waktu yang memiliki dua atau lebih peubah disebut multivariate
time series. Model multivariate time series melibatkan beberapa peubah
yang tidak hanya runtut namun juga saling berkorelasi (Montgomery, dkk.,
2008).

Analisis time series merupakan analisis yang mempelajari hubungan timbal
balik antar waktu. Tujuan analisis time series adalah untuk menemukan
sebuah model yang berguna , sehingga dapat direpresentasikan hasil dari

model tersebut dalam melihat hubungan waktu yang terstruktur antara



beberapa variabel atau peristiwa yang kemudian dapat dievaluasi hubungan
ini atau kemudian dapat dilakukan peramalan (forecasting) dari satu atau
lebih variabel (Pankratz,1991).

Data harga saham adalah salah salah satu contoh data runtun waktu yang
diperlukan adanya peramalan. Dalam pembelian saham, seorang pembeli tidak
bisa hanya melihat harga saat ia ingin membeli saham tersebut, tetapi pembeli
tersebut harus memperhatikan harga saham sebelumnya dari waku kewaktu,
sehingga dapat memperhitungkan apakah nantinya dengan pembelian saham
tersebut akan mendapatkan keuntungan atau tidak. Tidak hanya histori waktu
yang dipertimbangkan, pembeli juga harus mempertimbangkan vaktor eksternal
yang ada, seperti harga tukar mata uang dan vaktor eksternal lain yang

mempengaruhi saham yang ingin dibeli tersebut.

Sesuai penjabaran yang telah dituliskan, maka secara singkat dapat kita
simpulkan bahwa analisis multivariat time series adalah analisis yang
dilakukan jika terdapat data deret waktu yang dipengaruhi oleh lebih dari
dua faktor yang diukur secara bersamaan. Analisis deret waktu multivariat
dilakukan karena pada kenyataan masalah yang terjadi sering kali
melibatkan lebih dari dua variabel yang harus diamati dengan contoh
masalah dalam pengkajian pada data harga saham.

2.2 Stasioneritas

Stasioneritas adalah sebuah uji yang dilakukan untuk melihat rataan dan
varian yang konstan pada data deret waktu. Stasioner berarti bahwa tidak
terdapat perubahan drastis pada data. Jika proses pembangkitan yang
mendasari suatu deret berkala didasarkan dengan nilai tengah (1) konstan
dan ragam (o2) yang konstan, maka deret berkala berupa stasioner
(Makridakis, dkk., 1992).



Stasioneritas dibagi menjadi 2 yaitu :

1. Stasioner dalam rata-rata
Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu
nilai rata-rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan variansi
dari fluktuasi tersebut. Dari bentuk plot data seringkali dapat diketahui
bahwa data tersebut stasioner atau tidak stasioner.

2. Stasioner dalam ragam.
Stasioner dalam ragam adalah kondisi data runtun waktu tidak
memperlihatkan adanya perubahan ragam dari waktu ke waktu. Jika data
tidak stasioner dalam ragam, maka data perlu diubah menjadi data yang
stasioner dengan cara transformasi Box-Cox (Makridakis dan
wheelwright, 1999).

Menurut Juanda dan Junaidi (2012) terdapat tiga cara umum digunakan
dalam melakukan pendugaan terhadap kestasioneran data. Ketiga cara

tersebut adalah sebagai berikut.

1. Melihat trend data dalam grafik.
2. Menggunakan koefisien autokorelasi dan korelogram.

3. Uji akar-akar unit (unit root test)

Apabila data deret waktu tidak menunjukkan rata-rata yang konstan, maka
data belum stasioner dan dibuat deret baru dengan mendeferensiasikan data,
yaitu dengan menghitung perubahan kontinu pada deret untuk semua t.

sebagai berikut:
Qt =2t — 2¢1 (2.1)

(Jika sebelumnya sudah dilakukan transformasi untuk menstabilkan ragam,
maka series yang digunakan untuk dilakukan pembedaan adalah series z{
bukan z; ). Dengan melakukan penghitungan sebanyak satu kali untuk
semua t, maka disebut deferensi pertama (first differencing). Jika deret yang

dihasilkan masih belum memiliki rata-rata yang konstan, maka dilakukan



deferensi kembali dari hasil deferensi yang pertama untuk semua t. Maka
dapat divisualisasikan deret yang dihasilkan untuk deferensiasi kedua adalah
sebagai berikut:

Qt =P — Py = (2t — 2e—1) — (Zeo1 — Ze—2) (2.2)

Deret yang dihasilkan disebut pembedaan kedua (second differences)

dari z;. Differencing atau diferensiasi digunakan untuk mencapai
stasioneritas yang dinotasikan dengan "d". Sehingga untuk deferensi
pertama ditulis dengan d= 1, untuk deferensi kedua d= 2 dan seterusnya.
Pada banyak penelitian, jika data belum stasioner dan dilakukan diferensi,
biasanya pada d = 1 data sudah memiliki rata-rata yang konstan, sehingga

d > 2 hampir tidak pernah diperlukan.

2.2.1  Augmented Dickey Fuller Test

Sejatinya stasionerias sebuah data dapat dilihat secara langsung
melalui bentuk plot yang dihasilkan, namun uji secara matematis juga
dapat dilakukan dengan uji Augmented Dickey Fuller (ADF). Bentuk

umum proses autoregresif dari uji ADF ditulis sebagai berikut.

Ay, = Y1+ Xn ajAy; , + & (2.3)

dimana n=1,2,...,p dengan p adalah jumlah lag yang dipilih untuk
variabel Ay;,.

Hipotesis yang dipakai dalam penentuan keberhasilan adalah:
H, : y, tidak stasioner atau y, memiliki akar unit
H; : y, stasioner atau y, tidak memiliki akar unit

dengan uji statistik sebagai berikut:

T=—"1 (2.4)

keterangan:



T. nilai uji ADF
y: nilai duga untuk parameter Autoregressive

: standar error

dengan kesimpulan jika nilai T-hitung lebih kecil dari o = 5% maka

tolak H, yang berati data telah stasioner.

2.3  Kointegrasi

Dua variabel dikatakan terkointegrasi jika kedua variabel acak melakukan
pergerakan bersama-sama dengan pola yang sama meskipun kedua variabel
merupakan random walk. Pergerakan bersama tersebut dapat dimaknai
sebagai pergerakan menuju kondisi keseimbangan dalam jangka panjang.
Kointegrasi adalah suatu kondisi yang terjadi jika dua variabel acak yang
masing-masing merupakan random walk atau tidak stasioner, tetapi
kombinasi linier antara dua variabel tersebut merupakan time series yang

stasioner (Nachrowi dan Usman, 2006).

Pengujian kointegrasi bisa dilakukan dengan berbagai cara salah satunya
adalah dengan uji kointegrasi Johansen. Uji kointegrasi Johansen dilakukan

dengan uji trace (Agrqce)

Atrace(r) =—-N Z?;rﬂ' in (1 - /il) (2-5)

keterangan:
Ai : nilai eigen dari penduga
N : banyaknya pengamatan

m : banyaknya peubah endogen

dengan ketentuan:
Hy : Agrace < Nilai r tertentu maka diartikan bahwa data tidak memiliki

kointegrasi



H; : Agrqce > Nilai rtertentu maka diartikan bahwa data memiliki kointegrasi
Jika data deret waktu setelah dideferensiasi tidak memiliki kointegrasi antar
data maka analisis dengan menggunakan model VAR dapat dilanjutkan.

2.4 Penenutuan Lag

Penentuan lag dibutuhkan untuk menangkap pengaruh untuk setiap kejadian pada
model VAR. Kirchgassner and Wolters (2007) menyebutkan bahwa lag
merupakan suatu jarak atau selang waktu diantara dua kejadian yang berkaitan.
Penentuan lag dipilih dari hasil nilai paling minimum dari kriteria informaisi yang

didapatkan. Adapun kriteria informasi yang sering dipakai diantaranya:

a. Akaike Information Criteria (AIC)
AIC(p) = In| Raa®) | + (k+pk?) 2| (2.6)

b. Bayesian Criteria of Gideon Schwartz (SBC)
2In(In(T))

SCp) = | Zaa@m) | + (e +pk) =5 2.7)
c. Final Prediction Error (FPE)
k
FPE() = [7525] | zaam)| (2:8)
d. Hannan-Quin Criterion (HQC)
HQ = | zaa®)| + (k + pk?) =2 (2.9)

| Yuti(p) | merupakan determinan matriks kovarian dari model VAR (p).
Matriks kovarian ini mengandung informasi tentang korelasi antara residu atau
sisa-sisa dari model VAR (p) yang dapat digunakan untuk menilai kualitas model
VAR (p) tersebut. Determinan matriks kovarian ini berguna untuk menentukan
apakah model VAR (p) yang dihasilkan memiliki kualitas yang baik atau tidak.
Nilai determinan matriks kovarian yang paling kecil, maka model VAR (p)
dianggap memiliki kualitas yang baik, k adalah banyaknya variabel, p merupakan

panjang lag pada VAR, dan T adalah banyaknya observasi.



2.5 Vector Autoregressive (VAR)

Vector Autoregressive (VAR) adalah salah satu model data deret waktu
yang dapat digunakan untuk menggambarkan perubahan data. Model VAR
merupakan pengembangan dari model Autoregressive (AR) ke model deret
waktu univariat. Model time series VAR memodelkan beberapa proses AR
pada sebuah model dalam bentuk matriks. Model VAR secara sederhana

untuk contoh kasus 2 variabel (bivariat) dapat digambarkan sebagai berikut
Yie =01+ a11Y1¢-1 + Q12Y2e-1 + €1¢
Yoe =0+ a1y16-1 + X22Yo -1+ €2t

dalam notasi matriks dapat ditulis:

o e P B i R
dan bentuk umum yang dihasilkan:

Yt = C+A1yt_1 +£t

sedangkan dalam bentuk Vektor Autoregressive yang berordo (p) dapat

ditulis sebagai berikut :

Yi=c+ A1y 1+ A2y 2t T Ay pt &

dapat juga ditulis:
Yi=c+ X Ayiite ;p>0

keterangan:

Y= vektor berukuran n x 1 dengan n banyaknya variabel endogen di waktu
tdant—i;untuki=1,2,...,p

¢ = vektor konstanta berdimensi n x 1

A; = matriks berukuran n x n pada variabel endogen

&; = barisan dari vektor acak galat berukurann x 1

10

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)
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2.6 Vector Autoregressive With Exogenus Variable (VARX)

Vector Autoregressive with Exogenus Variable (VARX) adalah model lanjutan
dari Vektor AR, yaitu model VAR yang di dalamnya terdapat variabel eksogen.
Ocampo dan Rodriguez (2011) menuliskan bahwa bentuk umum model VARX
(p,q) dimana p adalah orde (lag) dari variabel endogen dan g merupakan lag dari

variabel eksogen bisa dapat divisualisasikan sebagai berikut:

Yi=c+A1yiq+ -+ ApYep+ BiXeq + -+ Bgxe_ g+ & (2.15)

secara umum dapat ditulis:
Ye=c+ X Aiyei + Zj’l=1 Bx,_;+ & (2.16)

dengan:

Y= vektor berukuran n x 1 dengan n banyaknya variabel endogen di waktu
tdant—i;untuki=1,2,...,p

¢ = vektor konstanta berdimensi n x 1

A; = matriks berukuran n x p pada variabel endogen

B;= matriks berukuran n x g pada variabel eksogen

&, = barisan dari vektor acak galat berukuran n x 1

p = lag untuk variabel endogen

g = lag untuk variabel eksogen

2.6.1 VARX Parameter Estimation

Rosyidah, dkk., (2018) dalam penelitiannya mengungkapkan bahwa
metode kuadrat terkecil dapat digunakan untuk mengestimasi
parameter VARX, yaitu dengan mengkuadratkan galat sehingga
menghasilkan kuadrat terkecil.

Yl =c+ a;yi-1 + -+ apyl_p + )lel—l + -+ qul—q + &t
V,=ctary,1++apyop +Prxp 1+ -+ Boxag T &



Yn=ct+aryn1+ -+ apynp+ P1Xn_1+ -+ Bgxn_q+ &

dalam matriks dituliskan:

1 y121 o Yip X1-1 Fi-p
1 yz 1 e Yo—p X2-1 ."xzfp
1 Yn 1 e yn‘—P Xn-1 “Xn-p
dengan:
ia 1 yiq Vi-p X1-1
Y = Y:'Z C A= 1 3’21 Y2-p X2-1
-Yh-nxl 1 yn 1 e Yn-p *n-1
_C_
a,
0=|%
B1
: Enlnx1
‘Bq‘(p+q+1)x1

sehingga dapat dituliskan dengan notasi:

Y=A40+ ¢
atau
e=Y—- A0

dengan penduga parameter:

e . —~
= l f‘ yaitu E=Y—A0
€n nxi

jumlah kuadrat galat:

k
szz el = E'E
i=1

S=(Y—-A0)YY — AD)
= (Y'Y — Y'AD) (AD)'Y + (AD)'AD
=Y'Y — (Y'AB) — B'A'Y + B'A'AD
= Y'Y — B'A'Y — B'A'Y + 0'A'A0

_C_
a;

: &1

&

a4+ |7

s
B
.nxl—p

."xz—p

--x _
=Plnx(p+q+1)

12
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= Y'Y — 20%AtY + 0'A*AQ

Selanjutnya dilakukan penurunan jumlah kuadat galat pada penduga
parameter, untuk memaksimumkan jumlah kuadrat galat. Sehingga

dapat ditulis sebagai berikut:

S
—_— = O
00
S 0 _ S _
0= — =— (Y'Y —20'A'Y + 0'A'AD) = 0 — 2A'Y + 2A'A0
00 00
2AtY = 2AtAQ
AY = AD
A'Y(A'A) 1 =9 (2.17)

maka disimpulkan parameter 8 memiliki nilai estimasi sebesar

0 = A'Y(AtA) !

2.6.2  Uji Signifikansi Parameter

Pengaruh signifikan parameter pada model dapat diuji dengan

menggunakan rumus :

__bn
"~ SE(Bpn)

(2.18)

keterangan:
P . statistik uji parameter
6,,: nilai dugaan parameter

SE: standar error

dimana hipotesis uji yang digunakan adalah:
H, : parameter tidak signifikan mempengaruhi model

H, : parameter signifikan mempengaruhi model
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dengan kesimpulan, jika P > t-tabel maka tolak H, yang berarti parameter

signifikan mempengaruhi model.

2.7 Kausalitas Granger

Kausalitas Granger digunakan untuk menentukan ada tidaknya hubungan kausal
antara dua deret waktu. Dengan kata lain,uji ini digunakan untuk menentukan
apakah satu deret waktu memiliki kekuatan prediksi atas yang lain. Uji kausalitas
Granger dapat juga disebut dengan uji untuk melihat hubungan sebab akibat
antara dua deret waktu atau lebih. Secara umum pada penelitan VARX diketahui
bahwa variabel eksogen mempengaruhi variabel endogen, namun tidak diketahui
apakah variabel endogen juga memiliki pengaruh atau tidak terhadap variabel
eksogen yang diteliti. Sehingga uji kausalitas dilakukan untuk melihat prilaku
tersebut. Uji kausalitas Granger tidak melakukan estimasi pada model, yang
berarti hanya digunakan untuk mengetahui hubungan antar peubah. model

kausalitas Granger divisualisasikan dengan:

Yt = CO + Alyt—l + -+ Anyt—n + let—l + -+ ant—TL + gt (2.19)
pada matriks dapat dituliskan sebagai berikut:

Y, = [c] [a11,1 a12,1] )’1t—1] T [alln alZn] [3’1t n]

Az11 A22111Y2t—1 A1n  QA22nl LY2,t-n
ﬁ11,1 3121 X1,t— 1 ,31111 ,31211 X1,t— n
X X (2 20)
.321,1 3221 2t— 1 /321n /322n 2t— n

dengan hipotesis uji :

Hy=ay; =0;untuki=12,.,n (y, tidak memiliki kausalitas Granger dengan

Yit)
H, = setidaknya satu dari a;,; # 0;untuki=12,.,n (y,, memiliki kausalitas

Granger dengan y;;)
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dengan stasisik uji:

_ __ (Rssp—Rssy)/p
F —Test = Roos/(NZp—1) (2.21)

keterangan:

Rssy, :jumlah residual dari model univariat Vector Autoregressive
Rss; :jumlah kuadrat dari model Vector Autoregressive

p : jumlah lag yang dihasilkan

N : merupakan jumlah data (2n)

dengan kesimpulan tolak Hy jika F — Test > Fgpn-2p-1)-

2.8 Uji Normalitas Residual

Normalitas data merupakan syarat data dalam analisis parametrik. Uji normalitas
residual digunakan untuk menguji apakah suatu model telah berdistribusi normal
atau tidak. Uji normalitas residual tidak menguji datanya secara langsung
melainkan menguji nilai residunya. Berdasarkan pengalaman empiris beberapa
pakar statistik, data yang banyaknya lebih dari 30 maka sudah dapat diasumsikan
berdistribusi normal, walaupun tidak selalu. Maka dilakukan uji normalitas untuk
mengetahui kebenaran kenormalan data tersebut. Ada banyak uji Nomalias yang
bisa dilakukan, diantaranya adalah Uji Shapiro Wilk, Kolmogorov Smirnov,
Anderson Darling, Cramer VVon Mises, Skewness Kurtosis, dan Jarque Bera (JB)

yang akan diguanakan pada penelitian ini.

Uji Jarque Bera merupakan uji normalitas dengan berdasarkan pada koefisien
koefisien kemiringan (skewness) dan keruncingan (kurtosis). Uji ini dilakukan
dengan membandingkan statistik Jarque-Bera (JB) dengan nilai X2 Chi-Square
tabel. Jika JB < X?maka nilai residual dapat dinyatakan berdistribusi normal
(Gujarati, 2007). Untuk menghitung JB dapat ditulis:
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jB =257 + 4] (2.22)

4

dengan:

JB = Statistik uji Jarque-Bera
n = ukuran jumlah data

S = Koefisien Skewness

K = Koefisien Kurtosis

dengan hipotesis uji yang digunakan adalah:
H, : residual berdistribusi normal

H; : residual tidak berdistribusi normal

Hipotesis nol akan diterima bila nilai uji Jarque Berra yang dihasilkan kurang dari
selang kepercayaan 5% yang berarti bahwa uji residual yang dilakukan telah

berdistribusi normal.

2.9  Uji White Noise

Uji ini bertujuan apakah residual masing-masing data saling bebas (independen).
Tes multivariat Portmanteu merupakan generalisasi dari Ljung dan Box. Menurut
Lutkepohl (2005), untuk kasus multivariat dapat digunakan untuk menguji white
noise dari vektor residual.

Hipotesis yang digunakan yaitu:

Hy : p1 = p2 = ... = py, residual white noise
H; : minimal terdapat satu p; # 0, residual tidak white noise dimanal = 1,2, ...,k

dengan statistik uji:

Qn =TI, tr(€ G GGy t) (2.24)
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dimana G, = T"'¥X ., 88, dengan & merupakan penduga residual, T adalah
ukuran sampel dan k adalah banyak lag. Dengan kriteria uji menolak H, jika

Qn = X%th'a) atau p-value < a dimana K adalah banyak variabel.

2.10 Forcasting

Forecasting (peramalan) adalah proses pengukuran (perkiraan) besaran atau
jumlah sesuatu pada masa depan yang dianalisis menggunakan metode statisika
berdasarkan eksplorasi dari masa lalu. Peramalan adalah suatu seni dan ilmu
pengetahuan dalam memprediksi peristiwa pada masa mendatang dengan
melibatkan pengambilan data historis dan diproyeksikan ke masa yang akan

datang dengan model matematika (Heizer dan Render, 2015).

Dalam sebuah peramalan tidak ada yang benar-benar sesuai kenyataan, yang
artinya peramal hanya bisa mengurangi kesalahan dalam sebuah ramalan.
sehingga dapat kita katkan bahwa hasil proyeksi yang akurat adalah hasil dari
ramalan yang bisa meminimumkan kesalahan dalam peramalan itu sendiri. Dalam
memperkecil kesalahan tersebut, terdapat beberapa cara perhitungan yang bisa
kita lakukan diantaranya adalah dengan menggunakan Mean Square Error (MSE),
Mean Absolute Deviation (MAD), atau menggunakan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE).

Pada penelitian ini sendiri, dalam meminimalisir kesalahan dari data yang
diramalkan, akan dilakukan perhitungan dengan mencari nilai MAPE yang secara

matematis dapat ditulis sebagai berikut.

100%
MAPE = ==¥7,

Xe—ft
Xt

(2.25)

Keterangan:

n = Jumlah keseluruhan data
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X:= Nilai aktual data di periode t
F: = Nilai ramalan data di periode t

Semakin kecil nilai MAPE berarti semakin baik sebuah peramalan, karena semakin
mendekati nilai aktualnya. Hasil MAPE dikategorikan sangat baik apabila nilai MAPE
<10%, nilai dengan rentang 10% < MAPE < 20% dikategorikan baik, dan nilai 20%
<MAPE < 50% dinilai cukup, serta nilai MAPE dengan hasil > 50% diangggap buruk
(Chang, dkk., 2007).



1. METODE PENELITIAN

3.1  Waktu danTempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun ajaran 2022/2022 di Jurusan

Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas

Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data Penelitian yang digunakan merupakan data sekunder yang diperoleh secara

online melalui website https:/finance.yahoo.com dan https://id.investing.com. Data

yang diambil untuk penelitian ini meliputi data penutupan harian dari harga tiga
saham sektor Minyak dan Gas Bumi, KURS dan data Crude Oil . Penelitian ini
menggunakan data harian sejak tanggal 2 Januari 2020 sampai 30 November 2022

sebanyak 713 data observasi pada setiap masing-masing variabel.

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan studi pustaka dalam bentuk pengkajian secara

teoritis dan praktik komputasi.

Adapun langkah-langkah yang akan dilalui adalah sebagai berikut.

1. Melakukan uji stasioneritas data. Stasioneritas atau tidaknya data yang diteliti
adalah dengan melihat bentuk plot data dan melakukan ujistasioneritas. Salah

satu uji yang dapat digunakan yaitu uji Augmented Dicky-Fuller (ADF).


https://finance.yahoo.com/

20

Melakukan transformasi data atau differencing pada data apabila data yang
diuji tidak stasioner. Ciri data yang diuji tidak stasioner adalah dengan
melihat nilai uji ADF. Jika nilai ADF kurang dari nilai test critical value o
5% berarti data tidak stasioner, maka data memerlukan transformasi atau
differencing untuk menghasilkan data yang stasioner.

Melakukan uji kointegrasi untuk menentukan analisis model lanjutan yang
tepat.

Melakukan uji kausalitas granger untuk melihat hubungan antara variabel satu
dengan variabel yang lainnya

Menentukan lag optimum (p,q) untuk membentuk model VARX yang tepat.
Penentuan nilai lag optimum diidentifikasi dari nilai minimum Akaike’s
Information Criterion (AIC) yang dihasilkan.

Menguji nilai Parameter Estimasi dan Pembentukan Model VARX (p,q).
Melakukan uji signifikansi pada parameter estimasi yang dihasilkan dan
membentuk model VARX (p,q) dari parameter estimasi yang telah signifikan
Melakukan uji normal multivariat pada residual data untuk mengetahui data
residu memenuhi asumsi berdistribusi normal.

Melakukan uji Whitenoise untuk menguji kelayakan model yang terbentuk.
Melakukan forecasting (peramalan) dan mengevaluasi nilai Mean Absolute

Percentage Error (MAPE) yang dihasilkan dari model.



V. KESIMPULAN

Dari hasil analisis secara keseluruhan, kesimpulan yang didapatkan pada
penelitian ini adalah data yang diteliti dengan nilai lag optimum (1,3)

menghasilkan model

4. SURE (Yq;) = —2.08338 — 0.17231,;, + 0.19583,,, —
0.02541,5, — 0.01805,1; — 0.00664,1,_; — 0.00732,1,_, —

0.01619,1,_3 + 0.20481 5, — 0.06172,5,_; + 0.49612,5,_, —
0.26382,5;_3

5. PKPK(Y,) = 0.26875 + 0.00095,, + 0.13238,,, +
0.03777,5¢ — 0.00192,1, + 0.00198,1,_; + 0.00002,1,_ +
0.00235,1,_3 + 0.00108,,, + 0.05363 5,1 + 0.00092,5,_, —
0.02673 23

6. RUIS (Y3,) = —0.04217 — 0.00673,1, — 0.01765,,, +
0.06269,5, — 0.00420,1, — 0.01781,1,_; + 0.00077,1,_, +
0.01662,1,_3 + 0.12535,5, + 0.17030,5;_1 — 0.06512,5,_, —
0.18079,5;_5

dan hasil peramalan pada 31 periode kedepan memiliki kecendrungan menurun
pada ketiga variabel yang diteliti dengan ketentuan akurasi peramalan pada PT.
SURE dan PT.PKPK baik serta PT. RUIS sangat baik.
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