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ABSTRAK

MODEL VECTOR AUTOREGRESSIVE (VAR) UNTUK PERAMALAN
DATA JUMLAH UANG BEREDAR, BI RATE DAN INFLASI
DI INDONESIA

Oleh

HILAL AULIA

Model Vector Autoregressive (VAR) merupakan pengembangan dari model
Autoregressive (AR) yang melibatkan beberapa variabel, dimana setiap variabel
saling mempengaruhi dalam sebuah vektor. Penelitian ini bertujuan untuk
mendapatkan model VAR terbaik dan mendapatkan hasil peramalan pada data
jumlah uang beredar, BI rate dan inflasi di Indonesia untuk periode yang akan
datang. Hasil analisis menunjukkan bahwa model VAR(1) adalah model terbaik,
yang diestimasi menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS). Pemilihan
model VAR(1) didasarkan pada nilai AIC terkecil sebesar -0.4622664. Diperoleh
nilai MAPE untuk variabel jumlah uang beredar (1.028%), BI rate (1.658%) dan
inflasi (8.205%) yang menunjukkan bahwa model VAR(1) memiliki kemampuan
prediksi yang sangat baik yang dapat digunakan untuk meramalkan nilai dimasa
mendatang.  Hasil peramalan menunjukkan variabel jumlah uang beredar
mengalami peningkatan dalam setiap periodenya, sementara variabel BI rate
cendrung mengalami penurunan, dan variabel inflasi hasil peramalannya stabil
dalam setiap periode.

Kata Kunci: Vector Autoregressive, OLS, Peramalan



ABSTRACT

VECTOR AUTOREGRESSIVE (VAR) MODEL TO FORECASTING
MONEY SUPPLY, BI RATE AND INFLATION
IN INDONESIA

By

HILAL AULIA

The Vector Autoregressive model is a development of the Autoregressive model
involving several variables, where each variable affects each other in a vector. This
study aims to get the best VAR model and get forecasting results on money supply
data, Bl rate and inflation in Indonesia for the coming period. The analysis results
show that the VAR(1) model is the best model, estimated using the Ordinary Least
Square (OLS) method. The selection of the VAR(1) model is based on the smallest
AIC value of -0.4622664. The obtained MAPE value for the variable money
supply (1.028%), BI rate (1.658%) and inflation (8.205%) indicates that the
VAR(1) model has excellent predictive ability that can be used to forecast future
values. The forecasting results show that the money supply variable has increased
in each period, while the BI rate variable tends to decrease, and the inflation
variable is stable in each period.

Keywords: Vector Autoregressive, Ordinary Least Square, Forecasting



MODEL VECTOR AUTOREGRESSIVE (VAR) UNTUK PERAMALAN
DATA JUMLAH UANG BEREDAR, BI RATE DAN INFLASI
DI INDONESIA
Oleh

HILAL AULIA

Skripsi
Sebagai Salah Satu Syarat untuk Memperoleh Gelar
SARJANA MATEMATIKA

Pada

Jurusan Matematika
Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam

JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS LAMPUNG
BANDAR LAMPUNG
2024



Judul Skripsi

Nama Mahasiswa

Nomor Pokok Mahasiswa
Jurusan
- Fakultas
& i
V4

Dr. Khoirin Nisa, S.Si.,

: MODEL VECTOR AUTOREGRESSIVE (VAR)
UNTUK PERAMALAN DATA JUMLAH
UANG BEREDAR, BI RATE DAN INFLASI
DI INDONESIA

: Hilal Aufia
: 2017031009

: Matematika

;-'Mﬁfémati.fih‘dagllmu Pengetahuan Alam

.\.

MENYETUJUI

i Kom%ﬁ' Pembimbing

M.Si. isno, S.Si., M.Si.

NIP. 19740726 200003 2 001 NIP.

700831 199903 1 002

2. Ketua Jurusan Matematika

———

Dr. Aang Nuryaman, S.Si., M.Si.

NIP. 19740316 200501 1 001



MENGESAHKAN

1. Tim Penguji

Ketua : Dr. Khoirin Nisa, S.Si., M.Si.@..... .....

R

Sekretaris / : Dr. Si. Agus Sutrisno, §LS_i_., M.Si. ..
b
Penguji '\ O
Bukan Pembimbing ; Dﬁr-N%syirwa'il, MR - NV LRyt iy

2. Dekan Fakultas Matematika dan Iimu Pengetahuan Alam
yxi:@gg itas Lampung
4 ) \‘.’;':.‘.a;ﬂ rl: \:&\\

Dr. Eng. Heri Satria, S.Si., M.Si.

NIP-T9711001 200501 1 002

Tanggal Lulus Ujian Skripsi : 21 Mei 2024



PERNYATAAN SKRIPSI MAHASISWA

Yang bertanda tangan di bawah ini :

Nama : Hilal Aulia
Nomor Pokok Mahasiswa  : 2017031009
Jurusan : Matematika

Judul Skripsi : MODEL VECTOR AUTOREGRESSIVE (VAR)
UNTUK PERAMALAN DATA JUMLAH
UANG BEREDAR, BI RATE DAN INFLASI
DI INDONESIA

Dengan ini menyatakan bahwa penelitian ini adalah hasil pekerjaan saya sendiri
dan apabila di kemudian hari terbukti bahwa skripsi ini merupakan hasil salinan
atau dibuat oleh orang lain, maka saya bersedia menerima sanksi sesuai dengan

ketentuan akademik yang berlaku.

Bandar Lampung. 21 Mei 2024
Penulis,
g 8

METE
TE

2
S
ﬁ!FQALxm?smms

Hilal Aulia
NPM. 2017031009



RIWAYAT HIDUP

Penulis bernama lengkap Hilal Aulia lahir di Bandar Lampung pada tanggal 20
Agustus 2002, sebagai anak kedua dari tiga bersaudara. Penulis merupakan anak
dari pasangan Bapak Slamet Bowo, S.Pd. dan Ibu Saniyah. Penulis menempuh
pendidikan formal di Taman Kanak-kanak (TK) Taman Siswa pada tahun 2007-
2008, melanjutkan ke Sekolah Dasar (SD) Negeri 5 Talang pada tahun 2008-2014,
kemudian Sekolah Menengah Pertama (SMP) Negeri 25 Bandar Lampung pada
tahun 2014-2017, dan Sekolah Menengah Atas (SMA) Negeri 3 Bandar Lampung
pada tahun 2017-2020.

Pada tahun 2020 penulis terdaftar sebagai mahasiswi Program Studi SlI
Matematika di Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas
Lampung melalui jalur SNMPTN. Selama menjadi mahasiswi, penulis aktif di
organisasi sebagai Anggota Biro Dana dan Usaha Himpunan Mahasiswa Jurusan
Matematika (HIMATIKA) periode 2021. Kemudian mengikuti organisasi Badan
Eksekutif Mahasiswa (BEM) FMIPA Universitas Lampung sebagai Anggota Dinas

Kominfo (Komunikasi dan Informasi) periode 2022.

Pada tahun 2023 penulis melaksanakan Kerja Praktik (KP) di Badan Pusat Statistik
Provinsi Lampung sebagai bentuk penerapan ilmu yang telah penulis peroleh
selama kuliah, kemudian sebagai bentuk pengabdian dan pelaksanaan Tri Dharma
Perguruan Tinggi, penulis melaksanakan Kuliah Kerja Nyata (KKN) yang
dilaksanakan pada bulan Juni hingga Agustus 2023 di Kampung Sidoluhur,

Kecamatan Bangun Rejo, Kabupaten Lampung Tengah.



KATA INSPIRASI

“Allah tidak membebani seseorang melainkan sesuai dengan kesanggupannya.”

(QS. Al-Baqgarah: 286)

“Belajarlah mengucap syukur dari hal-hal baik di hidupmu dan belajarlah
menjadi pribadi yang kuat dengan hal-hal buruk dihidupmu.”
(B.J. Habibie)

“Selalu ada harga dalam sebuah proses. Nikmati saja lelah-lelah itu. Lebarkan
lagi rasa sabar itu. Semua yang kau investasikan untuk menjadikan dirimu serupa
yang kau impikan. Mungkin tidak akan selalu berjalan lancar. Tapi, gelombang-

gelombang itu yang nanti bisa kau ceritakan.”

(Boy Chandra)

“Jangan menyerah apapun itu. Kamu masih harus lihat mentari terbit esok pagi
dimata kedua orang tuamu.”

(Penulis)



PERSEMBAHAN

Alhamdulillahi Rabbil’ Alamin
Puji dan Syukur tiada hentinya terpanjatkan kepada Allah SWT atas ridhonya
sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi ini.

Kupersembahkan karya kecil dan sederhana ini kepada:

Orang Tua Tercinta
Terima kasih Bapak dan Mamabh atas kasih sayang, dukungan, motivasi, nasihat
dan doa yang tidak berhenti sampai saat ini, karena doa dan didikan kalianlah

yang membawaku bertahan dan kuat sampai sejauh ini.

Dosen Pembimbing dan Pembahas
Terima kasih kepada dosen pembimbing dan pembahas yang sudah sangat
membantu, memberikan motivasi, memberikan kritik dan saran serta ilmu yang

berharga.

Sahabat-Sahabatku
Kepada sahabat-sahabatku yang selalu memberikan keceriaan, semangat dan doa

serta kenangan canda tawa selama masa perkuliahan.

Almamater Tercinta, Universitas Lampung



SANWACANA

Puji Syukur kehadirat Allah SWT, atas segala rahmat dan karunianya sehingga

penulis dapat menyelesaikan skripsi yang berjudul “Model Vector Autoregressive

(VAR) untuk Peramalan Data Jumlah Uang Beredar, BI Rate dan Inflasi di

Indonesia”. Dalam menyelesaikan skripsi ini, penulis mendapat dukungan,

bimbingan, motivasi, saran dan bantuan dari beberapa pihak sehingga skripsi ini

dapat terselesaikan dengan baik. Oleh karena itu, penulis ingin mengucapkan

terima kasih kepada:

1.

Ibu Dr. Khoirin Nisa, S.Si., M.Si., selaku Pembimbing I yang selalu bersedia
memberikan kesediaan waktunya untuk memberikan arahan, bimbingan dan
dukungan yang sangat membangun sehingga penulis selalu dipermudah dalam
proses penyelesaian skripsi ini.

Bapak Dr. Si. Agus Sutrisno, S.Si., M.Si., selaku Pembimbing II yang telah
memberikan waktunya untuk memberi bimbingan serta saran selama proses
penyusunan skripsi ini.

Bapak Drs. Nusyirwan, M.Si., selaku dosen Pembahas yang telah bersedia
memberikan kritik dan saran serta evaluasi kepada penulis sehingga dapat lebih
baik lagi.

Ibu Dina Eka Nurvazly, M.Si., selaku dosen Pembimbing Akademik yang telah
memberikan arahan dan bantuannya dalam masa perkuliahan sehingga penulis

dapat menyelesaikan perkuliahan dengan baik.

. Bapak Dr. Aang Nuryaman, S.Si., M.Si., selaku Ketua Jurusan Matematika

Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung.
Bapak Dr. Eng. Heri Satria, S.Si., M.Si., selaku Dekan Fakultas Matematika

dan I[lmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung.



7.

10.

1.

12.

Seluruh dosen, staf dan karyawan Jurusan Matematika Fakultas Matematika
dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung yang telah memberikan
ilmu, wawasan dan pengetahuan yang berharga bagi penulis selama proses
perkuliahan berlangsung.

Teruntuk Panutanku dan Surgaku, Bapak Slamet Bowo, S.Pd., dan Mamah
Saniyah, serta cinta kasih saudara kandung saya, Diajeng Inggit Proboningrum,
S.Pd., dan Latifa Aziza yang tiada henti mengirimkan doa, semangat, nasihat,
dan juga terimakasih sudah selalu ada disisi penulis mendampingi penulis
sampai dititik ini. Gelar ini kupersembahkan untuk kalian.

Teman Seperjuangan Sisil, Nispril, Asti, Fegy, Hanafi, Muhtarom, Yulian dan
Winda manusia baik hati yang bersedia mendengar keluh kesah penulis,
memberikan banyak tawa, selalu mengulurkan tangan ketika penulis kesulitan,
serta memberikan banyak momen sekaligus pelajaran hidup selama
perkuliahan.

Kepada Sahabat Fisabilillah Aisyah, Hasyika, Qurotul setiap langkah
didalamnya dipenuhi dengan doa dan motivasi dari kalian.  Semoga
persahabatan kita terus menginspirasi dan menjadi sumber kebaikan bagi satu
sama lain. Terimakasih atas segalanya.

Azzura, Agis, Citra, Maya, Nadia dan Nurul teman-teman seperbimbingan
yang berjuang bersama, membantu, dan menyemangati satu sama lain.

Last but not least, terimakasih kepada Digital Printing Service “Rocket”
terutama Kak Dan atas dedikasinya dalam proses penyusunan skripsi ini.
Tanpa bantuan rocket skripsi ini tidak akan terwujud. Terimakasih atas segala

bantuan dan kerja sama yang telah diberikan selama ini.

Bandar Lampung, 21 Mei 2024
Penulis

Hilal Aulia
NPM. 2017031009



DAFTAR ISI

Halaman

DAFTAR TABEL ..ottt XV
DAFTAR GAMBAR .....ooooiiiiiiiiiic et xXvi
I PENDAHULUAN ...ttt 1
1.1  Latar Belakang dan Masalah............cccccoeiiiiiiiiiiiiec e 1

1.2 Tujuan Penelitian .........coccoiieiiiiiiiiiciceie et 3

1.3 Manfaat Penelitian .........ccoviriiineiiiice e 3

I, TINJAUAN PUSTAKA ...t 4
2.1 TeOTi MAIIKS ...oiviiiieiiiieiiieie e 4

2.2 Analisis Deret Waktu dan Peramalan.............ccocvvveiiiiiiininicninecc e 6

2.3 Uji Stasioneritas Data .........ccoceiiieeriiiieiesiesie e 7

2.4  Penentuan Lag Optimal .........cccocvvieiiiiiiiiiiiie e 8

2.5 Model Autoregressive (AR) .....oouiiiiiiiiiiiiiei e 9

2.6 Model Vector Autoregressive (VAR) ..o 9

2.7 Estimasi Parameter VAR dengan Ordinary Least Square (OLS) ................. 11

2.8 Pengujian Signifikansi Parameter Model VAR...........cccooiiiiininiiniicn, 20

2.9 Uji Stabilitas Model VAR .......ccooiiiiiiiic s 21

2.10 Uji Kausalitas GIanGeT ..........coccvererieriiniisieniesteeie s see i e see e 22

2.11 Uji Asumsi Residual White NOIS€..........ccociviiiiiiiiiiiiciiiese e 23

2.12 Analisis Impulse Response Function (IRF) ......c.cccovviiiiiiiniiin, 24

2.13  Analisis Variance Decomposition (VD) .......ccccevviiiiiiiiiiiiiiiieeneesieie 25

2.14 Mean Absolute Percentage Error (MAPE).......ccccccoiviiiiii 26



III. METODOLOGI PENELITIAN .......cooiiiiiiiiiiiiiiii e 27
3.1 Waktu dan Tempat Penelitian ........c.ccocceiiiiiiiiinniininiee e 27
3.2 Data Penelitian.........cccovviieiiiiiiiiiiiii e 27
3.3 Metode Penelitian ........ccoceeeiiiiiiiiiiiii 28
IV. HASIL DAN PEMBAHASAN ..ottt 30
4.1  Analisis Statistika Deskriptif.........ccoccoiiiriiiiiiiniee e 30
4.2 Uji Stasioneritas Data ........cccouereeiiiieie s 33
4.3 Penentuan Panjang Lag Optimal...........cccceoviiniiiiininiciieee e 35
4.4 Estimasi Parameter Model VAR .........ccccooiiiiiiii e 35
4.5 Uji Signifikansi Parameter Model VAR ... 40
4.6 Uji Stabilitas Model VAR ..o 42
4.7 Uji KausalitaS GIanger .........cccevceerereeiereneesiesieennesneseeseessessse e ssse e snesne s 44
4.8  Uji Asumsi Residual White NOISE........cccccocuuvuiiieeiiieiiiisiinieeiee et 45
4.9  Analisis Impulse ReSponse FUNCHION ..........c.cccooueviiieiieniiene e 46
4.10 Analisis Variance DeCOmMPOSILION. .............ccccoueieeiiesiiiiiiieie e 54
4.11 Prediksi dan Evaluasi Model ...........cccociiiiiiiiiiiiicee e 56
412 Peramalan ........cccceoiiiiiiiiieie e 62
V. KESIMPULAN ...ttt snne e e 66
DAFTAR PUSTAKA ......oooiiiiiiie ittt nnne e 68

LAMPIRAN ..., 72



DAFTAR TABEL

Tabel Halaman
L. KIiteria MAPE ..ottt e 26
2. Analisis Statistika Deskriptif Data Jumlah Uang Beredar, BI Rate dan Inflasi......... 31
3. Hasil Uji Augmented Dickey Fuller .........c.cccooieiiiiiiiiiiice e 34
4. Hasil Uji Augmented Dickey Fuller Differencing Pertama...........cccccovevieiiiiiennenne 34
5. Hasil Uji Lag Optimal........ccccocieiiiiiiiiiiiiesieseee et 35
6. Estimasi Parameter Model VAR(1) .....ooiiiiiiiiiiiie et 39
7. Uji Signifikansi Parameter Model VAR(1) ....ccooiiiiiiiiiiiieicie e 41
8. Hasil Uji Stabilitas Model VAR(1) ....cooiiiiiiiiiiieiieie et 43
9. Hasil Uji Kausalitas Granger ..........ccouvereiiieeiinieiineseenre s 44
10. Hasil Uji POrtmMant@au..........covoverviriiieiisees e 45
11. Variance Decomposition Jumlah Uang Beredar ...........c.ccccoeviiiiniiieniiiiic e 54
12. Variance Decomposition BI Rate...........ccceiiiieiiiiniiicnc e 55
13. Variance Decomposition INflasi..........ccueeiiriiiiiiiie i 56
14. Prediksi dari Model VAR(1) ....cooiiiiiiiiiieeieee et 57
15. Prediksi dari Model VAR(1) Data ASli ......cccooveiiiiiieiiiice e 58
16. Nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) .....ccooiiiiiiiiiiiiieec e 60
17. Hasil Peramalan Model VAR(1) .....coviiiiiiiiiieiie et 63
18. Hasil Peramalan Model VAR(1) Data ASli ......cccovirieriniiieiieiene e 64
19. Data Jumlah Uang Beredar, BI Rate dan Inflasi di Indonesia ..........ccccccevvvviieeninennnn. 73



DAFTAR GAMBAR

Gambar Halaman
1. Plot Data Jumlah Uang Beredar............cc.ccooiiieiiiiniiiice e 32
2. Plot Data BI RAte ......ciuiiiiiiieiiie ittt 32
3. Plot Data INFIAST ...ccveiiiiiiiiiii et 33
4. Plot Uji Stabilitas Model VAR .........ccoiiiiiiiiie e 43
5. Grafik IRF Response (a)JUB, (b)BI Rate dan (c¢)Inflasi terhadap Impulse JUB....... 48
6. Grafik IRF Response (a)JUB, (b)BI Rate dan (c)Inflasi terhadap Impulse BI Rate..50
7. Grafik IRF Response (a)JUB, (b)BI Rate dan (c)Inflasi terhadap Impulse Inflasi....53
8. Plot Data Aktual dan Data Prediksi Jumlah Uang Beredar............c.ccoooovvniviiinncnnenn. 60
9. Plot Data Aktual dan Data Prediksi BI Rate..........cccooiiiiiniiniiiiieeee, 61
10. Plot Data Aktual dan Data Prediksi Inflasi ..........ccoovvriiiiiiniiniicicc e, 61
11. Plot Data Aktual, Prediksi dan Peramalan Jumlah Uang Beredar ...........cc.cccoevvvennnne 64
12. Plot Data Aktual, Prediksi dan Peramalan BI Rate..........ccccoccvviiiiiiciiviiinec e, 65
13. Plot Data Aktual, Prediksi dan Peramalan Inflasi..........ccovvvviviiiiiiiiiiviiiee e, 65



I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis deret waktu merupakan kumpulan observasi suatu variabel yang diperoleh
secara periodik dan berurutan serta disusun berdasarkan periode waktu yang tetap
pada interval tertentu seperti tahunan, triwulan, bulanan, harian dan lain
sebagainya (Wei, 2006). Tujuan dari analisis deret waktu adalah untuk
memodelkan data deret waktu dan untuk melakukan prediksi terhadap nilai-nilai
dimasa depan berdasarkan data historis yang ada (Cryer & Chan, 2008). Data deret
waktu dapat dibagi menjadi dua jenis berdasarkan variabel yang diamati, yaitu
univariat dan multivariat. Pada data deret waktu univariat, hanya ada satu variabel
yang diamati, sedangkan pada data deret waktu multivariat, terdapat lebih dari satu
variabel. Variabel dalam deret waktu multivariat tidak hanya dipengaruhi oleh
observasi sebelumnya, tetapi juga dipengaruhi oleh variabel lain pada periode

observasi sebelumnya.

Salah satu metode data deret waktu univariat yaitu Autoregressive (AR). Jika lebih
dari 1 variabel yang diamati menggunakan metode data deret waktu multivariat,
salah satunya yaitu Vector Autoregressive (VAR). Salah satu keunggulan utama
dari model VAR adalah tidak memerlukan pemisah antar variabel eksogen dan
endogen, karena semua variabel dalam VAR dianggap sebagai endogen. Selain itu,
estimasi parameter dalam model VAR dilakukan dengan menggunakan metode

Ordinary Least Square (OLS) (Gujarati, 2004).



Oleh karena itu salah satu hal yang menarik untuk di teliti berkaitan dengan data
ekonomi dan keuangan dengan menggunakan model VAR vyaitu data jumlah uang

beredar, Bank Indonesia rate (BI rate) dan inflasi di Indonesia.

Bank sentral memiliki peran penting dalam mendukung pembangunan ekonomi,
operasi perbankan dan stabilitas perbankan. Perannya tidak hanya memengaruhi
sektor keuangan, tetapi juga pertumbuhan ekonomi, kesejahteraan masyarakat dan
tingkat inflasi. Tugas bank sentral meliputi perumusan dan pelaksanaan kebijakan
moneter, pengaturan dan pelaksanaan sistem pembayaran serta pengawasan

perbankan (Bank Indonesia, 2004).

Menurut Alvyonita (2013), Bank Indonesia tidak hanya menetapkan suku bunga
untuk bank-bank komersial, tetapi juga menetapkan BI rate sebagai suku bunga
acuan. BI rate merupakan suku bunga standar di Indonesia yang digunakan dalam
pengelolaan kebijakan moneter untuk mengendalikan inflasi. Saat jumlah uang
beredar meningkat, Bank Indonesia dapat mengaturnya dengan kebijakan moneter
melalui penyesuaian BI rate, dengan cara meningkatkan persentase BI rate.
Kenaikan BI rate akan berdampak pada peningkatan suku bunga kredit dan
deposito, sehingga mengurangi jumlah uang beredar karena masyarakat akan lebih
memilith menyimpan uangnya dibank. Ini dapat mengurangi tekanan inflasi di
Indonesia. Oleh karena itu, hubungan antara jumlah uang beredar, BI rate dan

inflasi saling terkait (Lapong, dkk., 2016).

Beberapa studi sebelumnya yang relevan dengan penggunaan model VAR telah
dilakukan oleh peneliti bernama Usman, dkk., (2022), yang membahas tentang
analisis beberapa variabel energi perusahaan dengan menggunakan model VAR (p)-
GARCH(#s): studi dari perusahaan energi Qatar tahun 2015-2022, hasil studi
menunjukkan bahwa model VAR(3)-GARCH(1,1) merupakan model terbaik untuk
mengevaluasi hubungan antar variabel yang dipertimbangkan.  Penelitian
selanjutnya dilakukan oleh Kusumaningrum & Palupi (2022), yang menganalisis
keterkaitan data inflasi antara provinsi DKI Jakarta dan Jawa Barat dari tahun 2014
hingga 2021 menggunakan metode VAR. Hasilnya menunjukkan bahwa model

VAR(2) mengungkapkan adanya hubungan satu arah, di mana nilai inflasi di



Provinsi DKI Jakarta dipengaruhi oleh nilai inflasi di Provinsi Jawa Barat pada
bulan sebelumnya. Kemudian penelitian oleh Rahayu, dkk., (2023) mengenai
implementation VAR on rice production and rice productivity data in Indonesia
dan diperoleh hasil model VAR(1) dimana produksi padi dan produktivitas padi
saling mempengaruhi satu sama lain. Selanjutnya, Yulianti (2023) melakukan
penelitian tentang peramalan unsur cuaca dan iklim di Kabupaten Sumbawa
menggunakan model VAR. Hasilnya menunjukkan bahwa model terbaik yang
diperoleh adalah VAR(1), dengan tingkat keakuratan peramalan berdasarkan nilai
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) untuk curah hujan sebesar 35%, untuk

kelembaban udara sebesar 10% dan temperatur udara sebesar 11%.

Berdasarkan pembahasan diatas, dalam penelitian ini penulis ingin mengkaji
tentang penerapan model VAR dalam melakukan peramalan jumlah uang beredar,

BI rate dan inflasi di Indonesia untuk periode yang akan datang.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendapatkan model VAR terbaik dan
mendapatkan hasil peramalan pada data jumlah uang beredar, Bl rate dan inflasi di

Indonesia untuk periode yang akan datang.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat penelitian ini adalah diharapkan dapat memberikan informasi
yang bermanfaat bagi pihak-pihak terkait, sehingga dapat digunakan dalam proses
pengambilan keputusan ekonomi terkait jumlah uang beredar, BI rate dan inflasi di
Indonesia serta dapat dijadikan sumber referensi bagi peneliti selanjutnya untuk

jenis data yang lain dengan menggunakan metode Vector Autoregressive (VAR).



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Teori Matriks

Matriks merupakan susunan persegi atau persegi panjang yang terdiri dari
bilangan-bilangan. Bilangan-bilangan dalam susunan tersebut disebut sebagai
entri matriks (Anton, 2004). Matriks juga dapat dikatakan sebagai kelompok
bilangan-bilangan yang disusun secara khusus dalam bentuk baris dan kolom
sehingga membentuk empat persegi panjang atau persegi yang ditulis di antara dua

tanda kurung, yaitu ( ) atau [ ]. Matriks dapat dinyatakan dalam bentuk:

a1 ain Ain

a1 sy Azn
A= :

Am1 Amz - Qmn

Matriks juga dapat dinyatakan sebagai 4,,x,, = [ai j]

mxn

Terdapat beberapa jenis matriks yaitu:
1. Matriks Bujur Sangkar
Definisi: Sebuah matriks A disebut matriks bujursangkar apabila jumlah baris

pada matriks sama dengan jumlah kolom.

4 5 3
A=1|7 9 8
1 2 10



. Matriks Diagonal
Definisi: Sebuah matriks persegi A disebut sebagai matriks diagonal jika

semua entri yang berada diatas dan dibawah diagonal utama adalah nol.

3 00
A=|0 8 0
0 0 5

. Matriks Simetris

Definisi: Sebuah matriks persegi A disebut simetris jika matriks transpose-nya
sama dengan matriks itu sendiri (AT = A) dan setiap entri dalam matriks

tersebut bersifat simetris terhadap diagonal utama, artinya a;; = a;;.

4 5 7 4 5 7
A=|5 1 5| maka AT=|5 1 5
7 5 8 7 5 8

. Matriks Identitas atau Matriks Satuan

Definisi: Matriks identitas adalah matriks diagonal yang semua entri diagonal

1 0 O
13=010

0 01

utamanya sama dengan satu.

. Matriks Skalar

Definisi: Matriks skalar adalah suatu matriks persegi yang entri-entrinya

bernilai sama pada diagonal utamanya, sedangkan entri lainnya bernilai nol.

4 0 O
A=10 4 0
0 0 4

. Matriks Nol

Definisi: Sebuah matriks yang seluruh entrinya adalah bilangan nol. Matriks

ini dilambangkan dengan 0.

0 0 0
03,3=(0 0 0
0 0 0

. Matriks Segitiga Atas
Definisi: Matriks segitiga atas adalah matriks bujursangkar yang semua entri

dibawah diagonal utama bernilai nol.

4 8 9
A=1|0 2 3
0 01




8. Matriks Segitiga Bawah
Definisi: Matriks segitiga bawah adalah matriks bujursangkar yang semua entri

diatas diagonal utama bernilai nol.

4 0 O
A=|7 2 0
5 1 8

2.2 Analisis Deret Waktu dan Peramalan

Pada tahun 1970, George E. P. Box dan Gwilym M. Jenkins memperkenalkan
konsep analisis deret waktu dalam buku mereka yang berjudul “Time Series
Analysis: Forecasting and Control”. Deret waktu merupakan data yang terdiri atas
satu objek tetapi meliputi beberapa periode waktu seperti tahunan, bulanan,
mingguan, harian dan lain-lain. Secara umum, terdapat empat jenis pola data deret
waktu, yaitu pola horizontal, pola trend, pola musiman serta pola siklis. Pola
horizontal terjadi ketika data berfluktuasi disekitar nilai rata-rata. Pola trend terjadi
apabila terdapat kenaikan atau penurunan dalam jangka waktu panjang pada data.
Pola musiman terjadi apabila data pengamatan dipengaruhi oleh faktor musiman
dan mempunyai pola musim yang berulang dari periode ke periode berikutnya.
Misalnya pola yang berulang setiap minggu tertentu, bulan tertentu, atau pada
tahun tertentu. Pola siklis terjadi apabila data pengamatan berfluktuasi secara

berkepanjangan (Hanke & Wichern, 2005).

Tujuan dari analisis deret waktu adalah untuk memodelkan data deret waktu dan
untuk memprediksi nilai di masa yang akan datang dari suatu deret waktu
berdasarkan nilai masa lalu (Cryer & Chan, 2008). Peramalan adalah salah satu
teknik yang digunakan untuk memprediksi suatu nilai di masa mendatang dengan
memperhatikan data masa lalu maupun data saat ini (Ferry, dkk., 2018).
Berdasarkan pendapat Montgomery, dkk., (2015), metode peramalan dibagi

menjadi dua kategori yaitu metode kualitatif dan metode kuantitatif.



2.3 Uji Stasioneritas Data

Dalam analisis deret waktu salah satu asumsi yang paling penting adalah
kestasioneran data. Suatu data dikatakan stasioner jika variasinya tidak terlalu
besar dan cendrung berfluktuasi di sekitar nilai rata-ratanya (Agustin, dkk., 2019).
Untuk menguji kestasioneran data dalam analisis deret waktu dapat menggunakan
uji unit root. Salah satu uji unit root yang dapat digunakan yaitu uji unit root
Augmented Dickey-Fuller (ADF). Persamaan untuk uji ADF dapat dirumuskan
seperti berikut (Widarjono, 2007):

AY, =yY_4 + Z?:l BiAY;_1 + & 2.1
AY, = ag +yYoq + X0 BiYy + & (2.2)
AYt = ao + alt + th—l + Z?=1 ﬁiAYt—l + gt (2 3)

Hipotesis yang digunakan yaitu:
H, : y = 0, data tidak stasioner
H; : y # 0, data stasioner

Adapun statistik uji yang digunakan adalah:

-1
SE¥)

ADF = 2.4)

dimana ¥y adalah nilai dugaan parameter Autoregressive (AR) dengan orde p

sedangkan SE (V) merupakan standard error.

Dengan kriteria pengujian apabila uji terhadap y menghasilkan p — value < «a

maka H, ditolak, yang menunjukkan bahwa data stasioner.

Jika pengujian menunjukkan bahwa data tidak stasioner terhadap rata-rata, langkah
yang diperlukan adalah melakukan diferensi data.  Diferensi melibatkan
perhitungan perbedaan atau selisih antara nilai-nilai yang diamati. Proses diferensi

dapat dilakukan beberapa kali, yang sering disebut sebagai diferensi orde ke-d.



Proses diferensi pada orde pertama merupakan selisih antara data ke-f dengan data

ke #-1, dengan rumus sebagai berikut:

AYt = Yt - Yt—l (2 5)

dengan:
AY, = diferensi data
Y, = data periode saat ini

Y;_, = data periode sebelumnya

2.4 Penentuan Lag Optimal

Pemeriksaan lag digunakan untuk menentukan panjang /ag optimal yang akan
digunakan dalam menentukan estimasi parameter untuk model VAR. Penentuan
panjang /ag optimal dapat dilakukan menggunakan nilai kriteria informasi yang
umum digunakan seperti Akaike Information Criterion (AIC). Panjang lag yang
dianggap optimal adalah /ag dengan nilai AIC terkecil, yang dapat membantu
menentukan model terbaik diantara pilihan model yang ada (Febrianti, dkk., 2021).
Proses perhitungan AIC adalah sebagai berikut:
A1c = m (Z2) + = (2. 6)
dengan:
n = jumlah pengamatan
RSS = jumlah kuadrat residual (residual sum of square)
k = banyaknya parameter yang diestimasi, termasuk intercept.
jumlah parameter yang diestimasi yaitu sebesar m + pm?

m = jumlah variabel endogen

p = panjang lag



2.5 Model Autoregressive (AR)

Model Autoregressive (AR) digunakan untuk memodelkan suatu kondisi di mana
nilai saat ini dari data deret waktu dipengaruhi oleh nilai-nilai pada periode
sebelumnya (Rosyidah, dkk., 2017). Menurut Soejoeti (1987), secara umum model
Autoregressive (AR) dengan orde p (AR(p)) memenuhi persamaan berikut:

Yt = Q)o + ®1Yt_1 + Q)ZYt—Z + -+ @pyt_p + Et (2 7)

dengan:
Y; = data pada waktu ke-¢
@; = parameter Autoregressive ke-i dengani = 1,2, ...,p
& = nilai error pada waktu ke- dengan £(t)~N (0, 52)
p =orde AR

@, = nilai konstanta

2.6 Model Vector Autoregressive (VAR)

Model Vector Autoregressive diperkenalkan di bidang ekonometrika oleh Sims
pada tahun 1980. Model VAR merupakan pengembangan dari model AR yang
melibatkan lebih dari satu variabel, yang membentuk sebuah vektor di mana
variabel-variabel saling mempengaruhi satu sama lain. Model VAR digunakan
untuk menjelaskan hubungan timbal balik antar variabel-variabel dan memodelkan
beberapa variabel endogen secara simultan. Setiap variabel endogen dijelaskan
oleh nilai-nilai masa lalu dan nilai-nilai masa lalu dari semua variabel endogen
lainnya dalam model, dan biasanya tidak terdapat variabel eksogen dalam model

VAR (Gujarati, 2004).
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Gujarati (2004) menjelaskan bahwa model VAR memiliki beberapa keunggulan

antara lain:

1. Tidak perlu adanya penentu antara variabel eksogen maupun variabel endogen.

2. Menggunakan metode Ordinary Least Square dalam mengestimasi parameter
model VAR.

3. Dalam beberapa situasi, peramalan yang menggunakan metode VAR
cenderung lebih akurat daripada peramalan yang dihasilkan dari persamaan

simultan yang kompleks.
Secara umum, model VAR(p) dapat ditulis sebagai berikut (Liitkepohl, 2005):

Yt =a+ (Dlyt—l + (Dzyt_z + -+ @pyt_p + gt (2 8)

dengan:
Y, = vektor berukuran n x 1 dengan n banyaknya variabel endogen pada
waktu ke-# dan #-i, dimana i = 1,2, ...,p
a = vektor konstanta berukuran n x 1
®; = matriks parameter variabel endogen berukuran » x n untuk setiap
i=12,...p
g, = vektor galat berukuran n x 1

p =panjang lag

Dalam penelitian ini, terdapat tiga variabel yaitu variabel Y;, adalah jumlah uang
beredar, Y,; adalah Bl rate dan Y3; adalah inflasi. Sebagai ilustrasi model VAR(1)
untuk tiga variabel dapat ditulis sebagai berikut:

YVie=a1+ 011V 1+ 012Yo 01+ P13V g + €1

Yor=a;+0s1Y10- 1+ 02Yor 1+ Do3lsq + €2

Ysp=as+ @31Y10-1+ D32Yo 1 + B33V¥3 1 + €3 (2.9)

Maka dalam bentuk matriks dapat dituliskan sebagai berikut:

Yie aq @11 D12 D13 Yieo1 &1t
Yor| = I“zl + D21 Doz Doz||Yar-1| +|E2¢ (2. 10)
Y3¢ a3 @31 D3z Dssz||Vse-1 €3¢

Sehingga didapatkan model VAR(1):
Yi=a+0,Y, 1 +¢& (2.11)
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2.7 Estimasi Parameter VAR dengan Ordinary Least Square (OLS)

Ordinary least square merupakan teknik estimasi parameter yang meminimalkan
jumlah kuadrat galat,yaitu selisih kuadrat antara nilai-nilai yang diamati dengan
nilai-nilai yang diprediksi oleh model. Metode least square digunakan untuk
mengestimasi parameter f pada model VAR. Montgomery (2015) menyatakan
bahwa model VAR(1) pada persamaan (2.11) dapat ditulis dalam bentuk linier:

Y=YB+¢ (2.12)
Berikut bentuk matriksnya:
Y111 [1 Y11 Y211 Yz 00 0 0 0 0 0 0——0(1- €117
Via| |1 Yizr Yazm1 Y2en 00 0 0 0 0 0 oflp | |e;
Vin| |1 Yina Yamr Yamer 000 0 0 0 0 0 offp®f 1o

Y51 000 0 1 Y94 Yo1.1 Y311 0 0 0 Offay €21
Yo2{_lo o 0 0 1 Yia—1 V20,4 Y3,.4, 0 0 0 O $21 82.,2 (2 13)

Yom 0000 1 Yy Yona Y500 0 0 0 0}ld2sl |é2n
il 100 0000 0 0 1 Yy Yoroq Yauoqfl 53] (531

&
Y21 100000000 1 ¥y Yapmn Yao zz; v
Vandl [0 0 0 0 0 0 0 0 1 Vipy Yonn Yana) 933 E3m
dengan,
_Yl,l_ 1 Yl,l—l Y2,1—1 Y3'1_1 0 0 0 0 0 0 0 01
Y%,z 1 Y,y Yoo Y304 0.0 0 0 0 0 0 0
Yy, 1 Yiq You1 Y300 0 0 0 0 O
Y21 0 00 0 1 Yy 4 Yy11 Y334 O
Yy = Y?,z g=[0 0 0 0 1 Yy 1?2,2—1 Y304 0 0 0 0
Yon 000 0 1 Y,y Yonq1 Y3y 0 0 0 O
L€ 000 0 0 O0 O0 0 1 Y34 Yoi1 Y319
Y3, 0 00 0O O 0 0 1 Yyp4 Yoo-1 Y329
RET N 0 0 000 0 0 0 1 Yi,q Yon1 Yzual

3nx12
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! €117
b1y €1,
D1, :
P13 €1,n
@2 €21
_ Py %22
F=\o., e=|
b5 €2n
as €31
¢34 €32
D3, .
[}, ] 33001

12x1

Pendugaan galat dimisalkan menjadi:
e=Y-YpB (2. 14)

Jumlah kuadrat galat diperoleh sebagai berikut:

n

= (Y -YB) (v -¥B)

—Y'Y-YYB - (YB)Y + (YB) VB
=YY - (YYB) -BYY+BVY
=YY-BYY-BYY+BYYB
=Y'Y-2B'YY+BYYB (2. 15)

"<I
=)

Nilai SSE minimum diperoleh jika turunannya sama dengan 0. Oleh karena itu,

turunan persamaan (2.15) terhadap penduga parameter dilakukan, sehingga

diperoleh:
J0SSE
— =0
B
JdSSE
0 = ——
B
0 = A(Y'y 2B'Y'Y+B'Y'YB)

0=0-2Y'Y + ((?')(?ﬁ) + (/?’T(’)(V))

—~

0 =0-2YY+2YYpB
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¥ IYDE = (V7)) ¥y
Ig = (7)) 'y
B =7 'Y 2. 16)
Jadi estimasi parameter B dengan OLS adalah (?’?)_1?’{

Untuk memastikan bahwa fungsi jumlah kuadrat galat mencapai nilai minimum,
turunan kedua dari fungsi tersebut harus positif. Oleh karena itu, persamaan diatas

akan diturunkan parsial terhadap 8, sehingga diperoleh:

9*SSE 9 (a(y'y— zf;'?'wﬁ'?”ﬁ))
B OB B
o (-20v + (¥)(¥B) + (BY)(V)))
ap
a(—-2Y'Y + 2Y'Yp)
B
=2Y'Y (2.17)

Karena turunan kedua fungsi jumlah kuadrat galat terhadap parameter definit

positif, maka turunan pertama menghasilkan estimasi parameter yang

meminimalkan fungsi galat.
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[Nustrasi:
Persamaan jumlah kuadrat galat untuk model VAR yaitu:
SSE = Yy &f = X (Y — ¥)? (2.18)

Misal dituliskan persamaan VAR yang terdiri dari 3 variabel dan 1 /ag yaitu
VAR(1):

Vi =a;+011Y1-1+ D12Yo 1 + B13¥30-1 + €1 (2. 19)
Yor=ay+ @y Vip1 + 02Yo g + B3V 1 + &5 (2.20)
Yar =as+ @31Y10-q + D32V 1 + B33V5: 1 + &3, (2.21)

Persamaan diatas diestimasi dengan OLS yang berarti menggantikan Y; dengan Y; ,

dan ¢; dengan &; ; maka persamaan (2.18) menjadi:

SSE =Y &, =2 (Y1 — V1p)? (2.22)

Kemudian subtitusikan persamaan (2.19) kedalam persamaan (2.22) sehingga

persamaan jumlah kuadrat galat menjadi:

n

2
= Z?=1(Y1,t —ay; = 011Y16-1 — B12Yo -1 — ®13Y3,t—1) (2.23)

Jika meminimumkan jumlah kuadrat galat berarti mencari turunan terhadap nilai
aq, 011, D1, dan @43 dan turunannya bernilai nol. Apabila fungsi SSE diturunkan
terhadap a; maka diperoleh:

2
0SSE _ d Z?=1(Y1,t — a1 = P11Y10 1 — P12V 1 — ®13Y3,t—1)
da, day

0=2 2?:1(Y1,t —a; — 011Y1,t-1 — D12V2 -1 — ®13Y3,t—1) -1
0=-2 Z?=1(Y1,t — 01— ®11Y1,t—1 - ®12Y2,t—1 - ®13Y3,t—1)
0= Yi¢e —na; — P11 D=1 Yieer — D12 Dt=1 Yoi1— D13 Dt=1 Y31

YimYie=na; + 011 X Yie1 + 01 2= Vo1 + B13 211 V3 0—g (2.24)
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dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @,; maka diperoleh:
0SSE _ ONf(Yie =y = @11Vieq — BioYorg — ®13Y3,t—1)2
0011 0011
0=2%%(Yie—ar — 811V — B1aYor1 — B13¥ar—1) (—Yieo1)
0=-2%%(Yie—a; — 811V — B12Varm1 — B1sVaeo1) (Yieo1)
0= VY1 —ar Xieq Yipmr — O11 Xieq Vo1 — @12 Xiet Yam1 Vi1 —
D13 Ni=1Y3e-1Y1e-1
Yt ViV =g Xfe1 Vi1 + 011 X1 le,t—l + @12 X1 Vo -1 V-1 +
Py3 Xt=1Y3e-1Y1e-1 (2.25)

dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @;, maka diperoleh:
dSSE _ d Z?=1(Y1,t —ay =011V 1 =015V — ®13Y3,t—1)2
001, 001,
0=2 Z?=1(Y1,t —a; —D11V10-1 — D12V 1 — ®13Y3,t—1) (_YZ,t—l)
0=-2 Z?=1(Y1,t — a1 — D11Y1-1 — D12Yo -1 — ®13Y3,t—1) (Yz,t—l)
0=Y01Y1Yorm1 — a1 Xieq Va1 — B11 i1 Vi1 Yorm1 — P12 Xieq Yoem1 —
D13 Xt=1Y3t-1Y2-1
Y= YieYor 1 = a1 Xie1 Vorq + 011 281 Y1 Vo1 + 012 Xi=1 Y22,t—1 +
P13 Xt=1Y3t-1Y2-1 (2.26)

dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @3 maka diperoleh:
0SSE _ d Z?=1(Y1,t —a; = 011 Yieo1 — P1pVpe-1 — ®13Y3,t—1)2
0013 0013
0=2 Z?=1(Y1,t —a; — Q)11Y1,t—1 - ¢12Y2,t—1 - ®13Y3,t—1) (_Y3,t—1)
0=-2 Z?=1(Y1,t —a; — Q)11Y1,t—1 - ®12Y2,t—1 - ®13Y3,t—1) (Y3,t—1)
0= YieYse1—aq Xt Y3i1— D11 Xtq Vie-1Yze-1—
(2)12 Z?:l YZ,t—1Y3,t—1 - Q)13 Z?:l Y32,t—1
Y= YYo= @y Xieg Yapo1 + @11 Xy Vipo1 Va1 + @12 Xpm1 Vo1 Va1 +
D13 X1 Y1 (2.27)
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Apabila ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi seperti berikut:

n . _ n n n

Yy n Vieea Yor1 Ysi1
t=1 t=1 t=1 t=1
n n n n n al
2
YieYieq Vi1 eyt Yo 1Vie1 Y3 1V1e1 )
t=1 _ t=1 t=1 t=1 t=1 11
n - n n n n Q)
2 12
VYo q Vo1 Vie—1Yo:-1 Y1 Y3 1Yo 1 )
t=1 t=1 t=1 t=1 t=1 13
n n n n n
E E 2
Yi:Yae 1 Y31 Vi 1Yse g Yo 1Yaeq Y
L od =1 . L= t=1 t=1 t=1
n n n -1 n
n Vie-1 Vo1 Y30 1 Yy
t=1 t=1 t=1 t=1
al n n n n n
1) Vie-1 Y Yo i1Vie-1 Y3 1Vie-1 € (P
11 _ t=1 t=1 t=1 t=1 t=1
Q) - n n n n n
" Y, Yy, Y7 Yar 1Y Yy Y,
[0) 2,t—1 1,t-112,t-1 2,t—1 3t—-112,t-1 1el2t-1
13 t=1 t=1 t=1 t=1 t=1
n n n n n
Y34 § Yiea¥seq § Yor-1Yse-1 Y q Y1:Yaeq
t=1 = t= t=1 t=1

Kemudian subtitusikan persamaan (2.20) ke dalam persamaan (2.22) sehingga

persamaan jumlah kuadrat galat menjadi:

n
SSE = €5,
t=1

2
= Z?=1(Y2,t =y — 0¥y 01— B22Yo 1 — ®23Y3,t—1) (2.28)

Jika meminimumkan jumlah kuadrat galat berarti mencari turunan terhadap nilai
ay, D1, Dy, dan @, dan turunannya bernilai nol. Apabila fungsi SSE diturunkan
terhadap a, maka diperoleh:
dSSE _ d Z?=1(Y2,t —ay = 021 V1e 1 — 0p2Yo 1 — ®23Y3,t—1)2
da, da,
0=2 Z?=1(Y2,t =y = 021Y1 1 — D22Ya -1 — ®23Y3,t—1) -1
0=-2 Z?=1(Y2,t —Qy — 031V141 — D22Y2 -1 — ®23Y3,t—1)
0= 1Yoy —nag — 0y Ximq1 Vi1 — Doz Xp=1Yo -1 — Paz Li=1 Va1

YtciVor=mnay + 0y X Ve 1+ 0o X1 Yo 1+ 0a3 21 Yap g (2.29)
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dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @,; maka diperoleh:
0SSE _ ON71(Yor — @z = 021 Y11 — BozYo 1 — ®23Y3,t—1)2
002, 0021
0=231(Yor — a2 — B21Y16-1 — D222 -1 — B23Ya 1) (—Vie-1)
0=-2%%1(Yar — @z — 021Y10-1 — D222 0-1 — D233 0-1) (V1e-1)
0= Y2 Yo —ap Xieq Vi1 — Boy D1 Vit — Bo2 Xt Yarm1Vieo1 —
D23 Xi=1Y3e-1Y10-1
YtcaVoYiema = ap Xt Vipoq + @pq Xt Y12,t—1 + @ Xie1 Vo1 Yieq +
P23 Xt=1Yst-1Y1,0-1 (2.30)

dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @,, maka diperoleh:
dSSE _ d Z?:l(YZ,t — ;=01 V11 — P2V — ®23Y3,t—1)2
002, 003,
0=2 Z?:l(YZ,t —a; — D1 Y11 — B22Yo -1 — ®23Y3,t—1) (_YZ,t—l)
0=-2 Z?:l(YZ,t —a; — D1 Y01 — ®22Y2,t—1 - ®23Y3,t—1) (Yz,t—1)
0= 1 Y2 Yor1— @ Xfe1 Vo1 — Bo1 Xet Vi1 Va1 — Baz iy Yoeoq —
D23 Xt=1Y3t-1Y2 -1
Yi=1 Yo Vo1 = ap Xieq Va1 + o1 Xi=1 Yie-1Ya o1 + Bop Xi=g Y22,t—1 +
P23 Xt=1Y3t-1Y2 -1 (2.31)

dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @,; maka diperoleh:
0SSE _ d Z?:l(YZ,t — 0 = 0p1 Vi1 — 022V 1 — ®23Y3,t—1)2
00,3 00,3
0=2 Z?=1(Y2,t —a; — Q)21Y1,t—1 - ®22Y2,t—1 - ®23Y3,t—1) (_Y3,t—1)
0=-2 Z?:l(YZ,t —ap — Q)21Y1,t—1 - ®22Y2,t—1 - ¢23Y3,t—1) (Y3,t—1)
0= Yo V31— @y Xt Y3i1— Do 2t=1 Yie-1Yae-1 —
(2)22 Z?:l YZ,t—1Y3,t—1 - Q)23 Z?:l Y32,t—1
Y1 YarVar1 = ap Xpmq Y31 + @o1 Xem1 Yie-1Vae-1 + P22 Xp=q Yor-1Vaea +
D23 Xi=1 Vi1 (2.32)




18

Apabila ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi seperti berikut:

n B r n n n

Yor n Yies Yoe-a Y3p-1
t=1 t=1 t=1 t=1
n n n n n az
2
Yo Y11 Vi1 eyt Yor-1Yie-1 Y3 1V1e1 )
t=1 _ t=1 t=1 t=1 t=1 21
n - n n n n Q)
2 22
YoiYorq Vo1 Vie—1Yo:-1 Y1 Y3 1Yo 1 )
t=1 t=1 t=1 t=1 t=1 23
n n n n n
E E 2
Yo ¥ae-1 Y31 Vi 1Yse g Yo 1Yaeq Y
L t=1 4 e t=1 t=1 t=1
n n n -1 n
n Vie-1 Y1 Y30 1 Yo
t=1 t=1 t=1 t=1
az n n n n n
) Vie-1 Y Yoe-1Yie-1 Y3 1Vie-1 Yo Yie-1
21| _ t=1 t=1 t=1 t=1 t=1
Q) - n n n n n
z Y, Yy, Y7 Yar 1Y Yy,
) 2,t—1 1,t-112,t-1 2,t—1 3t-112,t-1 212,61
23 t=1 t=1 t=1 t=1 t=1
n n n n n
Y34 § Yiea¥seq § Yor-1Yse-1 Y q VoY1
t=1 = t= t=1 t=1

Kemudian subtitusikan persamaan (2.21) ke dalam persamaan (2.22) sehingga

persamaan jumlah kuadrat galat menjadi:

n
SSE = €5,
t=1

2
= Z?=1(Y3,t — a3 — 031Y10-1 — P32Y2 1 — ®33Y3,t—1) (2.33)

Jika meminimumkan jumlah kuadrat galat berarti mencari turunan terhadap nilai
as, P31, D3, dan P35 dan turunannya bernilai nol. Apabila fungsi SSE diturunkan
terhadap a3 maka diperoleh:
0SSE _ 0 Yro1(Yae — a3 = B31Y10-1 = B32Vo 001 — ®33Y3,t—1)2
das Jdas
0=2 Z?=1(Y3,t —a3—031Y1 1 — D32Y2 -1 — ®33Y3,t—1) -1
0=-2 Z?=1(Y3,t — a3 — 031Y14-1 — D32Y2 -1 — ®33Y3,t—1)
0= Vs —nag— 031 X1 Vi1 — B3z Xp=1Yo -1 — P33 Li=1 Va1
D=1 Yz =nas 4+ P31 Xiq Vi1 + B3z Y= Vo1 + P33 Li=1 Va1 (2.34)
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dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @5; maka diperoleh:

2
0SSE — 0 Z?:l(y&t — a3z — ®31Y1,t—1 - ®32Y2,t—1 - ®33Y3,t—1)
a®31 6(331

0=2%"(Yar—az —0B31Y1 41 — B32Yo 1 — B33¥sr1) (—Yieo1)
0=—-2%"1(Yar —as — 031101 — B32Yo 1 — Ba3Var—1) (Yie-1)

— n n n 2 n
0= Zt:l Y3,tY1,t—1 —asz Zt:l Yl,t—l - ®31 Zt:l Yl,t—l - ®32 Zt:l YZ,t—1Y1,t—1 -
®33 Z?:l Y3,t—1Y1,t—1

Vs Vi g =ag Xt Vi1 + P31 Xfq le,t—l + @3 Xf=1 Vo1 Y11 +
D33 2p=1Y3r-1Y1t-1

(2.35)

dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @5, maka diperoleh:

2
0SSE _ OX (Yar —as — 031Y1 1 — B35Yo 1 — Ba3Vap 1)

0=2%0 (Vs — a3 = B31Y101 — B32Y20-1 — B33Y36-1) (—Yoe-1)
0=—2%7 (Vs — a3 — B31Y1e1 — B32Y20-1 — B33Y30-1) (Yae-1)
0=311YsYor 1 — a3 Xie1 Vo1 — P31 Xieq Vi1 Va1 — Bap Niey Yaeoq —
D33 Xt=1Yse-1Y2t-1
Yie1YaeYoro1 = a3 Nicq Yarmq + B30 ey Vi1 Yo o1 + B3p Dfeq Vieq +
D33 Xt=1Y3t-1Y2,t-1 (2.36)

dan apabila fungsi SSE diturunkan terhadap @3 maka diperoleh:

2
0SSE _ 0 Z?=1(Y3,t — a3 —031Y14-1 — D32Y20-1 — ®33Y3,t—1)

0=23%1(Yse — a3 = B31Y1 -1 — B32Va 01 — B33Y3e-1) (—Y36-1)
0=-231 (Yse — a3 = B31Y1-1 — B32Yp0-1 — B33Y36-1) (Ya6-1)
0= 1YscYar1—asXiey Va1 — 031 Xp=1Y1e-1V30-1—
B3z Xte1 Yar-1Yae-1 — B33 L1 Ve
Yi=1YaYsrq = a3 Xi=1 Yapo1 + 031 Xi=1 Vie-1Ya -1+ P32 Xi=1 Yo r-1Vae-1 +
B33 o1 Ve

(2.37)



Apabila ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi seperti berikut:

n
Y3,t

t=1

n

Y3,tY1,t—1
t=1
n

Y3,t YZ,t—l
t=1
n

Y3,t Y3,t—1

- t=1

D31
Bsa| — n

®33

n

n Vieea
t=1
n n
2
Vi1 eyt
t=1 t=1
n
Vo1 Vie—1Yo:-1
t=1

n
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n
Yz,t—1 § Y3,t—1
t=1 t=1
n as
Yz.t—1Y1,t—1 Y3,t—1y1,t—1 )
t=1 31
n 5 n Q)32
YZ,t—l Y3,t—1y2,t—1 Q)
t=1 t=1 33
n
2
Y3,t—1
t=1
n -1 n
Y3,c—1 Y3,t
t= t=1
n n
Y3, 1Y1,t—1 Y3,:Y1,:—1
t=1 t=1
n n
Y3 t 1Y2,t—1 Y3,ty2,t—1
t=1 t=1
n n
2
Y3,t—1 Y3,ty3,t—1
t=1 t=1

2.8 Pengujian Signifikansi Parameter Model VAR

Uji signifikansi parameter digunakan untuk mengetahui parameter mana saja yang

berpengaruh signifikan terhadap model (Montgomery, et.al., 2015). Uji ¢ dapat

digunakan untuk menguyji signifikansi parameter pada model Vector Autoregressive

(VAR) dengan hipotesis sebagai berikut:

Hy : ¢3ij = 0, parameter tidak berpengaruh signifikan terhadap model

H; : qSl-]- # 0, parameter berpengaruh signifikan terhadap model

Dimana uji t statistik memiliki rumus yaitu:

dengan:

Oij

thitung =

= nilai taksiran parameter

bij

SE(¢j)

SE ((]31 j) = standard error dari nilai taksiran parameter ¢

n = jumlah data pengamatan

k = jumlah parameter yang diestimasi pada model

(2.38)



21

(n—i AtAUD — value < a maka

Dengan kriteria pengujian jika nilai |thimng| > ta

>
tolak H,, yang berarti parameter tersebut memiliki pengaruh yang signifikan
terhadap model VAR. Dimana » menunjukkan jumlah pengamatan serta k

banyaknya parameter.

2.9 Uji Stabilitas Model VAR

Uji stabilitas VAR dilakukan dengan menghitung akar-akar dari fungsi polinomial
karakteristik atau dikenal dengan roots of characteristic polynomial. Jika semua
akar dari fungsi polinomial tersebut berada di dalam unit circle dan memiliki
modulus kurang dari satu, maka model VAR dinyatakan stabil. Dalam analisis
model VAR, akan ada banyak kp akar, dimana k adalah jumlah variabel endogen
dan p adalah lag terpanjangnya. Lutkepohl (2005) mengatakan bahwa “semua nilai
eigen dari matriks A berukuran m X m mempunyai modulus lebih kecil dari satu
jika dan hanya jika det (I,, —A,) # 0 untuk |z| < 1, maka polinomial dari

det (I,,, — A,) memiliki roots yang berada pada unit circle”.

Dengan demikian, persamaan (2.8) Y; dikatakan stabil jika:
det (I,,, — A,) # 0 untuk modulus (z), |z] <1 (2.39)

Dengan I, adalah matriks identitas berdimensi (m x m), A, adalah matriks

koefisien berdimensi (i x m) yang menyatakan nilai parameter z.
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2.10 Uji Kausalitas Granger

Uji kausalitas dilakukan untuk melihat apakah terdapat hubungan sebab akibat
antar variabel yang terlibat dalam model VAR. Salah satu uji kausalitas yang
umum digunakan dalam penelitian adalah uji Kausalitas Granger. Uji ini
menggunakan uji F untuk menentukan apakah perubahan dalam satu variabel
disebabkan oleh perubahan pada variabel lainnya. Hasil pengujian kausalitas
Granger dapat diinterpretasikan dalam tiga cara, yaitu sebagai berikut (Brooks,
2008):

1. Adanya kausalitas satu arah dari variabel X ke Y atau sebaliknya Y ke X.

2. Terdapat kausalitas dua arah dari X ke Y dan Y ke X.

3. Tidak saling ketergantungan antara X dan Y, artinya X dan Y bebas satu sama

lain.

Hipotesis untuk uji Kausalitas Granger adalah sebagai berikut:
Hy: @; = 0,untuk i = 1,2, ..., p (Y, tidak “Granger Cause” Y;;)
H;: minimal terdapat satu @; # 0 untuk i = 1,2, ..., p (Y5 “Granger Cause” Y;;)

Adapun statistik uji yang digunakan adalah:

= Cosrunlp (2. 40)
SSEr = Xi=a (i — 9)° (2.41)
SSEyr = Xie1(Vi — Jiur)? (2.42)
dengan:
SSEr  =jumlah kuadrat residual dari model univariat AR

SSEygr = jumlah kuadrat residual dari model VAR
p = jumlah lag
n = jumlah data pengamatan

k = jumlah parameter yang diestimasi pada model
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Dengan kriteria pengujian jika nilai Fpiryng > Fraper atau p — value < a maka

H, ditolak, yang artinya terdapat pengaruh yang signifikan secara statistik. Dan
Jika Frityng < Fraper maka Hy diterima, yang artinya tidak terdapat pengaruh yang
signifikan secara statistik (Febrianti, dkk., 2021).

2.11 Uji Asumsi Residual White Noise

Untuk memastikan bahwa model VAR yang digunakan merupakan model yang
baik, perlu dilakukan diagnostik model pada model VAR. Kriteria yang harus
dipenuhi untuk memastikan bahwa model VAR yang terpilih merupakan model
yang baik yaitu residual tidak berkorelasi atau tidak terjadi autokorelasi pada nilai
residual. Uji yang biasa digunakan adalah uji Portmanteau. Uji Portmanteau
merupakan generalisasi dari uji Ljung Box. Menurut Lutkepohl (2005), statistik

uji Portmanteau dapat dituliskan sebagai berikut:

Q=n(n+2) Zh% (2. 43)
dengan:
Q = uji statistik Portmanteau
f)hz = autokorelasi antar residual
n = jumlah data pengamatan
h = jumlah lag yang diuji
m = jumlah variabel endogen

p = lag pada model

Hipotesis yang digunakan yaitu:
Hy: py = pp, = --- = pp = 0 (tidak ada korelasi antar residual)

H;: minimal ada satu p, # 0,h = 1,2,3, ..., h (ada korelasi antar residual)

Dengan kriteria pengujian jika Q > X (Zmz(h_p).a) atau p — value < a, maka H,
ditolak. Ini menunjukkan bahwa residual tidak memenuhi asumsi white noise atau

terdapat korelasi antar residual model pada beberapa /lag (Amry, dkk., 2018).
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2.12 Analisis Impulse Response Function (IRF)

Menurut Pindyck dan Rubinfeld (1998) Impulse Response Function (IRF)
merupakan suatu metode yang digunakan untuk melihat respon suatu variabel
endogen terhadap shock yang diberikan oleh variabel lain. Melalui analisis IRF,
kita dapat melihat seberapa lama efek atau pengaruh dari guncangan (shock)
hingga hilang dan mencapai keseimbangan. Metode IRF ini diawali berdasarkan
model VAR. Misal menggunakan tiga variabel Y; ¢, Y, ; dan Y3, model VAR dapat

ditulis sebagai berikut:

Yl,t a, @11 @12 @13 Yl,t—l el,t
Yor| = [az + (021 022 Oos||Yore-1|+ |C2t (2.44)
Y, a3 @31 D32 D33 |Ya-1 €3¢

Dimana ey, e,; dan e;, adalah error atau shock pada masing-masing variabel.
Menggunakan persamaan model VAR bentuk umum yang diasumsikan mencapai

kondisi stabil dinyatakan sebagai: ¥, = p + Y52 A} e,_; dimana:

Yl,t a, @11 ¢12 @13
Y. =|Yor |, = Iazl dan Ay = (@21 Dz 03 (2.45)
Y3¢ a3 @31 D3z 033
Sehingga diperoleh:
Yl,t aq @11 @12 ¢13 ' e'l,t—i
Yor| = [azl +220|P21 Doz Da3| |€2-i (2. 46)
Y3 a3 @31 B3 P33 L3t~

Secara umum, IRF dapat dihitung menggunakan koefisien dari model VAR dalam
bentuk Moving Average Representation (MAR):

Yi=p+YloPie; (2. 47)
Dimana ®; adalah matriks koefisien yang menunjukkan pengaruh dari shock e;_;
pada waktu ¢#. Untuk memperoleh ®;, kita gunakan rumus rekursif:

q)i:{l Jjikai=0

A1¢i_1 ,]lkal >0 (2 48)



25

2.13 Analisis Variance Decomposition (VD)

Analisis Variance Decomposition merupakan pendekatan yang berbeda dalam
menggambarkan model VAR jika dibandingkan dengan analisis Impulse Response
Function. Dalam analisis Impulse Response Function, fokus utamanya adalah
melihat dampak shock dari satu variabel terhadap variabel lainnya dalam model
VAR. Sementara itu, dalam analisis Variance Decomposition tujuannya adalah
untuk memprediksi kontribusi persentase dari varian setiap variabel akibat
perubahan pada variabel tertentu dalam model VAR tersebut (Widarjono, 2007).
Menurut Enders (2005), Variance Decomposition yaitu mengukur proporsi dari
varians total yang dapat dijelaskan oleh shock dari variabel y dan shock dari
variabel z. Shock merupakan guncangan yang terjadi pada setiap periode yang
disebabkan oleh pergerakan proporsi variabel lainnya (Sinay, 2014). Untuk
menghitung proporsi varians yang dijelaskan oleh shock j terhadap variabel k pada

periode /1, menggunakan rumus berikut:

h-1 !
Zi:o (pize(pi)k’j

h—-1 [;
2iso (d)ized)i)k,k

VDy j(h) =

(2. 49)

dengan:
VD, j(h) = proporsi varians dari variabel k yang dijelaskan oleh shock j pada
periode .
®; = matriks koefisien dari Moving Average Representation

2, = matriks kovarians dari error
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2.14 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Evaluasi peramalan dipilih berdasarkan nilai Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), yang digunakan sebagai indikator ketepatan dalam peramalan dengan
mengukur kesalahan secara relatif. Evaluasi peramalan juga bertujuan untuk
mengevaluasi apakah hasil peramalan pada model deret waktu memiliki kualitas
yang sangat baik atau buruk. MAPE merupakan metode pengukuran kesalahan
yang menghitung persentase penyimpangan antara data aktual dan data hasil

prediksi. Nilai MAPE dapat dihitung dengan rumus berikut (Wei, 2006):

MAPE =2 ?:1% x 100% (2. 50)
dengan:
X; = nilai data aktual
F; =nilai hasil prediksi
n = banyaknya data yang diamati
i =indeks waktu,i =1,2,...,n
Tabel 1. Kriteria MAPE
MAPE Keterangan
<10% Kemampuan peramalan sangat baik
10% - 20% Kemampuan peramalan baik
20% - 50% Kemampuan peramalan cukup
>50% Kemampuan peramalan buruk

Sumber: Lewis, C.D. (1982, p.40)



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada Semester Ganjil tahun akademik 2023/2024,
bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam, Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh
secara online melalui website www.bi.go.id dan www.bps.go.id. Data yang
diambil untuk penelitian ini meliputi data jumlah uang beredar (Y;), BI rate (Y,)
dan inflasi (Y3) di Indonesia. Penelitian ini menggunakan data bulanan sejak
Januari 2010 hingga Agustus 2023 sebanyak 164 data observasi pada setiap

masing-masing variabel.


http://www.bi.go.id/
http://www.bps.go.id/
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3.3 Metode Penelitian

Berikut langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini:

1.

Melakukan eksplorasi data untuk melihat gambaran umum statistika deskriptif
dari data jumlah uang beredar, BI rate dan inflasi.

Melakukan uji stasioneritas data. Stasioner atau tidaknya data yang diteliti
dengan melihat hasil uji stasioneritas. Salah satu uji yang dapat digunakan
yaitu uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Apabila data yang diuji tidak
stasioner maka dilakukan differencing. Ciri data yang tidak stasioner adalah
dengan melihat nilai uji ADF. Jika nilai ADF kurang dari nilai test critical
value o = 5% berarti data tidak stasioner, maka diperlukan differencing untuk
menghasilkan data yang stasioner.

Memilih panjang /ag yang optimal untuk digunakan dalam model VAR. Lag
yang terpilih adalah model yang memiliki nilai Akaike s Information Criterion
(AIC) terkecil.

Mengestimasi parameter dalam model VAR dengan menggunakan metode
kuadrat terkecil (Ordinary Least Squares).

Melakukan uji signifikansi parameter yang bertujuan untuk mengetahui
parameter mana saja yang berpengaruh signifikan terhadap model.

Melakukan wuji stabilitas model VAR melalui Root of Characteristic
Polynomial. Jika nilai modulus < 1 maka model VAR digolongkan model
stabil. Jika tidak stabil, maka model VAR tidak layak untuk dilanjutkan ke
tahap selanjutnya.

Menerapkan uji kausalitas Granger dengan tujuan mengidentifikasi hubungan
sebab-akibat antar variabel atau peubah dalam model VAR, baik dalam jangka
waktu pendek maupun jangka waktu panjang.

Melakukan uji asumsi residual white noise menggunakan uji Portmanteau.
Melakukan analisis Impulse Response Function yang bertujuan untuk melihat
respon satu variabel terhadap shock yang diberikan oleh variabel lain, serta

untuk melihat seberapa lama efek atau pengaruh dari guncangan tersebut



10.

11

12.

29

berlangsung hingga mencapai keseimbangan. Analisis ini sering kali
ditampilkan dalam bentuk grafik IRF.

Melakukan analisis Variance Decomposition (VD) yang bertujuan untuk
mengetahui seberapa besar pengaruh yang diberikan variabel lain ketika terjadi
shock pada salah satu variabel. Analisis ini dapat dilakukan dengan melihat

data tabel yang tersaji.

. Melakukan prediksi dan mengevaluasi keakuratan peramalan dengan

menggunakan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
Melakukan peramalan jumlah uang beredar, BI rate dan inflasi untuk periode

yang akan datang menggunakan model VAR terbaik yang diperoleh.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah dilakukan terkait penerapan
model Vector Autoregressive (VAR) untuk meramalkan data Jumlah Uang Beredar,

BI Rate dan Inflasi di Indonesia, dapat disimpulkan sebagai berikut:

1. Model VAR terbaik yang dihasilkan untuk peramalan Jumlah Uang Beredar,
BI Rate dan Inflasi adalah model VAR(1) dengan persamaan sebagai berikut:

Y,, = 51818,464110 — 0,337129Y; ,_, + 2583990,152482Y, ,_;
+910550,590232Y5 ,_; + &,

Y, = —0,000046 + 5,845E — 10Y; ,_, + 0,448434Y, ,_,
+0,049580Y5,_; + £,

Yy, = —7,958E — 06 — 2,516E — 10Y; ._; + 0,132548Y,,_,
+0,240001Y5,_; + €3,

Model ini menginterpretasikan bahwa variabel jumlah uang beredar (Y; ;) pada
waktu ke-t dipengaruhi oleh variabel jumlah uang beredar (Y; ;) pada waktu
ke-#-1 serta dipengaruhi oleh variabel BI Rate (Y;.) dan inflasi (Y3,) pada
waktu ke--/. Sedangkan variabel BI Rate (Y, ;) pada waktu ke-¢ dipengaruhi
oleh variabel jumlah uang beredar (Y; ), BI Rate (Y, ) dan inflasi (Y3.) pada
waktu ke-7-/. Serta variabel inflasi (Y3,) pada waktu ke-¢ dipengaruhi oleh
variabel jumlah uang beredar (Y; .), Bl Rate (Y, ;) dan inflasi (Y3 ;) pada waktu
ke-t-1.
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2. Diperoleh hasil peramalan data Jumlah Uang Beredar, BI Rate dan Inflasi di
Indonesia untuk 12 bulan kedepan sejak September 2023 hingga Agustus 2024
pada Tabel 18. Hasil peramalan yang dihasilkan dikategorikan baik karena
diperoleh nilai MAPE untuk data jumlah uang beredar sebesar 1,208%, untuk
data BI Rate sebesar 1,658% dan untuk data inflasi sebesar 8,205% yang
dimana dapat dikatakan peramalan baik karena memiliki nilai MAPE dibawah

10%.
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