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This study utilizes the Vector Error Correction Model (VECM) and Vector Error 

Correction Model With Exogenous Variables (VECMX) to forecast the closing 

prices of Blue-Chip bank stocks in the LQ45 Index category, including BCA, 

Mandiri, BRI, and BNI, which are crucial components of the stock market, along 

with the Jakarta Composite Index (IHSG) as an exogenous variable. The results 

show that the VECM(1) and VECMX(1,4) models provide optimal results in 

forecasting the closing prices of Blue-Chip stocks in the LQ45 Index category. 

Model performance evaluation based on the smallest Root Mean Square Error 

(RMSE) value indicates that the VECM(1) model with cointegration rank=1 

offers the best performance. Further analysis using Granger Causality, Impulse 

Response Function (IRF), and Variance Decomposition (VD) reveals causal 

relationships among these Blue-Chip stocks and responses to shocks occurring in 

market changes. Forecasting indicates a significant price increase in 2024, with 

BBCA showing the highest growth, followed by BMRI, BBNI, and BBRI. This 

study provides in-depth information on the dynamics of Blue-Chip stocks in the 

LQ45 Index category and can serve as valuable guidance for investors and 

decision-makers in the capital market. 
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ABSTRAK 

 

ANALISIS MODEL VECTOR ERROR CORRECTION MODEL (VECM) 

DAN VECTOR ERROR CORRECTION MODEL WITH EXOGENOUS 

VARIABLES (VECMX) PADA PERAMALAN HARGA PENUTUPAN 

SAHAM BANK BLUE CHIP KATEGORI INDEKS LQ45 

 

OLEH 

AYU APRIANTI 

Penelitian ini menggunakan Vector Error Correction Model (VECM) dan Vector 

Error Correction Model With Exogenous Variables (VECMX) untuk meramalkan 

harga penutupan saham bank Blue-Chip dalam kategori Indeks LQ45, meliputi 

BCA, Mandiri, BRI, dan BNI, yang merupakan komponen penting dalam pasar 

saham, serta Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) sebagai variabel eksogen. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model VECM(1) dan VECMX(1,4) 

memberikan hasil optimal dalam meramalkan harga penutupan saham Blue-Chip 

dalam kategori Indeks LQ45. Evaluasi kinerja model berdasarkan nilai Root Mean 

Square Error (RMSE) terkecil menunjukkan bahwa model VECM(1) dengan 

kointegrasi rank=1 memberikan kinerja terbaik. Analisis lebih lanjut 

menggunakan Granger Causality, Impulse Response Function (IRF), dan 

Variance Decomposition (VD) mengungkapkan hubungan kausal di antara 

saham-saham Blue-Chip ini dan respons terhadap shock yang terjadi pada 

perubahan pasar. Peramalan menunjukkan peningkatan harga yang signifikan 

pada tahun 2024, dengan BBCA menunjukkan pertumbuhan tertinggi, diikuti oleh 

BMRI, BBNI, dan BBRI. Penelitian ini memberikan informasi mendalam tentang 

dinamika saham Blue-Chip dalam kategori Indeks LQ45 dan dapat menjadi 

panduan berharga bagi investor dan pengambil keputusan di pasar modal. 

 

Kata kunci : VECM, VECMX, Harga Penutupan Saham Blue Chip, 

IndeksLQ45, Peramalan. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

Pasar keuangan global telah mengalami pertumbuhan secara signifikan yang 

ditandai dengan terintegrasinya pasar keuangan di berbagai Negara (Bekaert & 

Mehl, 2019; Herlianto & Hafizh, 2020). Pertumbuhan tersebut menyebabkan 

meningkatnya aktivitas ekonomi yang berdampak pada bertambahnya jumlah 

perusahaan yang terdaftar di bursa efek di seluruh dunia. Hal ini juga terjadi di 

Bursa Efek Indonesia (BEI), yang merupakan bursa saham resmi di Indonesia, 

menunjukkan pertumbuhan ekonomi dan pasar modal yang dinamis di Indonesia 

(HR et al., 2020). Pasar modal memainkan peran penting dalam menyediakan 

akses ke sumber pendanaan bagi perusahaan serta sebagai platform bagi investor 

untuk menginvestasikan dananya (Akenten et al., 2020; Tripuspitorini, 2021). Hal 

tersebut dilakukan dengan harapan memperoleh pengembalian sesuai dengan 

tingkat risiko investasi yang dipilih (Rustiana & Ramadhani, 2022). Initial Public 

Offering (IPO) yaitu penawaran saham perdana kepada publik, menjadi strategi 

penting bagi perusahaan untuk memperluas nilai pasar dan meningkatkan nilai 

perusahaan dengan menawarkan saham kepada publik (Rudianto, 2021; Mohamed 

& Mbogo, 2022). Melalui IPO, perusahaan dapat menjadi publik atau go public, 

yang dapat memberikan peluang bagi investor untuk berpartisipasi dalam 

pertumbuhan perusahaan serta meningkatkan likuiditas pasar modal di Indonesia 

(Aji et al., 2023). 

 

Investasi di pasar modal menjadi salah satu pilihan bagi para investor. BEI 

dibentuk pada tanggal 1 Desember 2007 melalui proses penggabungan antara 

Bursa Efek Jakarta dan Bursa Efek Surabaya (Kutra et al., 2019). Indeks Harga 
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Saham Gabungan (IHSG) merupakan angka indeks yang secara umum 

menampilkan pergerakan harga saham yang terdaftar di bursa efek, memberikan 

gambaran tentang perkembangan tren aktivitas di pasar modal (Yuniawati & 

Lestari, 2021). Pasar modal menawarkan keuntungan, namun juga menimbulkan 

risiko yang signifikan, sehingga informasi yang tepat sangat diperlukan bagi 

investor dalam bertransaksi di pasar modal. Informasi tersebut menjadi krusial 

dalam membantu investor dalam mengambil keputusan terkait pembelian, 

penjualan, atau penahanan saham (Rustiana & Ramadhani, 2022).  

 

Saham merupakan instrumen investasi yang paling banyak diminati investor 

karena mampu memberikan tingkat return yang menarik, dengan tujuan mencapai 

keuntungan finansial optimal sesuai dengan jangka waktu investasi yang dipilih 

(Rustiana & Ramadhani, 2022). Seringkali, para investor kesulitan menentukan 

periode investasi yang tepat, terutama karena ketidakstabilan ekonomi global. 

Namun melalui laporan pergerakan harga IHSG, investor menjadikan saham 

perbankan sebagai tolak ukur kinerja pasar. Berdasarkan data BEI per 31 

Desember 2023, menunjukkan bahwa 10 emiten kapitalisasi saham terbesar di 

BEI didominasi oleh saham sektor perbankan sekitar 43,12% dari valuasi IHSG, 

yang mengalami peningkatan 6,16% sepanjang tahun 2023. Jika diperhatikan, 

terdapat korelasi antara pergerakan harga saham perbankan dengan IHSG. Data 

BEI menunjukkan bahwa sektor perbankan mendominasi IHSG, sehingga 

pergerakan IHSG memengaruhi harga saham perbankan, menjadikannya cerminan 

kondisi pasar saham secara keseluruhan. Oleh karena itu, saham perbankan sering 

direkomendasikan oleh analis sebagai indikator kinerja ekonomi nasional (Zullah 

et al., 2022).  

 

Seiring dengan peran saham perbankan sebagai tolak ukur kinerja pasar, Indeks 

LQ45 juga mencerminkan kondisi pasar saham secara keseluruhan. Berbeda 

dengan IHSG yang mencakup seluruh saham yang sebagian besar kurang aktif, 

Indeks LQ45 lebih spesifik dengan mengelompokkan 45 saham perusahaan 

teratas.  Ni’am dan Jaladri (2021) berpendapat bahwa saham yang masuk kategori 

Indeks LQ45 dipilih berdasarkan ketentuan likuiditas tertinggi, kapitalisasi pasar 
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besar, frekuensi perdagangan tinggi, serta kondisi keuangan yang stabil. BEI 

secara berkala melakukan pergantian saham perusahaan dalam Indeks LQ45 

setiap 6 bulan sekali sesuai kriteria seleksi. Indeks LQ45 berperan sebagai 

indikator dalam memantau pergerakan pasar saham teratas, sehingga dapat 

memberikan informasi mengenai aktivitas 45 saham yang memiliki tingkat 

likuiditas tinggi (Hamzah et al., 2021). 

 

Saham perusahaan perbankan yang terdaftar di BEI sebanyak 47 perusahaan yang 

diantaranya terdiri dari PT Bank Central Asia Tbk., PT Bank Mandiri Tbk., Bank 

Negara Indonesia Tbk., dan Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. Keempat bank 

tersebut masuk dalam kategori big capitalization dalam beberapa tahun terakhir 

dengan urutan BCA, Mandiri, BNI dan BRI dengan kode saham BBCA, BMRI, 

BBNI, dan BBRI. Saham-saham ini merupakan saham Blue Chip yang sangat 

berpengaruh terhadap IHSG. Blue Chip adalah saham-saham dari perusahaan 

besar yang memiliki reputasi baik dan stabilitas finansial yang kuat. Meskipun 

terdapat perbedaan rentang total aset antara bank-bank tersebut yang tidak terlalu 

signifikan, namun tetap dapat dibandingkan untuk dijadikan rekomendasi kepada 

investor. Rekomendasi tersebut dapat diperoleh berdasarkan analisis harga saham 

pada periode sebelumnya dan menggunakan pergerakan harga saham di masa 

lampau untuk meramalkan periode selanjutnya. Keterkaitan dalam total aset 

antara keempat bank tersebut menjadi indikasi adanya keterhubungan. Oleh 

karena itu, untuk membuat keputusuan investasi yang akurat, maka analisis 

peramalan diperlukan.  

 

Beberapa penelitian sebelumnya telah meramalkan harga penutupan saham Indeks 

LQ45. Zullah et al., (2022) menguji peramalan harga saham BCA, Mandiri, dan 

BRI menggunakan metode Vector Autoregressive (VAR) dan analisis teknikal, 

menemukan bahwa model VARI ([1, 3],1) paling optimal. Penelitian lainnya oleh 

Achyar & Rohaeni (2022), menggunakan pendekatan Hybrid K-Means dan 

General Regression Neural Network (GRNN) untuk memprediksi nilai harga 

penutupan saham Indeks LQ45, menghasilkan prediksi dengan tingkat kesalahan 

Mean Absolut Percetage Error (MAPE) sebesar 0.943%. Sementara itu, Setiawan 
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et al., (2023) membandingkan model Autoregresive Integrated Moving Average 

(ARIMA) dan Long Short Term Memory (LSTM), menemukan bahwa model 

LSTM lebih baik dalam meramalkan harga saham BBCA, sedangkan untuk 

peramalan harga saham BMRI dan BBTN lebih baik menggunakan model 

ARIMA (1,1,0) dengan kriteria peramalan MAPE  < 10%. 

 

Selain pendekatan yang telah digunakan dalam studi sebelumnya, jika 

diperhatikan data penutupan harga saham bank-bank Indeks LQ45 berbentuk time 

series, sehingga peramalan juga dapat dilakukan dengan pendekatan multivariate 

time series. Analisis multivariate time series telah berkembang pesat diberbagai 

bidang, seperti bidang klimatologi, energi, dan keuangan. Multivariate time series 

adalah serangkaian data pengamatan yang terdiri dari beberapa variabel yang 

dicatat secara berurutan sesuai dengan interval waktu tertentu (Cryer & Chan, 

2008). Data pengamatan tersebut saling berkorelasi secara dinamis untuk setiap 

variabel pada waktu ke-t, memungkinkan analisis yang mendalam terhadap 

perubahan variabel pada waktu sebelumnya (Abraham & Ledolter, 2005). 

Pemodelan multivariate time series bertujuan untuk menemukan model yang fit 

untuk menggambarkan hubungan simultan antar lebih dari satu variabel deret 

waktu, sehingga dapat dilakukan peramalan (Usman, et al., 2022). Beberapa 

pendekatan yang dapat digunakan untuk meramalkan data multivariate time series 

adalah metode Vector Autoregressive (VAR), Vector Error Correction Model 

(VECM), dan lainnya. 

  

Model VAR adalah pendekatan deret waktu multivariat yang menggambarkan 

hubungan beberapa variabel endogen secara simultan terhadap waktu (Wei, 2019). 

Model VAR digunakan ketika data menunjukkan sifat stasioner pada level. Akan 

tetapi, apabila data pengamatan tidak stasioner tetapi menunjukkan sifat stasioner 

setelah dilakukan diferensiasi pertama dan tidak terdapat kointegrasi diantara 

variabel, maka digunakan Vector Autoregressive in Difference (VARD) (Usman, 

et al., 2022). Selanjutnya, jika data menunjukkan sifat non-stasioner dan terdapat 

kointegrasi diantara variabel, pendekatan yang lebih sesuai adalah menggunakan 

model VECM (Enders, 2015). 
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Penggunaan model VECM menjadi salah satu pendekatan untuk meramalkan 

harga saham, terutama pada perusahaan perbankan dengan total aset yang hampir 

sama. VECM merupakan perluasan dari model VAR (Wei, 2019). VECM adalah 

model yang menggabungkan model VAR dengan Error Correction Model (ECM) 

(Asteriou & Hall, 2007). Konsep kointegrasi dalam VECM diperkenalkan oleh 

Engle dan Granger pada tahun 1987, menjelaskan hubungan jangka panjang 

antara variabel-variabel yang diteliti. Model VECM memungkinkan penyesuaian 

terhadap ketidakseimbangan jangka pendek untuk mencapai keseimbangan jangka 

panjang melalui proses error correction (Engle & Granger, 1987). Proses ini 

bertujuan memperbaiki ketidakseimbangan tersebut dengan mengarahkan 

variabel-variabel kembali ke kondisi keseimbangan jangka panjangnya yang 

menjadikan model ini berguna dalam menganalisis hubungan jangka panjang 

antara variabel yang terkait (Enders, 2015). Pada model VECM, semua variabel 

dapat dianggap sebagai variabel endogen dan dipengaruhi oleh variabel eksogen. 

Jika variabel eksogen ditambahkan, maka model yang digunakan disebut Vector 

Error Correction Model With Exogenous Variables (VECMX) (Usman, et al., 

2022). 

 

Penerapan model VECM diantaranya penelitian oleh Warsono et al., (2020), 

menggunakan VECM untuk meramalkan dan menganalisis hubungan antara harga 

saham tiga perusahaan energi dari tiga negara ASEAN: PGAS Malaysia, AKRA 

Indonesia, dan PTT Thailand. Hasil penelitian menunjukkan bahwa VECM(2) 

optimal dengan terdeteksinya kointegrasi pada rank = 3. Penelitian lain oleh 

Usman, et al., (2022) menggunakan VECMX(3,1) dengan kointegrasi rank = 1 

sebagai model terbaik. Analisis lebih lanjut meliputi uji Kausalitas Granger, 

fungsi respons impuls (IRF), dan proses peramalan yang mendalam dari variabel 

energi dan ekonomi. 

 

Penelitian ini membawa gagasan baru dengan cara yang berbeda dari penelitian 

sebelumnya dalam menganalisis saham-saham besar di Indonesia, terutama 

saham-saham Blue Chip seperti BCA (BBCA), Mandiri (BMRI), BNI (BBNI), 
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dan BRI (BBRI). Pendekatan VECM dan VECMX dipilih karena kemampuannya 

dalam menangani hubungan yang kompleks antara variabel dalam jangka panjang, 

yang memungkinkan identifikasi pola dan keterkaitan antara harga saham bank-

bank besar tersebut, serta analisis peramalan yang lebih akurat tentang bagaimana 

harga saham-saham ini akan bergerak ke depannya. Selain menggunakan variabel 

endogen seperti harga saham bank-bank besar, penelitian ini juga menambahkan 

variabel eksogen seperti IHSG ke dalam model, yang dapat memberikan informasi 

tambahan yang berharga dalam meningkatkan akurasi peramalan. Perbandingan 

performa antara model VECM dan VECMX menjadi fokus dalam evaluasi kinerja 

model, yang dapat memberikan pemahaman yang lebih baik tentang model mana 

yang lebih tepat untuk meramalkan perubahan harga penutupan saham Indeks 

LQ45. Data yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah data bulanan dari 

variabel harga penutupan saham Indeks LQ45, meliputi  harga saham BBCA, 

BMRI, BBNI, dan BBRI serta variabel eksogen adalah data IHSG pada periode 

Januari 2015–Desember 2023.  

 

1.2 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah  

1. Mendapatkan model VECM(p) dan VECMX(p,s) yang sesuai untuk 

peramalan harga penutupan saham Indeks LQ45 (BBCA, BMRI, BBNI, 

dan BBRI) dengan variabel eksogen IHSG. 

2. Membandingkan performa model VECM(p) dan VECMX(p,s) untuk 

mendapatkan model terbaik dalam meramalkan harga penutupan saham 

Indeks LQ45 (BBCA, BMRI, BBNI, dan BBRI) berdasarkan evaluasi Root 

Mean Square Error (RMSE) terkecil.  

3. Melakukan analisis lanjut berdasarkan model VECM/VECMX meliputi 

analisis Kausalitas Granger, analisis Impulse Response Function (IRF), 

dan Variance Decomposition (VD). 

4. Melakukan peramalan harga penutupan saham Indeks LQ45 untuk dua 

belas periode ke depan berdasarkan model VECM/VECMX terbaik. 
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1.3 Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini adalah memberikan pemahaman tentang penggunaan 

model VECM dan VECMX dalam meramalkan harga penutupan saham di pasar 

modal, khususnya saham Blue Chip pada Indeks LQ45, seperti saham BBCA, 

BMRI, BBNI, dan BBRI. Penambahan variabel IHSG sebagai variabel eksogen 

pada model VECMX diharapkan dapat memberikan informasi tambahan dalam 

meningkatkan akurasi peramalan harga penutupan saham Indeks LQ45 serta 

relevansi peramalan dalam situasi pasar yang sebenarnya, seingga dapat 

membantu para investor dalam membuat keputusan yang lebih tepat. Selain itu, 

penelitian ini juga dapat memberikan kontribusi pada perkembangan metodologi 

analisis pasar modal dan menjadi acuan bagi penelitian selanjutnya dalam topik 

yang sama. Model VECM/VECMX yang diperoleh dapat bermanfaat dalam 

memberikan gambaran tentang membangun model dinamis untuk data 

multivariate time series non-stasioner yang terkointegrasi.  



8 

 

 
 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

2.1 Multivariate Time Series 

Time series atau dikenal sebagai deret waktu merupakan kumpulan data yang 

dihasilkan atau diukur secara berurutan dalam interval waktu yang tetap. 

Meskipun pengurutan data umumnya dilakukan berdasarkan rentang waktu dalam 

periode yang sama, namun pengurutan juga dapat dilakukan melalui dimensi 

berbeda, seperti dimensi ruang (space) (Wei, 2006). Secara umum, suatu deret 

waktu terhadap variabel 𝑋 dapat disimbolkan sebagai 𝑋𝑡, dimana indeks 𝑡 tersebut 

merepresentasikan waktu. Jika 𝑋𝑡 merupakan deret waktu yang terjadi pada waktu 

ke 𝑡 = 1,2,… , 𝑇, maka 𝑡 =  1 merupakan pengamatan pada waktu pertama yang 

terjadi pada 𝑋 dan 𝑡 = 𝑇 sebagai pengamatan terakhir. Pengamatan biasanya 

diukur pada interval waktu yang sama, seperti setiap menit, jam, hari, bulan, atau 

tahun. Pentingnya urutan terjadinya pengamatan adalah membantu dalam 

memahami bagaimana variabel 𝑋 mengalami perubahan seiring waktu (Mills, 

2019).  

 

Analisis deret waktu digunakan untuk membuat model peramalan, 

mengidentifikasi dan memahami pola, tren, dan fluktuasi yang terjadi seiring 

waktu (Wei, 2006). Menurut Wei (2006) dalam (Rahayu et al., 2021), analisis 

deret waktu dibedakan menjadi deret waktu univariat dan deret waktu multivariat. 

Perbedaan tersebut berdasarkan jumlah variabel yang terlibat. Berbeda dengan 

analisis deret waktu yang hanya melibatkan satu variabel (univariate time series), 

analisis deret waktu multivariat melibatkan dua atau lebih variabel yang secara 

simultan digunakan untuk memodelkan dan memberikan penjelasan tentang 

bagaimana berbagai variabel dalam deret waktu berinteraksi satu sama lain. 
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Analisis multivariate time series telah berkembang pesat diberbagai bidang, 

seperti bidang klimatologi, energi, dan keuangan. Penggunaan multivariate time 

series dalam analisis dan peramalan memiliki banyak aplikasi, termasuk 

perencanaan ekonomi dan bisnis, perencanaan produksi, kontrol inventaris, dan 

optimalisasi proses industri (Box et al., 2016). Deret waktu multivariat atau 

dikenal sebagai multivariate time series merupakan serangkaian data pengamatan 

yang terdiri atas beberapa variabel yang dicatat secara berurutan sesuai dengan 

interval waktu tertentu (Cryer & Chan, 2008). Data pengamatan tersebut saling 

berkorelasi secara dinamis untuk setiap variabel pada waktu ke-t, memungkinkan 

analisis yang mendalam terhadap perubahan variabel pada waktu sebelumnya 

(Abraham & Ledolter, 2005). Pemodelan multivariate time series bertujuan untuk 

menemukan model yang fit untuk menggambarkan hubungan simultan antar lebih 

dari satu variabel deret waktu untuk selanjutnya dapat melakukan peramalan 

(Usman, et al., 2022). Beberapa pendekatan yang dapat digunakan untuk 

meramalkan data multivariate time series adalah metode Vector Autoregressive 

(VAR), Vector Error Correction Model (VECM), dan lainnya.   

 

2.2 Pengujian Stasioneritas 

Pada data runtun waktu, sangat penting untuk memerhatikan stasioneritas data. 

Suatu data dikatakan stasioner jika tidak ada perubahan yang signifikan pada nilai 

rata-rata dan varians-nya (Enders, 2015). Dengan kata lain, nilai rata-rata dan 

varians setiap lag pada data time series harus konstan sepanjang waktu. Lag dalam 

deret waktu merujuk pada perbedaan waktu antara suatu data dengan data lainnya 

dalam periode tertentu (Wei, 2006). Namun, menurut Shofiyah, Dwianto, dan 

Suhartono (2009) dikutip oleh (Rosyidah et al., 2017) bahwa stasioneritas 

terhadap varians dari data runtut waktu dapat diabaikan dan data dianggap 

stasioner dalam varians sehingga tidak perlu dilakukan transformasi data. 

 

Pada analisis time series, data yang tidak stasioner dapat didefinisikan sebagai I(1) 

(integrasi orde satu) dan data yang stasioner sebagai I(0) (integrasi orde nol). Data 
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I(1) berarti data tersebut harus di-differencing satu kali untuk menjadi stasioner, 

sedangkan data I(0) adalah data yang sudah stasioner pada tingkat level atau tanpa 

perlu transformasi lebih lanjut (Wei, 2006). Stasioneritas data deret waktu dapat 

dilihat melalui plot time series, yaitu data time series stasioner apabila tidak 

terdapat tren data dan tidak ada unsur musiman sehingga nilai rata-rata dan 

varians-nya tetap. Selain melalui plot time series, stasioneritas dapat dilihat 

menggunakan plot Autocorrelation Function (ACF) data tersebut. Apabila plot 

ACF menurun secara cepat mendekati nol, terutama setelah lag kedua atau ketiga 

(cut off), maka dapat disimpulkan bahwa data tersebut stasioner. Sebaliknya, jika 

data deret waktu tidak stasioner, maka nilai ACF yang signifikan pada lag-lag 

awal akan cenderung mengecil secara bertahap (dies down) (Hanke & Wichern, 

2014).   

 

Meskipun secara visual, kestasioneran terhadap rata-rata dapat terlihat melalui 

plot time series dan plot ACF, namun pengambilan keputusan secara subjektif 

dapat menimbulkan perbedaan keputusan. Oleh karena itu, penting untuk 

memperhitungkan stasioneritas dalam rata-rata dengan pengujian yang tepat. 

Pengujian stasioneritas data runtun waktu dapat dilakukan dengan uji akar unit 

(unit root) menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Data yang tidak 

stasioner akan memiliki akar-akar unit, sedangkan data yang stasioner tidak akan 

memiliki akar-akar unit. Parameter autoregressive yang akan diuji diperoleh 

berdasarkan model AR(1) berikut (Wei, 2006). 

𝑌1 = 𝛷𝑌𝑡−1 + 𝜀1.    (2.1) 

Selanjutnya, persamaan (2.1) dikurangi dengan 𝑌𝑡−1 pada masing-masing ruas 

menjadi :  

   𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1         = 𝛷𝑌𝑡−1 − 𝑌𝑡−1 + 𝜀1 

   ∆𝑌𝑡                    = (𝛷 − 1)𝑌𝑡−1 + 𝜀1 

   ∆𝑌𝑡                    = 𝛷∗𝑌𝑡−1 + 𝜀1.        (2.2)  

 

Pengujian hipotesis terhadap parameter pada persamaan (2.2) untuk mengetahui 

keberadaan akar unit menggunakan uji ADF adalah sebagai berikut. 

Hipotesis : 
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𝐻0 : 𝛷∗ ≥ 0 (data tidak stasioner) 

𝐻1 : 𝛷∗ < 0 (data stasioner) 

Statistik uji ADF : 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 
𝛷−1

𝑆𝐸(𝛷)
 .     (2.3) 

Keterangan :’ 

𝛷  : nilai duga parameter autoregressive (AR), 

𝑆𝐸(𝛷) : standar error 𝛷. 

dengan : 

    𝑆𝐸(𝛷) = [�̂�𝑒
2(∑ 𝑌𝑡−1

2𝑛
𝑡=1 )]

1

2 .       (2.4) 

  �̂�𝑒
2 = ∑

(𝑌𝑡−𝛷𝑌𝑡−1)

𝑛−1
𝑛
𝑡=1 .     (2.5) 

Kriteria Pengujian : 

Pengambilan keputusan dilakukan dengan membandingkan nilai 𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 dengan 

nilai kritis dari tabel Dickey Fuller. Hipotesis 𝐻0 ditolak jika |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| >

𝑡(𝑛,𝛼) atau jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼, yang menunjukkan bahwa data telah 

stasioner. 

 

Jika data time series tidak stasioner, maka perlu dilakukan pembeda atau 

differencing untuk menstasionerkan data tersebut. Proses differencing pertama 

dengan d=1 pada data time series dapat didefinisikan sebagai berikut (Cryer & 

Chan, 2008). 

∆𝑌𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1.     (2.6) 

dengan : 

∆𝑌𝑡 : differencing orde 1, 

𝑡  : waktu, 

𝑌𝑡  : data pengamatan ke-𝑡, 

𝑌𝑡−1 : data pengamatan ke-(𝑡 − 1). 

 

Proses differencing orde 1 (∆𝑌𝑡) dapat didefinisikan sebagai perbedaan antara data 

pengamatan ke-𝑡 (𝑌𝑡) dan data pengamatan ke-(𝑡 − 1) (𝑌𝑡−1) (Li et al., 2023). 
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2.3 Penentuan Lag Optimal 

Penentuan lag optimal pada data time series penting dilakukan untuk menangkap 

pengaruh dari setiap variabel terhadap variabel lain. Penentuan panjang lag (p) 

yang optimal dapat dilakukan berdasarkan kriteria informasi yang tersedia, salah 

satunya yang dapat dipilih adalah kriteria informasi berdasarkan nilai Akaike’s 

Information Criterion Corrected (AICC) terkecil yang diperoleh dari orde 

autoregressive model VAR(p) (Kirchgassner & Wolters, 2007). AICC merupakan 

pengembangan dari AIC. Menurut Wei (2006) nilai AIC dapat dirumuskan 

sebagai berikut. 

𝐴𝐼𝐶(𝑝) = 𝑛 𝑙𝑜𝑔 (
𝐽𝐾𝑆

𝑛
) + 2𝑘.   (2.7) 

Keterangan : 

k  : banyaknya parameter dalam model, 

n  : banyak pengamatan, 

JKS : jumlah kuadrat sisaan.  

Sedangkan persamaan untuk AICC dapat dituliskan sebagai berikut (Hurvich & 

Tsai, 2008). 

𝐴𝐼𝐶𝐶 = 𝑛 𝑙𝑜𝑔(2𝜋) + 𝑛 𝑙𝑜𝑔(�̂�𝑒
2) + 𝑛 + 2

𝑛(𝑘+1)

𝑛−𝑘−2
.  (2.8) 

Keterangan : 

�̂�𝑒
2  : dugaan varians (ragam) galat, 

n  : banyak pengamatan, 

k  : banyak parameter yang diduga. 

 

Keunggulan AICC terletak pada kemampuannya untuk memperhitungkan ukuran 

sampel dan jumlah parameter yang diestimasi, sehingga menghasilkan penilaian 

yang lebih tepat. Hal ini membantu mencegah overfitting dan memastikan bahwa 

model yang dihasilkan cukup akurat dalam menggambarkan data deret waktu, 

sehingga menghasilkan keputusan yang lebih baik dalam pemilihan model 

(Hurvich & Tsai, 2008). 
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2.4 Vector Autoregressive (VAR) 

Model VAR merupakan model time series yang digunakan untuk menganalisis 

hubungan seacara simultan antara beberapa variabel dalam deret waktu. Model ini 

merupakan pengembangan dari model Autoregressive (AR) pada deret waktu 

univariat. Pada model VAR, deret waktu 𝐘𝟏, 𝐘𝟐, … 𝐘𝐍 menunjukkan variabel yang 

digunakan lebih dari satu variabel. Identifikasi model VAR dilakukan dengan 

menentukan parameter orde waktu p berdasarkan panjang lag optimal yang 

menjelaskan keterkaitan antara pengamatan suatu variabel pada waktu tertentu 

dengan pengamatan pada variabel itu sendiri dan variabel lain pada waktu 

sebelumnya (Zullah et al., 2022). Bentuk umum model VAR(p) sebagai berikut 

(Wei, 2006). 

 𝐘𝐭= 𝚽𝟎 + 𝚽𝟏𝐘𝐭−𝟏 + … +  𝚽𝐩𝐘𝐭−𝐩 + 𝛆𝐭.    (2.9) 

dengan : 

𝐘𝐭     : vektor Y pada waktu ke-t yang berukuran (𝑛 × 1), 

𝐘𝐭−𝐢 : vektor Y pada waktu ke- (𝑡 − 𝑖), 𝑖 = 1,2,…,p berukuran (𝑛 × 1), 

𝚽𝟎 : vektor konstanta berukuran (𝑛 × 1), 

𝚽𝐢 : matriks parameter variabel berukuran (𝑛 × 𝑛) untuk setiap 𝑖 = 

/1,2,…,p, 

𝛆𝐭  : vektor residual pada saat t berukuran (𝑛 × 1). 

 

Apabila data yang digunakan stasioner pada tingkat differencing dan terdapat 

kointegrasi, maka model VAR dapat digabungkan dengan model error correction 

sehingga menjadi model Vector Error Correction Model (VECM) (Asteriou & 

Hall, 2007). 

 

2.5 Uji Kointegrasi 

Konsep kointegrasi pertama kali diperkenalkan oleh Engle dan Granger yang 

berkaitan erat dengan penentuan hubungan atau keseimbangan jangka panjang 

antara variabel dalam deret waktu. Ketika data dalam deret waktu terkointegrasi, 
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hal ini menunjukkan adanya hubungan jangka panjang di antara variabel-variabel 

tersebut (Engle & Granger, 1987). Salah satu metode yang umum digunakan 

untuk pengujian kointegrasi dalam deret waktu adalah Johansen’s Co-integration 

Test (Putri et al., 2023). Adapun metode pengujian kointegrasi dapat ditentukan 

dengan dua uji stastistik, yaitu uji trace dan uji maximum eigen value sebagai 

berikut (Usman, et al., 2022). 

 

2.5.1 Uji Trace 

Hipotesis : 

𝐻0 : tidak ada hubungan kointegrasi (𝑟 = 0) 

𝐻1 : ada hubungan kointegrasi (𝑟 > 0) 

 

Stastistik uji : 

𝐓𝐫(𝐫) = −𝑛 ∑ 𝑙𝑛(1 − �̂�𝑖)
𝑁
𝑖=𝑟+1 .  (2.10) 

dimana 

�̂�𝑖 : estimasi dari eigen value 

𝑛 : jumlah pengamatan 

𝑁 : jumlah variabel endogen 

Kriteria Pengujian : 

𝐻0 ditolak jika statistik uji trace lebih besar dari nilai kritis pada tingkat 

signifikansi 𝛼, atau jika nilai  𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼. 

 

2.5.2 Uji Maximum Eigen Value 

Hipotesis : 

𝐻0 : tidak ada hubungan kointegrasi (𝑟 = 0) 

𝐻1 : ada hubungan kointegrasi (𝑟 > 0) 

Statistik uji : 

𝜆𝑚𝑎𝑥 = −𝑛 𝑙𝑛(1 − �̂�𝑖).   (2.11) 
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dimana 

�̂�𝑖 : estimasi dari eigen value 

𝑛 : jumlah pengamatan 

Kriteria Pengujian : 

𝐻0 ditolak jika statistik uji eigen value lebih besar dari nilai kritis pada tingkat 

signifikansi 𝛼, atau jika nilai  𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼. 

 

2.6 Vector Error Correction Model (VECM) 

Model VECM merupakan perluasan dari model VAR (Wei, 2019). VECM adalah 

model yang menggabungkan model VAR dengan Error Correction Model (ECM) 

(Asteriou & Hall, 2007). Model VECM memungkinkan penyesuaian terhadap 

ketidakseimbangan jangka pendek untuk mencapai keseimbangan jangka panjang 

melalui proses error correction (Engle & Granger, 1987). Proses ini bertujuan 

memperbaiki ketidakseimbangan tersebut dengan mengarahkan variabel-variabel 

kembali ke kondisi keseimbangan jangka panjangnya yang menjadikan model ini 

berguna dalam menganalisis hubungan jangka panjang dan jangka pendek antara 

variabel yang terkait (Enders, 2015). Model VECM digunakan pada saat data 

penelitian tidak stasioner dan terdapat hubungan kointegrasi (Putri et al., 2023). 

Oleh karena ada hubungan kointegrasi secara linier, model VAR berubah menjadi 

model VECM. Model VECM diperoleh dari model VAR dengan mengurangi 

persamaan (2.9) dengan 𝑌𝑡−1 dari kedua sisi, sehingga diperoleh bentuk umum 

model VECM(p) adalah sebagai berikut. 

∆𝐘𝐭 = 𝐜 + 𝚷𝐘𝐭−𝟏 + ∑ 𝚪𝐢
𝐩−𝟏
𝐢=𝟏 ∆𝐘𝐭−𝐢 + 𝛆𝐭.  (2.12) 

dimana 

∆𝐘𝐭 : vektor differencing orde 1 variabel Y waktu ke-t 

c  : vektor konstanta berukuran (𝑛 × 1) 

𝐘𝐭−𝟏 : vektor Y dengan lag ke-1 berukuran(𝑛 × 1) 

𝛆𝐭  : vektor residual berukuran 𝑛𝑥1 

𝚷   : matriks koefisien kointegrasi dengan 𝚷 = 𝜶𝜷′  

𝛂   : vektor adjustmen berukuran (𝑛 × 1)  
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𝛃   : vektor kointegrasi (long-run parameter) berukuran (𝑛 × 1) 

𝚪𝐢   : matriks koefisien variabel endogen ke-i berukuran (𝑛 × 𝑛).  

 

Misalkan terdapat empat variabel endogen 𝒀𝟏, 𝒀𝟐, 𝒀𝟑, dan 𝒀𝟒, maka bentuk 

VECM(1) adalah sebagai berikut. 

[
 
 
 
∆𝐘𝟏,𝐭

∆𝐘𝟐,𝐭

∆𝐘𝟑,𝐭

∆𝐘𝟒,𝐭]
 
 
 

= [

𝐜𝟎𝟏

𝐜𝟎𝟐

𝐜𝟎𝟑

𝐜𝟎𝟒

] + [

𝚷𝟏𝟏 𝚷𝟏𝟐 𝚷𝟏𝟑 𝚷𝟏𝟒

𝚷𝟐𝟏 𝚷𝟐𝟐 𝚷𝟐𝟑 𝚷𝟐𝟒

𝚷𝟑𝟏 𝚷𝟑𝟐 𝚷𝟑𝟑 𝚷𝟑𝟒

𝚷𝟒𝟏 𝚷𝟒𝟐 𝚷𝟒𝟑 𝚷𝟒𝟒

]

[
 
 
 
𝐘𝟏,𝐭−𝟏

𝐘𝟐,𝐭−𝟏

𝐘𝟑,𝐭−𝟏

𝐘𝟒,𝐭−𝟏]
 
 
 

+ [

𝚪𝟏𝟏 𝚪𝟏𝟐 𝚪𝟏𝟑 𝚪𝟏𝟒

𝚪𝟐𝟏 𝚪𝟐𝟐 𝚪𝟐𝟑 𝚪𝟐𝟒

𝚪𝟑𝟏 𝚪𝟑𝟐 𝚪𝟑𝟑 𝚪𝟑𝟒

𝚪𝟒𝟏 𝚪𝟒𝟐 𝚪𝟒𝟑 𝚪𝟒𝟒

]

[
 
 
 
∆𝐘𝟏,𝐭−𝟏

∆𝐘𝟐,𝐭−𝟏

∆𝐘𝟑,𝐭−𝟏

∆𝐘𝟒,𝐭−𝟏]
 
 
 

+ [

𝛆𝟏,𝐭

𝛆𝟐,𝐭

𝛆𝟑,𝐭

𝛆𝟒,𝐭

].      

(2.13) 

 

2.7 Vector Error Correction Model With Exogenous (VECMX) 

Pada model VECM, semua variabel dapat dianggap sebagai variabel endogen. 

Jika variabel eksogen ditambahkan, maka model yang digunakan disebut Vector 

Error Correction Model With Exogenous Variables (VECMX) (Usman, et al., 

2022). Dalam model VECM, pertimbangan terhadap nilai deterministik juga 

dimungkinkan, di mana nilai deterministik (Dt) dapat berupa konstanta, tren linier, 

dan variabel dummy musiman. Namun, pada VECMX terdapat variabel eksogen 

sebagai regresor tambahan dengan beberapa lag-nya (Seo, 1999). VECMX 

merupakan model yang melibatkan variabel predetermine, di mana variabel 

tersebut mencakup variabel eksogen baik eksogen saat ini maupun waktu lampau 

(lagged exogenous), serta variabel endogen waktu lampau (lagged endogenous). 

VECMX juga dikenal sebagai model persamaan simultan karena memiliki lebih 

dari satu persamaan (Putri et al., 2023). Model VECMX(p,s) dengan p sebagai lag 

variabel endogen dan s sebagai lag variabel eksogen, memiliki bentuk umum 

sebagai berikut (Seo, 1999). 

 ∆𝐘𝐭 = 𝐜 + 𝚷𝐘𝐭−𝟏 + ∑ 𝚪𝐢
𝐩−𝟏
𝐢=𝟏 ∆𝐘𝐭−𝐢 + ∑ 𝚽𝐣

𝐬
𝐣=𝟎 ∆𝐗𝐭−𝐣 + 𝛆𝐭.  (2.14) 

dimana 

∆𝐘𝐭 : vektor differencing orde 1 variabel endogen waktu ke-t 

c  : vektor intersep berukuran (𝑛 × 1) 

𝐘𝐭−𝟏 : vektor peubah endogen dengan lag ke-1 berukuran(𝑛 × 1) 

𝛆𝐭  : vektor residual berukuran 𝑛𝑥1 
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𝚷   : matriks koefisien kointegrasi dengan 𝚷 = 𝜶𝜷′  

𝛂   : vektor adjustment berukuran (𝑛 × 𝑟)  

𝛃   : vektor kointegrasi (long-run parameter) berukuran (𝑛 × 𝑟) 

𝚪𝐢   : matriks koefisien variabel endogen ke-i berukuran (𝑛 × 𝑛)  

𝚽𝐣   : matriks koefisien variabel eksogen ke-j berukuran (𝑟 × 𝑛)  

∆𝐗𝐭 : vektor variabel eksogen waktu ke-t 

 

Misalkan terdapat empat variabel endogen 𝑌1, 𝑌2, 𝑌3, dan 𝑌4, dan satu variabel 

eksogen 𝑋1 maka bentuk VECMX(1,1) adalah sebagai berikut. 

[
 
 
 
∆𝐘𝟏,𝐭

∆𝐘𝟐,𝐭

∆𝐘𝟑,𝐭

∆𝐘𝟒,𝐭]
 
 
 

= [

𝐜𝟎𝟏

𝐜𝟎𝟐

𝐜𝟎𝟑

𝐜𝟎𝟒

] + [

𝚷𝟏𝟏 𝚷𝟏𝟐 𝚷𝟏𝟑 𝚷𝟏𝟒

𝚷𝟐𝟏 𝚷𝟐𝟐 𝚷𝟐𝟑 𝚷𝟐𝟒

𝚷𝟑𝟏 𝚷𝟑𝟐 𝚷𝟑𝟑 𝚷𝟑𝟒

𝚷𝟒𝟏 𝚷𝟒𝟐 𝚷𝟒𝟑 𝚷𝟒𝟒

]

[
 
 
 
𝐘𝟏,𝐭−𝟏

𝐘𝟐,𝐭−𝟏

𝐘𝟑,𝐭−𝟏

𝐘𝟒,𝐭−𝟏]
 
 
 

 

 

 

+[

𝚪𝟏𝟏 𝚪𝟏𝟐 𝚪𝟏𝟑 𝚪𝟏𝟒

𝚪𝟐𝟏 𝚪𝟐𝟐 𝚪𝟐𝟑 𝚪𝟐𝟒

𝚪𝟑𝟏 𝚪𝟑𝟐 𝚪𝟑𝟑 𝚪𝟑𝟒

𝚪𝟒𝟏 𝚪𝟒𝟐 𝚪𝟒𝟑 𝚪𝟒𝟒

]

[
 
 
 
∆𝐘𝟏,𝐭−𝟏

∆𝐘𝟐,𝐭−𝟏

∆𝐘𝟑,𝐭−𝟏

∆𝐘𝟒,𝐭−𝟏]
 
 
 

+ 

 

 

[
 
 
 
𝛟𝟏𝟏,𝟎

𝛟𝟐𝟏,𝟎

𝛟𝟑𝟏,𝟎

𝛟𝟒𝟏,𝟎]
 
 
 

[∆𝐗𝟏,𝐭] +

[
 
 
 
𝛟𝟏𝟏,𝟏

𝛟𝟐𝟏,𝟏

𝛟𝟑𝟏,𝟏

𝛟𝟒𝟏,𝟏]
 
 
 

[∆𝐗𝟏,𝐭−𝟏] + [

𝛆𝟏,𝐭

𝛆𝟐,𝐭

𝛆𝟑,𝐭

𝛆𝟒,𝐭

]. (2.15) 

 

2.8 Estimasi Parameter Model VECM(p) dan VECMX(p,s) 

Setelah mengidentifikasi model dan menetapkan orde dari model VECM(p) dan 

VECMX(p,s), maka langkah selanjutnya adalah melakukan estimasi terhadap 

parameter model tersebut. Terdapat beberapa metode umum yang digunakan 

untuk melakukan estimasi parameter, diantarnya metode Ordinary Least Square 

(OLS) (Tsay, 2014), metode langsung dari Yule-Walker, dan metode Maximum 

Likelihood Estimation (MLE) (Wei, 2019). 

 

2.8.1 Maximum Likelihood Estimation (MLE) 

Menurut Florens et al. (2007), metode MLE dianggap sebagai pendekatan terbaik 

dalam menghasilkan estimasi parameter karena mampu memberikan hasil yang 
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optimal  dibandingkan dengan metode OLS. Selain itu, keunggulan lainnya dari 

metode MLE adalah ketersediaan alat perhitungan yang memadai serta kriteria 

yang lebih sesuai dari log-likelihood  jika dibandingkan dengan Least Squares. 

Beberapa pendekatan telah dikembangkan untuk memaksimalkan perkiraan dari 

fungsi log-likelihood multivariat agar dapat mencapai estimasi yang efisien 

(Florens et al., 2007). Efisiensi estimasi ini penting karena bertujuan untuk 

meminimalkan kesalahan antara nilai estimasi dan parameter aktual. Oleh karena 

itu, untuk data yang cukup besar, estimasi menggunakan metode yang 

memaksimumkan fungsi likelihood menjadi pilihan yang paling tepat (Okky & 

Setiawan, 2012). 

 

Berdasarkan bentuk umum model VECM pada persamaan (2.12), estimasi 

parameter model VECM menggunakan MLE secara matematis untuk sampel 

berukuran T adalah sebagai berikut (Lutkepohl, 2005). 

  

L(𝐃|𝚷, 𝚪, 𝚺) = 𝑓(Y1)𝑓(Y2)…𝑓(YT). (2.16) 

L(𝐃|𝚷, 𝚪, 𝚺) = 
∏

1

2πk/2Σ1/2

T

i=1

ex p (−
1

2
[(∆𝐘 − 𝚷𝐘𝐭−𝟏

− 𝚪∆𝐗)Σu
−1(∆𝐘 − 𝚷𝐘𝐭−𝟏 − 𝚪∆𝐗)′]). 

(2.17) 

L(𝐃|𝚷, 𝚪, 𝚺) = 1

2πk/2ΣT/2
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
[(∆𝐘 − 𝚷𝐘𝐭−𝟏

− 𝚪∆𝐗)Σu
−1(∆𝐘 − 𝚷𝐘𝐭−𝟏 − 𝚪∆𝐗)′]). 

(2.18) 

L(𝐃|𝚷, 𝚪, 𝚺) = 1

2πk/2ΣT/2
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
tr[Σu

−1(∆𝐘 − 𝚷𝐘𝐭−𝟏 − 𝚪∆𝐗)′(∆𝐘

− 𝚷𝐘𝐭−𝟏 − 𝚪∆𝐗)]). 
(2.19) 

 

Fungsi log lokelihood untuk model VECM adalah sebagai berikut. 

ln 𝑙 = 
−

𝑘𝑇

2
ln 2𝜋 −

𝑇

2
ln|Σ𝑢| 

−
1

2
𝑡𝑟[Σu

−1(∆𝐘 − 𝚷𝐘𝐭−𝟏 − 𝚪∆𝐗)′(∆𝐘 − 𝚷𝐘𝐭−𝟏

− 𝚪∆𝐗)]. 

(2.20) 
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Untuk metode MLE, tidak diasumsikan bahwa 𝛽 sudah dinormalisasi. Asumsi 

𝑟𝑘(𝛱) = 𝑟 yang mengimplikasikan bahwa matriks tersebut dapat 

direpresentasikan sebagai  𝛱 = 𝛼𝛽′, dimana 𝛼 dan 𝛽 adalah matriks (𝐾 × 𝑟) 

dengan 𝑟𝑘(𝛼) = 𝑟𝑘(𝛽) = 𝑟. Dalam proposisi ini, diberikan estimator ML yang 

tidak hanya mengestimasi parameter tetapi juga mempertimbangkan sifat-sifat 

asimtotiknya, yang menggambarkan perilaku estimator saat ukuran sampel T 

cenderung ke tak terbatas. 

 

Proposisi 1. 

Misalkan 𝑀 ≔ 𝐼𝑇 −  ΔX′(ΔXΔX′)−1ΔX, dan 𝑅0: = ΔYM, dan 𝑅1: = 𝑌−1M. seperti 

sebelumnya dan didefiniskan 

𝑆𝑖𝑗 ≔ 𝑅𝑖 𝑅𝑗
′ 𝑇⁄ , 𝑖 = 0,1, 

𝜆1 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝐾 adalah eigenvalues dari 𝑆11
−1/2

𝑆10𝑆00
−1𝑆01𝑆11

−1/2
, 

dan 

𝑣1, … , 𝑣𝐾 adalah orthonormal eigen vector yang bersesuaian. 

Fungsi log-likelihood pada persamaan (2.20) dimaksimalkan untuk 

𝛽 = �̃� ≔ [𝑣1, … , 𝑣𝑟]′𝑆11
−1/2

, 

𝛼 = �̃� ≔ Δ𝑌𝑀𝑌−𝑝
′ �̃�(�̃�′𝑌−1𝑀𝑌−1

′ �̃�)
−1

, 

Γ = Γ̃ ≔ (Δ𝑌 − �̃��̃�′𝑌−1)Δ𝑋′(Δ𝑋Δ𝑋′)−1, 

Σ𝑢 = Σ̃𝑢 ≔ (Δ𝑌 − �̃��̃�′𝑌−1 − Γ̃Δ𝑋)(Δ𝑌 − �̃��̃�′𝑌−1 − Γ̃Δ𝑋)
′
/𝑇. 

 

Maka fungsi log-likelihood maksimum menjadi  

max ln l = −
𝐾𝑇

2
ln 2𝜋 −

𝑇

2
[ln|𝑆00| + ∑ ln(1 − 𝜆𝑖)

𝑟
𝑖=1 ] −

𝐾𝑇

2
. (2.21) 

 

Untuk 𝛼 dan 𝛽 tetap, maksimun ln l dicapai untuk 

Γ̃(𝛼𝛽′) = (Δ𝑌 − 𝛼𝛽′𝑌−1)Δ𝑋′(Δ𝑋Δ𝑋′)−1.  (2.22) 

(Lutkepohl, 2005). 
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2.9 Diagnosa Model 

Diagnosa model merupakan langkah penting dalam menganalisis kelayakan 

model terhadap data yang digunakan. Hal ini mencakup evaluasi terhadap 

berbagai aspek, seperti stabilitas model, normalitas residual, dan independensi 

residual. Melalui diagnosa model, dapat memastikan bahwa model yang 

digunakan sesuai dengan asumsi dasar yang diperlukan untuk analisis yang tepat. 

Dengan demikian, hasil analisis yang dihasilkan dapat diandalkan dan relevan 

untuk kebutuhan pemodelan dan peramalan. Berikut adalah langkah-langkah 

umum dalam melakukan diagnosa model. 

 

2.9.1 Uji Stabilitas 

Stabilitas model VECM(p) dan VECMX(p,s) dapat diamati melalui inverse roots 

karakteristik AR dari polinomial VAR(p). Stabilitas ini sangat penting karena 

model yang tidak stabil dapat menghasilkan peramalan yang tidak akurat dan 

tidak konsisten. Model 𝐘𝐭 pada persamaan (2.9) dapat didefiniskan sebagai proses 

stokastik berikut. 

𝐲𝐭 = 𝐜 + ∅𝟏𝐲𝐭−𝟏 + ⋯+ ∅𝐩𝐲𝐭−𝐩 + 𝛆𝐭.   (2.23) 

Jika mekanisme ini dimulai pada periode waktu tertentu, misalnya pada saat 𝑡 =

1, maka akan diperoleh : 

𝑦1 = c + ∅1y0  + ε1 

𝑦2 = c + ∅1y1  + ε2 

 = c + ∅1(𝑐 + ∅1y0  + ε1) + ε2 

 = (𝐼𝐾 + ∅1)𝑐 + ∅1
2𝑦0 + ∅1𝜀2 

                         ⋮ 

𝒚𝒕 = (𝑰𝑲 + ∅𝟏 + ⋯+ ∅𝟏
𝒋 )𝒄 + ∅𝟏

𝒋
𝒚𝒕−𝒋−𝟏 + ∑ ∅𝟏

𝒋
𝜺𝒕−𝟏

𝒋
𝒊=𝟎 .                   (2.24) 

 

Jika semua nilai eigen dari ∅1 memiliki modulus kurang dari sama dengan 1, 

maka model 𝒚𝒕 adalah suatu proses stokastik yang didefinisikan sebagai berikut. 

𝒚𝒕 = 𝝁 + ∑ ∅𝟏
𝒊∞

𝒊=𝟎 𝜺𝒕−𝒊, 𝒕 = ⋯− 𝟏, 𝟎, 𝟏,…   (2.25) 
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dimana 

𝒚𝒕 : elemen vektor y pada waktu t berukuran 𝑛 × 1 

∅𝟏 : matriks elemen (𝑛 × 𝑛) yang merupakan koefisien dari vektor 𝑦𝑡−1, ----

_untuk_𝑖 = _1,2,… , 𝑝. 

𝝁 : (𝑰𝑲 + ∅𝟏)
−𝟏𝒗. 

 

Menurut Lutkepohl (2005), proses 𝐲𝐭 stabil jika dan hanya jika determinan dari 

polinomial karakteristik AR, yaitu 

det(𝐈𝐊 − ∅𝐳) ≠ 0 untuk |𝐳| ≤ 1  

Polinomial karakteristik AR dapat dinyatakan sebagai berikut. 

det (𝐈𝑲 − ∅𝐳) = det (𝐈𝐊 − ∅𝟏𝐳 − ⋯− ∅𝐩𝐳
𝐩).  (2.26) 

Sehingga, 

det (𝐈𝑲 − ∅𝟏𝐳 − ⋯− ∅𝐩𝐳
𝐩)  ≠ 0 untuk |𝐳| ≤ 1 

Proses 𝐲𝐭 stabil jika jika semua akar-akarnya memiliki modulus kurang dari atau 

sama dengan satu (≤ 1) dan semuanya terletak di dalam lingkaran satuan (circle 

unit).  

 

2.9.2 Uji Normalitas Residual 

Uji normalitas digunakan untuk menentukan apakah suatu model berdistribusi 

normal atau tidak. Uji normalitas residual tidak menguji data secara langsung 

tetapi menguji nilai residualnya. Salah satu uji statistik yang umum digunakan 

untuk menguji normalitas residual adalah uji Jarque-Bera. Menurut Gujarati 

(2007), uji Jarque Bera menggunakan koefisien kemiringan (skewness) dan 

keruncingan (kurtosis) untuk menentukan normalitas. Uji ini dilakukan dengan 

membandingkan statistik Jarque-Bera (JB) dengan nilai tabel 𝑋2𝐶ℎ𝑖 − 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒. 

Pengujian normalitas residual dengan uji Jarque-Bera adalah sebagai berikut 

(Gujarati, 2007). 

Hipotesis : 

𝐻0  : residual berdistribusi normal 

𝐻1  : residual tidak berdistribusi normal 
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Statistik uji : 

𝐽𝐵 =
𝑛

6
[𝑆2 +

(𝐾−3)2

4
].    (2.27) 

dengan 

𝐽𝐵  : statistik uji Jarque-Bera 

n  : ukuran jumlah data 

S  : koefisien skewness 

K  : koefisien kurtosis 

 

Kriteria Pengujian : 

𝐻0 ditolak jika nilai uji Jarque-Bera yang dihasilkan lebih dari nilai kritis pada 

tabel 𝑋2𝐶ℎ𝑖 − 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 (𝐽𝐵 > 𝑋2) atau jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 pada tingkat 

signifikansi 𝛼 yang menunjukkan bahwa residual tidak berdistribusi normal.  

 

2.9.3 Uji White Noise 

Uji White Noise bertujuan untuk mengetahui apakah residual dari masing-masing 

data saling independen atau tidak. Uji multivariat Portmanteu adalah generalisasi 

dari uji Ljung-Box yang digunakan untuk menguji white noise dari residual model. 

Pengujian white noise residual dengan uji Portmanteu adalah sebagai berikut 

(Yulianti et al., 2020). 

Hipotesis : 

𝐻0  : 𝜌1 = 𝜌2  = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (independen) 

𝐻1  : minimal terdapat satu 𝜌𝑘 ≠ 0, 𝑘 = 1,2,… , 𝐾 (tidak independen) 

Statistik uji : 

𝐐𝐡 = 𝑇 ∑ 𝑡𝑟𝐾
𝑘=1 (�̂�𝟏

′ , �̂�𝟎
−𝟏�̂�𝟏

′ 𝐓�̂�𝟎
−𝟏)    (2.28) 

dimana �̂�𝟏
′ = 𝐓−𝟏 ∑ �̂�𝐭�̂�𝐭−𝟏

𝐊
𝐤=𝟏  dengan �̂�𝑡 merupakan penduga residual, T adalah 

ukuran sampel dan k adalah banyak lag. 

 

Kriteria Pengujian : 

Pada tingkat signifikan 𝛼, 𝐻0 akan ditolak jika 𝐐𝐡 ≥ 𝜒2
(𝐾2ℎ,𝛼) atau jika 𝑝 −

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼, artinya residual tidak memenuhi asumsi white noise. 
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2.10 Validasi Model 

Salah satu metode evaluasi yang dapat digunakan untuk validasi model VECM(p) 

dan VECMX(p,s) yang valid dengan mempertimbangkan nilai error yang 

dihasilkan adalah menggunakan Root Mean Square Error (RMSE). Menurut Wei 

(2006) model yang memiliki nilai RMSE terkecil cenderung memberikan hasil 

peramalan yang lebih akurat. RMSE dapat ditentukan dengan rumusan sebagai 

berikut. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝐘𝐭 − 𝐘𝐭)

2
.𝑛

𝑡=1    (2.29) 

dengan n merupakan jumlah pengamatan, 𝐘𝐭 merupakan data aktual, dan 

𝐘𝐭 merupakan data hasil peramalan. Nilai RMSE bervariasi antara 0 sampai ∞. 

Semakin kecil nilai RMSE, maka semakin baik dan akurat model tersebut untuk 

digunakan (Wei, 2019). 

 

2.11 Kausalitas Granger 

Uji Kausalitas Granger dilakukan bertujuan untuk mengevaluasi hubungan timbal 

balik antara variabel dalam model VAR. Adanya hubungan antar variabel tidak 

menunjukkan adanya kausalitas atau pengaruh, sehingga perlu dilakukan uji 

kausalitas untuk mengetahui apakah terdapat pengaruh satu arah maupun dua arah 

pada variabel-variabel tersebut (Granger, 1969). Alasan Granger mengusulkan 

definisi ini adalah bahwa jika suatu peristiwa Y menjadi penyebab dari peristiwa 

X, maka peristiwa Y seharusnya terjadi sebelum peristiwa X (Hamilton, 1994). 

Jika variabel X menyebabkan variabel Y yang berarti nilai Y pada periode 

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

periode sebelumnya.  Dengan menggunakan tes ini maka hasil estimasi akan 

menunjukkan kemungkinan-kemungkinan sebagai berikut (Gujarati, 2007). 

a. Hubungan kausalitas satu arah dari Y ke X yang disebut sebagai unidirectional 

causality from Y to X. 



24 

 

 
 

b. Hubungan kausalitas satu arah dari X ke Y yang disebut sebagai unidirectional 

causality from X to Y. 

c. Kausalitas dua arah atau sering mempengaruhi (bidirectional causality). 

d. Tidak terdapat hubungan saling ketergantungan (no causality). 

 

Untuk menguji pola kausalitas Granger dapat dilakukan dengan melakukan uji F, 

dimana langkah-langkah hipotesis yang digunakan sebagai berikut. 

Hipotesis : 

𝐻0  : tidak ada hubungan kausal antar variabel. 

𝐻1  : terdapat setidaknya satu variabel memiliki pengaruh kausal 

_terhadap variabel _lainnya. 

Statistik uji : 

𝐹 − 𝑇𝑒𝑠𝑡 =
(𝑅𝑆𝑆0−𝑅𝑆𝑆1) 𝑝⁄

𝑅𝑆𝑆1 (𝑇−2−1)⁄
.   (2.30) 

dengan 

𝑅𝑆𝑆0 : jumlah kuadrat residual dari model univariat VAR 

𝑅𝑆𝑆1 : jumlah kuadrat residual dari model VAR 

T  : jumlah data  

 

Kriteria Pengujian : 

𝐻0 ditolak jika 𝐹 − 𝑇𝑒𝑠𝑡 > 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼. 

 

2.12 Impulse Response Function (IRF) 

Salah satu metode yang digunakan untuk mengevaluasi respon variabel endogen 

terhadap shock yang disebabkan oleh variabel lain dalam model VAR/VECM 

adalah melalui Analisis Respons Impuls (IRF) (Pindyck & Rubinfield, 1998). IRF 

digunakan untuk memahami struktur dinamis model dengan menggambarkan 

bagaimana variabel merespons terhadap shock dalam error term, yang diukur 

dengan standar deviasi dalam model VAR/VECM (Gujarati, 2007). IRF 

memungkinkan untuk melihat bagaimana variabel saling berinteraksi dalam 

sistem model. Analisis dapat dilakukan menggunakan grafik IRF yang 
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memungkinkan visualisasi respon variabel dalam sistem model terhadap shock. 

Misal digunakan empat variabel dalam bentuk persamaan VAR sebagai berikut. 

[

𝐲𝟏𝐭

𝐲𝟐𝐭

𝐲𝟑𝐭

𝐲𝟒𝐭

] = [

𝐚𝟏𝟎

𝐚𝟐𝟎

𝐚𝟑𝟎

𝐚𝟒𝟎

] + [

𝐚𝟏𝟏 𝐚𝟏𝟐 𝐚𝟏𝟑 𝐚𝟏𝟒

𝐚𝟐𝟏 𝐚𝟐𝟐 𝐚𝟐𝟑 𝐚𝟐𝟒

𝐚𝟑𝟏 𝐚𝟑𝟐 𝐚𝟑𝟑 𝐚𝟑𝟒

𝐚𝟒𝟏 𝐚𝟒𝟐 𝐚𝟒𝟑 𝐚𝟒𝟒

] [

𝐲𝟏𝐭−𝟏

𝐲𝟐𝐭−𝟏

𝐲𝟑𝐭−𝟏

𝐲𝟒𝐭−𝟏

] + [

𝐞𝟏𝐭

𝐞𝟐𝐭

𝐞𝟑𝐭

𝐞𝟒𝐭

].   (2.31) 

Menggunakan persamaan model VAR, diasumsikan bahwa bentuk umum tersebut 

mencapai kestabilan saat 𝐲𝐭 = 𝛍 + ∑ 𝐀𝟏
𝐢 𝐞𝐭−𝐢

∞
𝐢−𝟎  dengan 

𝐲𝐭 = [

𝐲𝟏𝐭

𝐲𝟐𝐭

𝐲𝟑𝐭

𝐲𝟒𝐭

] , 𝛍 = [

�̂�𝟏𝐭

�̂�𝟐𝐭

�̂�𝟑𝐭

�̂�𝟒𝐭

],  dan 𝐀𝟏 = [

𝐚𝟏𝟏 𝐚𝟏𝟐 𝐚𝟏𝟑 𝐚𝟏𝟒

𝐚𝟐𝟏 𝐚𝟐𝟐 𝐚𝟐𝟑 𝐚𝟐𝟒

𝐚𝟑𝟏 𝐚𝟑𝟐 𝐚𝟑𝟑 𝐚𝟑𝟒

𝐚𝟒𝟏 𝐚𝟒𝟐 𝐚𝟒𝟑 𝐚𝟒𝟒

].  (2.32) 

Sehingga diperoleh 

[

𝐲𝟏𝐭

𝐲𝟐𝐭

𝐲𝟑𝐭

𝐲𝟒𝐭

] = [

�̂�𝟏𝐭

�̂�𝟐𝐭

�̂�𝟑𝐭

�̂�𝟒𝐭

] + ∑ [

𝐚𝟏𝟏 𝐚𝟏𝟐 𝐚𝟏𝟑 𝐚𝟏𝟒

𝐚𝟐𝟏 𝐚𝟐𝟐 𝐚𝟐𝟑 𝐚𝟐𝟒

𝐚𝟑𝟏 𝐚𝟑𝟐 𝐚𝟑𝟑 𝐚𝟑𝟒

𝐚𝟒𝟏 𝐚𝟒𝟐 𝐚𝟒𝟑 𝐚𝟒𝟒

]

𝐢

∞
𝐢=𝟎 [

𝐞𝟏𝐭

𝐞𝟐𝐭

𝐞𝟑𝐭

𝐞𝟒𝐭

]. (2.33) 

Persamaan (2.31) menunjukkan bahwa variabel {𝐲𝟏𝐭}, {𝐲𝟐𝐭}, {𝐲𝟑𝐭}, dan {𝐲𝟒𝐭} dalam 

urutan tertentu dihubungkan dengan variabel error {𝒆𝟏𝒕}, {𝒆𝟐𝒕}, {𝒆𝟑𝒕}, dan {𝒆𝟒𝒕} 

yang kemudian direpresentasikan sebagai {𝚺𝐲𝟏}, {𝚺𝐲𝟏}, {𝚺𝐲𝟏}, dan {𝚺𝐲𝟏}. Dengan 

menggunakan perkalian dengan 𝐁−𝟏 memungkinkan untuk menyusun model 

VAR dalam bentuk yang lebih spesifik sebagai berikut. 

𝐲𝐭 = 𝐀𝟎 + 𝐀𝟏𝐗𝐭−𝟏 + 𝐞𝐭.    (2.34) 

dimana 𝐀𝟎 = 𝐁−𝟏𝚪𝟎, 𝐀𝟏 = 𝐁−𝟏𝚪𝟏, dan 𝐞𝐭 = 𝐁−𝟏𝛆𝐭. 

Selanjutnya, vektor error tersebut dapat direpresentasikan dalam bentuk matriks 

sebagai berikut. 

[

𝐞𝟏𝐭

𝐞𝟐𝐭

𝐞𝟑𝐭

𝐞𝟒𝐭

] =
𝟏

det (𝐀𝟏)
× adj(𝐀𝟏) × [

𝛆𝐲𝟏𝐭

𝛆𝐲𝟐𝐭

𝛆𝐲𝟑𝐭

𝛆𝐲𝟒𝐭

].    (2.35) 

dimana det (𝐀𝟏) adalah nilai determinan dari matriks 𝑨𝟏dan 𝑎𝑑𝑗(𝑨𝟏) adalah 

matriks adjoint dari matriks 𝐀𝟏, sehingga persamaan (2.33) dan (2.34) dapat 

digabungkan ke dalam bentuk berikut. 



26 

 

 
 

[

𝐲𝟏𝐭

𝐲𝟐𝐭

𝐲𝟑𝐭

𝐲𝟒𝐭

] = [

�̂�𝟏𝐭

�̂�𝟐𝐭

�̂�𝟑𝐭

�̂�𝟒𝐭

] +
𝟏

det (𝐀𝟏)
∑ [

𝐚𝟏𝟏 𝐚𝟏𝟐 𝐚𝟏𝟑 𝐚𝟏𝟒

𝐚𝟐𝟏 𝐚𝟐𝟐 𝐚𝟐𝟑 𝐚𝟐𝟒

𝐚𝟑𝟏 𝐚𝟑𝟐 𝐚𝟑𝟑 𝐚𝟑𝟒

𝐚𝟒𝟏 𝐚𝟒𝟐 𝐚𝟒𝟑 𝐚𝟒𝟒

]

𝐢

∞
𝐢=𝟎 × adj(𝐀𝟏) [

𝐞𝟏𝐭−𝐢

𝐞𝟐𝐭−𝐢

𝐞𝟑𝐭−𝐢

𝐞𝟒𝐭−𝐢

]. 

 (2.36) 

Hal ini dapat disederhanakan dengan mendefinisikan ke dalam bentuk matriks ∅ 

berukuran 4 × 4. Akibatnya, persamaan (2.34) dan (2.35) dapat dituliskan ke 

dalam bentuk urutan yang melibatkan {𝛆𝐲𝟏𝐭}, {𝛆𝐲𝟐𝐭}, {𝛆𝐲𝟐𝐭}, dan {𝛆𝐲𝟒𝐭} sebagai 

berikut. 

[

𝐲𝟏𝐭

𝐲𝟐𝐭

𝐲𝟑𝐭

𝐲𝟒𝐭

] = [

�̂�𝟏𝐭

�̂�𝟐𝐭

�̂�𝟑𝐭

�̂�𝟒𝐭

] + ∑ [

∅ 𝟏𝟏(𝐢) ∅ 𝟏𝟐(𝐢) ∅ 𝟏𝟑(𝐢) ∅ 𝟏𝟒(𝐢)

∅ 𝟐𝟏(𝐢) ∅ 𝟐𝟐(𝐢) ∅ 𝟐𝟑(𝐢) ∅ 𝟐𝟒(𝐢)
∅ 𝟑𝟏(𝐢) ∅ 𝟑𝟐(𝐢) ∅ 𝟑𝟑(𝐢) ∅ 𝟑𝟒(𝐢)
∅ 𝟒𝟏(𝐢) ∅ 𝟒𝟐(𝐢) ∅ 𝟒𝟑(𝐢) ∅ 𝟒𝟒(𝐢)

]∞
𝐢=𝟎 [

𝛆𝟏𝐭−𝐢

𝛆𝟐𝐭−𝐢

𝛆𝟑𝐭−𝐢

𝛆𝟒𝐭−𝐢

]. (2.37) 

dengan elemen ∅ 𝒋𝒌(𝒊) sebagai berikut. 

∅ 𝐢 =
𝟏

det (𝐀𝟏)
∑ [

𝐚𝟏𝟏 𝐚𝟏𝟐 𝐚𝟏𝟑 𝐚𝟏𝟒

𝐚𝟐𝟏 𝐚𝟐𝟐 𝐚𝟐𝟑 𝐚𝟐𝟒

𝐚𝟑𝟏 𝐚𝟑𝟐 𝐚𝟑𝟑 𝐚𝟑𝟒

𝐚𝟒𝟏 𝐚𝟒𝟐 𝐚𝟒𝟑 𝐚𝟒𝟒

]

𝐢

∞
𝐢=𝟎 × adj(𝐀𝟏).  (2.38) 

Persamaan (2.32) dapat ditulis kembali dalam bentuk 𝒁𝒕 sebagai berikut. 

𝐙𝐭 = 𝛍 + ∑ ∅ 𝐢𝛆𝐭−𝐢
∞
𝐢−𝟎 .    (2.39) 

Keenambelas koefisien ∅ 𝟏𝟏(𝐢), ∅ 𝟏𝟐(𝐢),  ∅ 𝟏𝟑(𝐢), ∅ 𝟏𝟒(𝐢),  ∅ 𝟐𝟏(𝐢),  ∅ 𝟐𝟐(𝐢),

∅ 𝟐𝟑(𝐢),  ∅ 𝟐𝟒(𝐢), ∅ 𝟑𝟏(𝐢), ∅ 𝟑𝟐(𝐢), ∅ 𝟑𝟑(𝐢), ∅ 𝟑𝟒(𝐢), ∅ 𝟒𝟏(𝐢), ∅ 𝟒𝟐(𝐢), ∅ 𝟒𝟑(𝐢), dan 

∅ 𝟒𝟒(𝐢) disebut sebagai Impulse Response Function (IRF). Membuat plot fungsi 

impuls dari koefisien ∅ 𝐣𝐤(𝐢) merupakan metode terbaik untuk memvisualisasikan 

bagaimana variabel {𝐲𝟏𝐭}, {𝐲𝟐𝐭}, {𝐲𝟑𝐭}, dan {𝐲𝟒𝐭} dalam memberi respon terhadap 

shock (Enders, 2015). 

  

2.13 Variance Decomposition (VD) 

Variance Decomposition (VD) digunakan untuk mengukur kemampuan suatu 

variabel dalam menjelaskan kontribusi dari variabel lainnya, baik itu variabel 

tersebut memberikan pengaruh pada variabel lain maupun pada dirinya sendiri. 

Analisis VD berguna untuk menyusun forecast error variance suatu variabel, 
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yang mengindikasikan seberapa besar perbedaan antara varians sebelum dan 

sesudah shock, baik shock yang berasal dari variabel itu sendiri maupan shock dari 

variabel lain dengan tujuan untuk memahami pengaruh relatif variabel-variabel 

dalam penelitian terhadap variabel lainnya (Mohsen, 2015). 

Metode ini dimulai dari model VAR(p), yang dirumuskan sebagai berikut. 

𝐲𝐭 = 𝛍 + ∑ 𝚯𝐢𝛚𝐭−𝐢
∞
𝐢=𝟎 .   (2.40) 

Dengan asumsi 𝚺𝛚 = 𝐈𝐊, maka kesalahan perkiraan h-step optimal dapat dihitung 

sebagai berikut. 

𝐲𝐭+𝐡 − 𝐲𝐭(𝐡) = ∑ 𝛟𝐢𝐮𝐭+𝐡−𝐢
𝐡−𝟏
𝐢=𝟎    

= ∑ 𝛟𝐢𝐏𝐏−𝟏𝐮𝐭+𝐡−𝐢
𝐡−𝟏
𝐢=𝟎    

= ∑ 𝚯𝐢𝛚𝐭+𝐡−𝐢.
𝐡−𝟏
𝐢=𝟎                                                   (2.41) 

Menggunakan notasi 𝚯𝐦𝐧,𝐢 untuk elemen mn dari 𝚯𝐢 seperti sebelumnya, maka 

kesalahan perkiraan h-step komponen j dari 𝐲𝐭 adalah sebagai berikut. 

𝐲𝐣,𝐭+𝐡 − 𝐲𝐣,𝐭(𝐡) = ∑ (𝛉𝐣𝟏,𝐢𝛚𝟏,𝐭+𝐡,𝐢
𝐡−𝟏
𝐢=𝟎 + ⋯+ 𝛉𝐣𝐊,𝐢𝛚𝐊,𝐭+𝐡,𝐢)   

 ∑ (𝛉𝐣𝐊,𝟎𝛚𝐊,𝐭+𝐡
𝐊
𝐤=𝟏 + ⋯+ 𝛉𝐣𝐊,𝐡−𝟏𝛚𝐊,𝐭+𝟏).          (2.42) 

 

Dengan demikian, kesalahan perkiraan dari komponen j berpotensi terdiri dari 

𝛚𝟏𝐭, … ,𝛚𝐊𝐭. Beberapa elemen dari 𝚯𝐦𝐧,𝐢 dapat menjadi nol sehingga beberapa 

komponen tidak muncul dalam persamaan (2.38), karena 𝛚𝐊,𝐭 tidak berkorelasi 

dan memiliki unit varian, maka Mean Square Error (MSE) dari 𝐲𝐣,𝐭(𝐡) adalah 

sebagai berikut. 

𝐄(𝐲𝐣,𝐭+𝐡 − 𝐲𝐣,𝐭(𝐡))𝟐 = ∑ 𝛉𝐣𝐤,𝟎
𝟐𝐊

𝐤=𝟏 + ⋯+ 𝛉𝐣𝐤,𝐡−𝟏
𝟐 ).          (2.43) 

Oleh karena itu,  

𝛉𝐣𝐤,𝟎
𝟐 + 𝛉𝐣𝐤,𝟏

𝟐 + ⋯ + 𝛉𝐣𝐤,𝐡−𝟏
𝟐 = ∑ (𝐞𝐣

′𝚯𝐢𝐞𝐤)
𝟐𝐡−𝟏

𝐢=𝟎 .  (2.44) 

Terkadang diinterpretasikan sebagai kontribusi inovasi dalam variabel k terhadap 

varians kesalahan perkiraan atau MSE dari perkiraan h-step dari variabel j, maka 

dari persamaan (2.40), perkiraan h-step matriks MSE adalah sebagai berikut. 

𝚺𝐲(𝐡) = 𝐌𝐒𝐄[𝐲𝐭(𝐡)] = ∑ (𝚯𝐢𝚯𝐢
′)𝐡−𝟏

𝐢=𝟎 = ∑ (𝛟𝐢𝚺𝐲𝛟𝐢
′)𝐡−𝟏

𝐢=𝟎 .  (2.45) 

Elemen diagonal dari matriks ini adalah MSE dari variabel 𝒚𝒋,𝒕 seperti pada 

persamaan (2.38) (Lutkepohl, 2005). 
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Oleh karena itu, setiap faktor memiliki pengaruh masing-masing terhadap hasil 

VD. Pengujian kedinamisan model VECM terhadap kondisi-kondisi tertentu dapat 

dilakukan dengan menguji dampak dari perubahan dan shock yang terjadi. 

 

2.14 Peramalan 

Peramalan (forecasting) adalah proses untuk memperkirakan nilai-nilai di masa 

depan yang dianalisis berdasarkan eksplorasi dari informasi suatu variabel yang 

tersedia di masa lampau. Peramalan melibatkan pengambilan data historis yang 

kemudian diproyeksikan ke masa yang akan datang menggunakan suatu model 

matematika (Heizer & Render, 2015). Metode peramalan dapat diklasifikasikan ke 

dalam dua kategori, yakni metode kualitatif dan metode kuantitatif. Metode 

peramalan kualitatif didasarkan pada pemikiran yang bersifat intuitif, pendapat, 

pengetahuan dan pengalaman di masa lalu. Sedangkan, metode peramalan 

kuantitatif berdasarkan data kuantitatif di masa lampau. Hasil peramalan yang 

diperoleh dipengaruhi oleh metode peramalan yang dipilih (Makridakis et al., 

2008).  

 

2.15 Pasar Modal 

Pasar modal adalah platform terjadinya interaksi keuangan antara permintaan dan 

penawaran modal dalam bentuk ekuitas atau hutang jangka panjang, dengan fokus 

pada instrumen keuangan yang memiliki jangka waktu lebih dari satu tahun. Pasar 

modal terbagi menjadi dua jenis utama, yaitu pasar perdana (primer) dan pasar 

sekunder. Pasar perdana terjadi ketika perusahaan atau emiten pertama kali 

menjual sekuritas kepada investor umum, yang sebelumnya telah memberikan 

informasi rinci tentang perusahaan kepada calon investor. Sementara itu, pasar 

sekunder merupakan tempat di mana investor melakukan perdagangan atau jual 

beli sekuritas antara satu sama lain setelah sekuritas tersebut telah dijual di pasar 

perdana. Di Indonesia, pasar sekunder umumnya digunakan untuk perdagangan 



29 

 

 
 

berbagai instrumen keuangan seperti saham biasa (common stock), saham preferen 

(prefered stock), obligasi, obligasi konversi, waran, dan reksa dana (Waluyo, 

2018). 

 

2.16 Saham 

Saham adalah representasi bahwa seseorang atau badan usaha berinvestasi dalam 

perusahaan atau perseroan terbatas. Akibat menyertakan modal tersebut, investor 

memperoleh hak atas pendapatan dan aset perusahaan, serta memiliki hak untuk 

berpartisipasi dalam Rapat Umum Pemegang Saham (RUPS) (Paningrum, 2022). 

Saham dapat diklasifikasikan menjadi dua jenis, yaitu saham biasa (common 

stock) dan saham preferen (preferred stock) (Adnyana, 2020). Saham biasa adalah 

dokumen yang menunjukkan kepemilikan perusahaan dan memberi pemegang 

saham hak untuk memiliki aktiva dan keuntungan perusahaan. Jika bisnis 

menghasilkan keuntungan, sebagian atau seluruh keuntungan tersebut dapat 

dibagikan kepada pemegang saham sebagai dividen. Sementara itu, saham 

preferen merupakan satu jenis sekuritas ekuitas yang berbeda dengan saham biasa, 

dimana dividen yang diberikan biasanya dibayarkan dalam jumlah tetap dan tidak 

pernah berubah dari waktu ke waktu. Pembagian saham preferen lebih 

didahulukan sebelum diberikan kepada pemegang saham biasa (Waluyo, 2018). 

 

2.17 Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) 

Indeks Harga Saham Gabungan (composite stock price index = CPSI) merupakan 

indeks yang menggabungkan semua jenis saham yang ada atau terdaftar di bursa 

efek (Ahmad & Badri, 2022). Berbagai pandangan berkembang mengenai makna 

IHSG, salah satunya bahwa IHSG mencerminkan dampak simultan dan kompleks 

dari berbagai faktor yang memengaruhi pasar, terutama fenomena ekonomi. Saat 

ini, IHSG juga sering digunakan sebagai indikator kesehatan ekonomi suatu 
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negara dan sebagai dasar untuk analisis statistik tentang kondisi pasar saat ini 

(Okky & Setiawan, 2012). 

 

IHSG telah berkembang menjadi indikator yang sangat penting di BEI. Perubahan 

nilai IHSG, baik naik maupun turun, akan memengaruhi keputusan investor dalam 

menjual, mempertahankan, atau membeli sahamnya. Pergerakan indeks harga 

saham yang meningkat menunjukkan bahwa sebagian besar harga saham juga 

meningkat, sebaliknya pergerakan indeks harga saham yang menurun 

menunjukkan bahwa sebagian besar harga saham juga menurun. Meskipun IHSG 

digunakan sebagai alat ukur utama untuk memahami kondisi pasar, namun masih 

terdapat kelemahan dalam menginterpretasikan nilai saham perusahaan secara 

spesifik di BEI. Pelaku pasar mengalami kesulitan dalam menentukan saham-

saham pilihan yang tepat karena cakupan IHSG yang terlalu luas. BEI 

mengenalkan Indeks Harga Saham LQ45 yang merupakan bagian dari IHSG 

sebagai alternatif dengan tujuan untuk membantu investor memilih saham yang 

mereka sukai. Indeks ini pertama kali dirilis pada periode bulan Februari 1997 

(Hamzah et al., 2021).  

 

2.18 Indeks LQ45 

IHSG mencakup seluruh saham yang sebagian besar kurang aktif dalam 

perdagangan, sedangkan Indeks LQ45 lebih spesifik dengan mengelompokkan 45 

saham perusahaan teratas. Saham yang termasuk dalam kategori indeks harga 

saham LQ45 dipilih berdasarkan kriteria likuiditas tertinggi, kapitalisasi pasar, 

frekuensi perdagangan, serta stabilitas kondisi keuangan perusahaan (Ni’am & 

Jaladri, 2021). BEI melakukan pergantian saham setiap 6 bulan berdasarkan 

kriteria tersebut. Dengan kata lain, jika saham perusahaan tersebut tidak 

memenuhi kriteria seleksi yang ditetapkan oleh Bursa Efek Indonesia untuk 

menciptakan indeks LQ45, maka saham tersebut akan otomatis tergantikan. 

Indeks LQ45 berfungsi sebagai indikator utama untuk melacak tren pasar saham 
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dari 45 saham likuid yang menunjukkan apakah pasar sedang aktif atau melemah 

(Hamzah et al., 2021).  

 

Jika diamati secara cermat, kinerja Indeks LQ45 selalu mengikuti pola kinerja 

IHSG. Artinya, pada saat terjadi penurunan atau peningkatan pada IHSG maka 

akan terjadi pula pada Indeks LQ45. Fenomena tersebut menunjukkan kinerja 

Indeks LQ45 beserta saham-saham yang terdaftar didalamnya mampu 

mempresentasikan kinerja pasar untuk mempermudah investor dalam melakukan 

screening saham-saham pilihan, serta dapat digunakan oleh pelaku pasar lainnya 

seperti manajer investasi sebagai acuan untuk membuat produk investasi misalnya 

reksa dana. Investor yang menaruh pilihan pada Indeks LQ45 tidak dapat 

dipastikan bahwa saham-saham perusahaan yang tergabung didalamnya terus 

mengalami peningkatan. Akan tetapi, Indeks LQ45 akan mempermudah para 

investor dalam menganalisis kinerja saham-saham perusahaan yang menunjukkan 

performa unggul dibanding saham-saham perusahaan di luar lingkup Indeks LQ45 

(Hamzah et al., 2021). 
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

3.1 Metode Penelitian 

Jenis metode penelitian yang digunakan dalam peramalan harga penutupan saham 

Indeks LQ45 menggunakan model VECM/VECMX adalah metode deskriptif 

dengan pendekatan kuantitatif. Metode tersebut bertujuan untuk mendeskripsikan 

secara jelas menggunakan pendekatan kuantitatif berupa angka, dimulai dari 

proses pengumpulan data, analisis data, dan interpretasi data, serta penyajian hasil 

data, sehingga hasil penelitian yang diperoleh dapat dengan mudah dipahami oleh 

pembaca (Jayusman & Shavab, 2020). 

 

3.2 Waktu dan Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2023/2024 

bertempat di Program Studi Magister Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu 

Pengetahuan Alam (FMIPA), Universitas Lampung. 

 

3.3 Jenis dan Sumber Data Penelitian 

Jenis data pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh secara online 

melalui situs website http://www.yahoo.finance.com Data tersebut berupa data 

bulanan harga penutupan saham bank-bank yang tergabung dalam Indeks LQ45 

dan IHSG sebanyak 540 data dari bulan Januari 2015 hingga bulan Desember 

2023 (Lampiran 1). Setiap observasi mencakup harga penutupan saham per 

http://www.yahoo.finance.com/
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lembar (dalam rupiah) dari setiap bank yang termasuk dalam Indeks LQ45 dan 

IHSG, sehingga terdapat 108 data dari masing-masing variabel yang akan 

digunakan untuk pembentukan model VECM/VECMX terbaik. 

 

3.4 Variabel Penelitian 

Variabel pada penelitian ini merupakan data bulanan harga penutupan saham 

Indeks LQ45, yaitu harga penutupan saham BCA (BBCA), harga penutupan 

saham bank Mandiri (BMRI), harga penutupan saham BNI (BBNI), harga 

penutupan saham BRI (BBRI), dan data penutupan IHSG. Daftar variabel 

penelitian ini disajikan pada Tabel 1 berikut. 

Tabel 1. Daftar Variabel dan Jenis Variabel Penelitian 

Variabel Jenis Variabel Keterangan 

BBCA Endogen Data bulanan harga penutupan saham BCA (dalam rupiah). 

BMRI Endogen 
Data bulanan harga penutupan saham bank Mandiri (dalam 

rupiah). 

BBNI Endogen Data bulanan harga penutupan saham BNI (dalam rupiah). 

BBRI Endogen Data bulanan harga penutupan saham BRI (dalam rupiah). 

IHSG Eksogen Data bulanan IHSG (dalam rupiah). 

 

3.5 Rancangan Model 

Pembentukan model VECM/VECMX pada penelitian ini akan dilakukan dengan 

dua rancangan model yang berbeda, yaitu sebagai berikut. 

1) Pembentukan model VECM(p)  

Model VECM(p) menggunakan empat variabel endogen yang terdiri atas 

saham Indeks LQ45, yaitu variabel BBCA, BMRI, BBNI, dan, BBRI. 

2) Pembentukan model VECMX(p,s) 
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Model VECMX(p,s) menggunakan empat variabel endogen yang terdiri dari 

saham Indeks LQ45, yaitu variabel BBCA, BMRI, BBNI, dan, BBRI, serta 

satu variabel eksogen, yaitu variabel IHSG.  

Berdasarkan kedua rancangan model tersebut, akan dipilih model 

VECM/VECMX terbaik untuk selanjutnya dilakukan analisis lanjut serta 

peramalan sesuai dengan langkah-langkah pada analisis data. 

 

3.6 Analisis Data 

Berdasarkan tujuan penelitian, proses analisis data akan dilakukan menggunakan 

metode VECM/VECMX dengan bantuan Program SAS dengan langkah-langkah 

sebagai berikut. 

1. Statistik Deskriptif dan Plot Data. 

Melakukan deskripsi data dan membuat plot time series pada variabel 

endogen berupa data bulanan harga penutupan saham Indeks LQ45 dan 

IHSG. 

2. Stasioneritas Data 

Melakukan uji stasioneritas data time series dengan menggunakan dua 

pendekatan. Pertama, memeriksa plot time series dan plot ACF. Plot time 

series untuk melihat pola dan tren data sedangkan plot ACF untuk melihat 

pola korelasi antar observasi pada rentang waktu tertentu. Kedua, uji unit root 

test menggunakan uji ADF. Jika data tidak memenuhi asumsi stasioner, maka 

perlu dilakukan differencing. Pembentukan model VECM/VECMX 

memerlukan data yang non stasioner untuk selanjutnya akan diuji apakah 

memenuhi asumsi kointegrasi pada data tersebut. 

3. Identifikasi Model.             

a. Menentukan panjang lag optimal. Penentuan panjang lag optimal 

dilakukan berdasarkan informasi kriteria yang digunakan, seperti AICC 

dengan melihat nilai minimum yang ditandai dengan tanda bintang (*). 

1) Model VECM(p). 
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Pembentukan model VECM(p) dengan orde p ditentukan dari panjang 

lag optimal variabel endogen berdasarkan nilai AICC terkecil. 

2) Model VECMX(p,s). 

Pembentukan model VECMX(p,s) dengan orde p ditentukan 

berdasarkan lag  optimal variabel endogen, sedangkan orde s 

ditentukan berdasarkan lag optimal variabel eksogen. Lag optimal 

tersebut diperoleh dari nilai AICC terkecil. 

b. Melakukan uji kointegrasi. Uji kointegrasi ini dilakukan untuk mengetahui 

apakah terdapat hubungan jangka panjang antar variabel penelitian. 

Pengujian asumsi hubungan jangka panjang ini dapat dilakukan dengan uji 

kointegrasi menggunakan Johansen’s Co-integration Test yang bertujuan 

untuk menentukan banyaknya rank cointegration (r). Jika variabel 

penelitian memenuhi asumsi kointegrasi, maka model VECM/VECMX 

dapat digunakan. 

4. Estimasi Model. 

Pendugaan model VECM(p) dan VECMX(p,s) dilakukan menggunakan 

metode MLE dengan proses pembentukan matriks koefisien kointegrasi (Π) 

kemudian membentuk matriks koefisien variabel differencing (Γ), dan matriks 

koefisien (c) untuk model VECM(p) serta tambahan matriks koefisien 

variabel eksogen (Φ) untuk model VECMX(p,s).  

5. Diagnosa Model. 

Model VECM(p) dan VECMX(p,s) yang telah dibentuk, kemudian dievaluasi 

kelayakannya melalui tahapan diagnosa model. Tahapan tersebut meliputi uji 

stabilitas, uji normalitas residual, dan uji white noise residual. 

a. Melakukan uji stabilitas model. Proses uji stabilitas dilakukan untuk 

mengevaluasi stabilitas model yang digunakan. Model VECM(p) dan 

VECMX(p,s) dikatakan stabil jika nilai modulus atau karakteristik root 

AR pada model berada pada radius ≤ 1. 

b. Melakukan uji normalitas multivariat. Pengujian normalitas multivariat 

digunakan untuk mengevaluasi apakah residual model memenuhi asumsi 

berdistribusi normal multivariat menggunakan uji Jarque-Bera. 
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c. Melakukan uji white noise residual. Pengujian white noise residual 

dilakukan dengan menggunakan Multivariate Portmanteau Statistic Test 

yang bertujuan untuk mengetahui apakah residual model saling bebas 

(independen). 

6. Validasi Model. 

Menentukan model VECM(p) atau VECMX(p,s) terbaik berdasarkan nilai 

RMSE terkecil. 

7. Analisis Lanjut. 

Setelah diperoleh model terbaik, maka analisis lanjutan perlu dilakukan. 

a. Melakukan uji Kausalitas Granger. Analisis Granger-Causality Test 

dilakukan untuk mengevaluasi pengaruh antar variabel dalam model, serta 

mengetahui pola hubungan timbal balik antar variabel endogen. 

b. Melakukan analisis IRF. Analisis IRF dilakukan untuk memahami respons 

suatu variabel terhadap shock pada variabel yang lain. Grafik IRF 

membantu mengilustrasikan seberapa cepat suatu guncangan 

mempengaruhi variabel tersebut serta variabel lain dalam model. 

c. Melakukan analisis VD. Analisis VD bertujuan untuk mengukur seberapa 

besar pengaruh atau kontribusi variabel lain terhadap perubahan variabel 

tertentu ketika terjadi shock pada salah satu variabel dalam model. 

8. Melakukan peramalan menggunakan model terbaik untuk dua belas periode 

ke depan. 

9. Penarikan kesimpulan. 
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V. SIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

5.1 Simpulan  

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, diperoleh simpulan sebagai berikut: 

1. Model VECM(1) dan model VECMX(1,4) dipilih sebagai model yang 

sesuai untuk meramalkan Harga Penutupan Saham Indeks LQ45 dengan 

kointegrasi rank = 1. 

2. Perbandingan perfoma model VECM(1) dan VECMX(1,4) berdasarkan 

evaluasi RMSE terkecil, diperoleh bahwa model VECM(1) dengan 

kointegrasi rank = 1 memiliki performa terbaik, sehingga dipilih sebagai 

model terbaik untuk analisis lanjut dan Peramalan Harga Penutupan 

Saham Indeks LQ45 : BBCA, BMRI, BBNI, dan BBRI untuk dua belas 

periode ke depan. 

3. Berdasarkan hasil analisis Granger Causality, diperoleh hubungan kausal 

satu arah antara variabel BBNI dan BMRI yang menjelaskan bahwa harga 

penutupan saham BBNI dipengaruhi oleh harga penutupan saham BMRI. 

Selanjutnya, hubungan kausal satu arah antara variabel BBRI dan BBCA 

yang menunjukkan bahwa harga penutupan saham BBRI berpengaruh 

terhadap harga penutupan saham BBCA, serta hubungan kausal satu arah 

antara BBRI dan BMRI yang menjelaskan bahwa harga penutupan saham 

BBRI berpengaruh terhadap harga penutupan saham BMRI. Selain itu, 

terdapat hubungan kausal dua arah antara variabel BBRI dan BBNI, yang 

menunjukkan adanya hubungan saling berpengaruh antara harga 

penutupan saham keduanya. 

4. Analisis respons impuls (IRF) menunjukkan bahwa variabel endogen 

(BBCA, BMRI, BBNI, dan BBRI) merespon terhadap shock yang 
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diberikan dari salah satu variabel saham tersebut. Respons tersebut 

menjelaskan bagaimana setiap variabel berupaya mencapai keseimbangan 

kembali setelah terkena shock. Meskipun BBCA, BMRI, BBNI, dan BBRI 

memberikan respons saat terjadi shock pada masing-masing variabel, 

respons yang signifikan hanya terlihat pada periode awal, dan cenderung 

menuju titik kesetimbangan saat memasuki periode-periode berikutnya. 

5. Berdasarkan analisis dekomposisi varians (VD) dapat disimpulkan bahwa 

kontribusi terbesar terhadap perubahan akibat shock pada nilai saham 

BBCA, BBNI, dan BBRI dalam dua belas periode ke depan berasal dari 

masing-masing variabel itu sendiri. Sedangkan untuk BMRI, kontribusi 

terbesar berasal dari BBCA. Secara keseluruhan, analisis menunjukkan 

bahwa perubahan nilai saham masing-masing variabel endogen sebagian 

besar dijelaskan oleh varians dari variabelnya sendiri dan juga oleh 

interaksi antar variabel lainnya dalam model. 

6. Berdasarkan model VECM(1) dengan kointegrasi rank=1 sebagai model 

terbaik untuk peramalan harga penutupan saham Indeks LQ45, diperoleh 

hasil peramalan untuk dua belas periode ke depan menunjukkan prediksi 

harga penutupan saham BBCA, BMRI, BBNI, dan BBRI untuk setiap 

bulan dari Januari 2024 hingga Desember 2024. Dari hasil peramalan 

menggunakan model VECM(1), dapat disimpulkan bahwa keempat saham 

bank yang dianalisis (BBCA, BMRI, BBNI, dan BBRI) menunjukkan pola 

kenaikan harga yang signifikan selama tahun 2024. Kenaikan harga saham 

BBCA yang signifikan sebesar 6.16% menjadikannya sebagai pilihan 

investasi yang paling menarik di antara keempat bank tersebut. Sementara 

itu, hasil peramalan BMRI dan BBNI juga menunjukkan kenaikan harga 

saham yang positif, masing-masing sebesar 4.74% dan 3.18%, sedangkan 

BBRI menunjukkan kenaikan yang paling rendah sebesar 2.42%. 
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5.2 Saran 

Penelitian data multivariate time series non-stasioner dengan pemodelan VECM 

dan VECMX ini tentunya memiliki keterbatasan-keterbatasan yang dapat 

diperbaiki pada penelitian selanjutnya. Pertama, penelitian ini dapat diuji kembali 

dengan melibatkan data yang lebih banyak dan rentang waktu yang lebih panjang 

untuk mengetahui apakah penerapan model VECM dan VECMX tetap berlaku 

secara umum. Penambahan jumlah data yang lebih besar diharapkan dapat 

membantu menguji keumuman model dalam meramalkan harga penutupan saham 

Indeks LQ45. Selain itu, penggunaan data dengan frekuensi yang lebih tinggi, 

seperti data harian atau mingguan, dapat membantu dalam memahami dinamika 

jangka pendek dan memberikan peramalan yang lebih akurat, khususnya  untuk 

kasus pemodelan harga penutupan saham Indeks LQ45 (BBCA, BMRI, BBNI, 

dan BBRI).  

 

Selanjutnya, disarankan untuk menambahkan variabel saham lain yang termasuk 

dalam kategori saham Indeks LQ45 untuk penelitian selanjutnya. Penambahan 

saham ini bertujuan untuk melihat apakah model dapat diterapkan pada variabel 

saham yang lebih luas sehingga memperoleh pemahaman yang lebih baik tentang 

informasi pergerakan harga saham di pasar modal, khususnya saham perbankan 

pada kategori Indeks LQ45. Penelitian selanjutnya juga dapat dilakukan dengan 

menambahkan variabel eksogen lainnya seperti inflasi, kurs, dan variabel ekonomi 

lainnya yang sekiranya berpengaruh terhadap harga penutupan saham. Seperti 

halnya dengan variabel eksogen IHSG, penambahan variabel diharapkan dapat 

membantu dalam menganalisis pola hubungan antara variabel ekonomi tersebut 

terutama dalam lingkup pasar modal melalui proses pemodelan multivariate time 

series menggunakan model VECM/VECMX.  

 

Selain faktor ekonomi, penelitian selanjutnya juga dapat mempertimbangkan 

faktor-faktor lain di luar faktor ekonomi yang dapat memengaruhi harga saham, 

seperti peristiwa politik, kebijakan pemerintah, atau kejadian global lainnya. 

Penelitian lanjutan juga dapat mencoba model-model alternatif seperti ARIMA, 
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GARCH, RNN atau model machine learning untuk dapat membandingkan 

performa dalam meramalkan harga penutupan saham Indeks LQ45. Penelitian 

serupa juga dapat dilakukan pada sektor saham lain selain Indeks LQ45 untuk 

mengetahui apakah pola dan hasil yang ditemukan berlaku secara umum atau 

hanya spesifik pada Indeks LQ45. Dengan mengikuti saran-saran ini, diharapkan 

penelitian selanjutnya dapat memberikan hasil yang lebih baik dan bermanfaat 

bagi berbagai pihak yang berkepentingan, seperti akademisi, praktisi keuangan, 

investor, dan pembuat kebijakan. 
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