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ABSTRAK 

Jannah, Roikhatul. 2018. Estimasi Parameter Model Vector Autoregressive 

dengan Metode Maximum Likelihood. Skripsi. Jurusan Matematika, 

Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri Maulana Malik 

Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Abdul Aziz, M.Si. (II) Dr. Abdussakir, 

M.Pd. 

 

Kata Kunci:  estimasi parameter, time series multivariate, model Vector  

 Autoregressive, metode Maximum Likelihood. 

 

Model Vector Autoregressive (VAR) merupakan pemodelan time series 

multivariate yang memiliki beberapa variabel endogen secara bersamaan, namun 

masing-masing variabel endogen dijelaskan oleh lag dari nilainya sendiri dan 

variabel endogen lainnya dalam model. Model VAR yang digunakan dalam 

penelitian ini merupakan model VAR dengan 1 lag dan 3 variabel.  

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengetahui estimasi parameter model 

VAR menggunakan metode Maximum Likelihood dengan mengasumsikan 

modelnya berdistribusi normal. Metode Maximum Likelihood merupakan salah 

satu metode yang digunakan untuk mengestimasi parameter dengan cara 

memaksimumkan fungsi log-likelihood pada model. Sehingga  diperoleh hasil 

estimasi parameter model VAR(1) dengan 3 variabel 3 3 3 3Y = WΦ +a
 

secara 

Maximum Likelihood yaitu 

 3 33 3 3
ˆ

-1
T T

= W W W YΦ  

Hasil dari estimasi VAR tersebut diimplementasikan pada data harga emas, 

kurs dollar terhadap rupiah, dan Indeks Harga Saham Gabungan (ISHG) mulai 

dari bulan Juli 2005 sampai bulan Juli 2011. Berdasarkan hasil analisis didapatkan 

model yang sesuai adalah VARIMA(1,1,0) karena tidak ada korelasi antara error 

pada lag, dan nilai AIC lebih kecil dibanding model yang lain. Adapun modelnya 

adalah 

 

 

2

1

1

2

1

1 1

1 1

1 1

8,83667 0,960037 11,588158  0, 282043
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0,718218 0,017508 13,834099 0,811652

t

t t

t

t t

t t

t t

t

t

Kurs

Kurs Kurs

Kurs

Emas IHSG

Emas IHSG

Emas IHSG

Emas

IHSG







 

 

 

    

   

    

 

 

  



 
 

xx 

ABSTRACT 

Jannah, Roikhatul. 2018. Parameter Estimation of Vector Autoregressive 

Models Using Maximum Likelihood Method. Thesis. Department of 

Mathematics, Faculty of Science and Technology, State Islamic University 

of Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors: (I) Abdul Aziz, M.Si. (II) 

Dr. Abdussakir, M.Pd. 

 

Keywords: parameter estimation, time series multivariate, Vector   Autoregressive  

models, Maximum Likelihood method. 

 

Vector Autoregressive (VAR) model is a multivariate time series modeling 

that has several endogenous variables. In the VAR model, every endogenous 

variable is explained by the lag of its own value and other endogenous variable in 

the model. The VAR model is used in this study is a VAR model with one lag and 

three variables. 
 

The purpose of this study was to determine the parameter estimation on the 

VAR(1) model using Maximum Likelihood Estimation assuming the model is 

normally distributed. Maximum likelihood method is one of the methods used to 

estimate parameters by maximizing the log-likelihood function of a model. So the 

result of the parameter estimation VAR(1) with three variables 3 3 3 3Y = WΦ +a  

model obtained by Maximum Likelihood is 

 3 33 3 3
ˆ

-1
T T

= W W W YΦ  

The result of VAR estimation are implemented in the gold price data, the 

dollar exchange rate against the rupiah, and the joint stock price index (IHSG) 

starting from July 2005 until July 2011. From the result of analysis, the 

corresponding model is VARIMA (1,1,0) because there is no correlation between 

residual lag, and value AIC is smaller than the other models. The model is 

 
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1

2

1

1 1

1 1

1 1

8,83667 0,960037 11,588158  0, 282043
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 ملخص

ْْ،الجنّة   باستخدام طريقة  Vector Autoregressive النماذج اتتقدير المعلم.2ْٕٔٓرائحة.

Maximum Likelihoodْ.ْوالتكنولوجيا ْالعلوم كْلية ْالرياضيات. ْشعبة ْجامعي. ْبحث .
ْالدشرف ْمالكْابراىيمْمالانج. ْمولنا الدكتورْعبدْ( 2) الداجستيرْ،عبدْالعزيز( 1) الجامعة

 .الشاكر

، Vector Autoregressive النماذج  ،time series multivariate،اتْالرئيسية:ْتقديرْالدعلمةكلم

 Maximum Likelihood.  طريقة

سلاسلْزمنيةْمتعددةْالدتغيراتْْذجوْىوْنم Vector Autoregressive (VAR)  ذجوْالنم 
ْالعديدْمنْ كْلْمتغْ،الدتغيراتْالداخليةْفىْنفسْالوقتلذا يرْداخليْبالتأخرْفىْولكنْيتمْتفسير

ْالدراسةْ VAR نموذجالقيمتوْالخاصةْوالدتغيراتْالداخليةْالأخرىْفىْالنموذج.ْ الدستخدمْفىْىذه
ْمتغيرات.ْْثلاثةوْ  lagواحد مع VAR ىوْنموذج

ْ ْفي ْالدعلمات ْتقدير ْتعريف ْىو ْالبحث ْىذا ْىدف ْطريقةVARْوكان  باستخدام
Maximum Likelihood ْطريقةْة.تفترضْيتمْالنموذجْعاد Maximum Likelihood ْىيْإحدى

لذلكْيتمْالحصولْْ.فيْالنموذجlog-likelihoodْدالةْْبتعظيمالطرقْالدستخدمةْلتقديرْالدعلماتْ
ْمتغيراتVARْ(ٔ) تقدير المعلمة النماذجعلىْنتائجْ 3ْبثلاثة 3 3 3Y = WΦ +aْطريقة باستخدام 

Maximum Likelihood ْْيعنى
 3 33 3 3

ˆ
-1

T T
= W W W YΦْ

تنفيذْفىْبياناتْأسعارْالذىبْوسعرْصرفْالدولارْ VARوأماْنتائجْالبحثْمنْتقديرْ
حتىْشهرْيوليوْسنة2ْْٕٓٓمنذْشهرْيوليوْسنةْ( IHSG) إلىْالروبيةْومؤشرْسعرْالسهمْالدشترك
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Al-Quran merupakan kitab Allah Swt. yang di dalamnya terkandung ilmu-

ilmu Allah. Al-Quran bukan hanya berbicara ilmu agama yaitu halal dan haram, 

pahala dan dosa, lebih dari itu di dalamnya juga terdapat pembahasan tentang 

sains dan teknologi (Abtokhi, 2007). Salah satu ilmu sains yang terdapat dalam al-

Quran adalah matematika. Ilmu matematika yang dibahas dalam penelitian ini 

adalah tentang estimasi. Sebagaimana dijelaskan dalam al-Quran surat ar-Ruum 

ayat 4: 

 ْْ ْْْ  ْْ ْ ْ ْْ   ْ ْ    ْْْْْ

“Dalam beberapa tahun lagi. Bagi Allah-lah urusan sebelum dan sesudah 

(mereka menang). Dan di hari (kemenangan bangsa Romawi) itu bergembiralah 

orang-orang yang beriman”(Q.S Ar-Ruum/30:4). 

Estimasi adalah salah satu ilmu yang menggunakan analisis dan teori 

statistika untuk menganalisis masalah-masalah dan fenomena-fenomena ekonomi 

secara kualitatif yang dibahas dalam ilmu ekonometri (Firdaus, 2004). Ekonometri 

dapat dimanfaatkan untuk membuat estimasi suatu fungsi beserta parameter-

parameternya, yang selanjutnya dapat dimanfaatkan untuk membuat prediksi pada 

periode yang akan datang dengan menggunakan model time series (Aziz, 2010). 

Model time series adalah pendugaan masa depan yang menggunakan nilai 

masa lalu dari suatu variabel (Makridakis & Wheelwright, 1999). Menurut 

Santoso (2007), dalam analisis time series terdapat beberapa pola data, salah 

satunya adalah pola data trend. Pola data trend dapat terjadi apabila data 
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pengamatan mengalami kenaikan atau penurunan selama periode jangka panjang. 

Sehingga jika data pengamatan berpola trend, maka data tersebut dikatakan tidak 

stasioner. 

Salah satu model time series yang dapat mengatasi masalah tersebut adalah 

model Vector Autoregressive (VAR). Model VAR merupakan pemodelan time 

series multivariate yang memiliki beberapa variabel endogen secara bersamaan, 

namun masing-masing variabel endogen dijelaskan oleh lag dari nilainya sendiri 

dan variabel endogen lainnya dalam model. Pada model juga terdapat faktor 

differencing yang digunakan untuk menstasionerkan data, agar model VAR 

menghasilkan ramalan yang optimal (Gujarati, 2004). Gujarati (2004) juga 

menyatakan bahwa  model tersebut harus memenuhi asumsi error white noise dan 

berdistribusi normal. Namun terkadang asumsi tersebut tidak terpenuhi. 

Akibatnya inferensi statistik tidak dapat dilakukan terhadap parameter model. 

Untuk mengatasi hal tersebut, maka diperlukan suatu pendekatan nonparametrik 

yang bebas asumsi, salah satunya adalah metode Maximum Likelihood. 

Maximum Likelihood adalah metode yang dipakai dalam mengestimasi 

suatu parameter distribusi data. Dalam statistik, estimasi adalah suatu metode 

untuk mengetahui beberapa nilai-nilai suatu populasi dengan menggunakan nilai-

nilai sampel. Nilai populasi sering disebut dengan parameter populasi, sedangkan 

nilai-nilai sampel sering disebut dengan statistik sampel. Dalam metode estimasi, 

parameter populasi yang ingin ditaksir itu adalah berupa nilai simpangan baku 

dengan notasi   dan nilai rata-rata yang diberi notasi   (Hasan, 2005). 

Merujuk pada penelitian sebelumnya, Sa‟diyah (2013) telah membahas 

peramalan pengadaan beras dalam regional Jawa Timur dengan menggunakan 
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model VAR dan Var-Nn. Hasilnya menunjukkan bahwa Root Mean Square Error 

(RMSE) pada model VAR lebih kecil daripada model Var-Nn. Jadi model VAR 

lebih efektif dan efisien dalam melakukan peramalan dengan tingkat kesalahan 

yang cukup rendah. 

Desvina & Ratnawati (2014) juga telah mengkaji tentang penerapan model 

VAR untuk peramalan curah hujan kota Pekanbaru. Pada penelitian ini dilakukan 

perbandingan tentang peramalan curah hujan dengan variabel kelembaban udara 

dan temperatur udara serta peramalan curah hujan dengan variabel lain 

berdasarkan nilai   . Hasil penelitiannya menyatakan bahwa model yang 

diperoleh untuk meramalkan curah hujan kota Pekanbaru adalah model VAR(2). 

Model VAR(2) pada peramalan curah hujan kota Pekanbaru dengan variabel lain 

lebih berpengaruh secara signifikan, karena nilai    modelnya       sedangkan 

nilai    model VAR(2) pada peramalan curah hujan kota Pekanbaru dengan 

variabel kelembaban udara dan temperatur udara sebesar      . 

Putri & Setiawan (2015) telah melakukan penelitian yang membandingkan 

peramalan antara  metode  Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

dan VAR berdasarkan kriteria RMSE dan Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE). Hasil penelitiannya adalah peramalan Bank Republik Indonesia lebih 

baik menggunakan model ARIMA, sedangkan peramalan Bank Mandiri Indonesia 

dan Bank Central Asia lebih baik menggunakan metode VAR. Hal ini 

megindikasikan bahwa tidak selalu metode yang kompleks memberikan hasil 

yang terbaik. Sehingga diperlukan tambahan metode pendekatan lain untuk 

mendapatkan hasil peramalan yang lebih mendekati nilai aktualnya. 
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Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu yang menggunakan model 

time series dan metode Maximum Likelihood dapat memberikan pengetahuan dari 

pengembangan ilmu peramalan bahwa untuk setiap pola data yang berbeda, maka 

hasil analisis yang didapatkan juga berbeda. Penelitian tersebut sudah 

menjelaskan peramalan pada model-model time series akan tetapi belum secara 

khusus menjelaskan tentang estimasi parameter model VAR menggunakan 

metode Maximum Likelihood. 

Berdasarkan uraian di atas, penulis memiliki gagasan untuk melakukan 

penelitian penggunaan metode Maximum Likelihood pada model VAR dengan 

judul penelitian “Estimasi Parameter Model Vector Autoregressive dengan 

Metode Maximum Likelihood”. Estimasi parameternya juga diimplementasikan 

pada data harga emas, kurs dollar terhadap rupiah, dan Indeks Harga Saham 

Gabungan (IHSG). 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana estimasi parameter model VAR menggunakan metode Maximum 

Likelihood? 

2. Bagaimana implementasi model VAR menggunakan metode Maximum 

Likelihood pada data emas, kurs, dan IHSG? 
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1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah di atas, maka tujuan penelitian ini adalah 

sebagai berikut: 

1. untuk mendapatkan estimasi parameter model VAR menggunakan metode 

Maximum Likelihood. 

2. untuk mengetahui implementasi parameter model VAR menggunakan metode 

Maximum Likelihood pada data emas, kurs, dan IHSG. 

 

1.4 Batasan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas maka batasan masalah dalam penelitian 

ini adalah: 

1. Estimasinya menggunakan asumsi data yang berdistribusi normal. 

2. Model VAR yang digunakan dalam penelitian ini adalah VAR(1) dengan tiga 

variabel. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah dan tujuan maka penelitian ini dilakukan 

dengan harapan dapat bermanfaat di antaranya sebagai berikut: 

1. Bagi Penulis 

Sebagai tambahan pengetahuan dan wawasan penelitian  tentang estimasi 

parameter model Vector Autoregtessive (VAR) dengan metode Maximum 

Likelihood beserta implementasinya. 
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2. Bagi Pembaca dan Peneliti lain 

a. Sebagai tambahan wawasan dan memperdalam pengetahuan terutama 

dalam estimasi parameter model VAR khususnya dengan metode 

Maximum Likelihood. 

b. Sebagai bahan referensi atau tolak ukur jika ingin meneliti lebih lanjut 

mengenai estimasi parameter model VAR maupun metode Maximum 

Likelihood. 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan digunakan untuk mempermudah dalam memahami 

dan menyusun laporan penelitian. Adapun sistematika penulisan dalam penelitian 

ini adalah: 

Bab I Pendahuluan  

Pada bab ini, dijelaskan tentang latar belakang, rumusan masalah, tujuan 

penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian, dan sistematika 

penulisan. 

Bab II Kajian Pustaka 

Bab ini menjelaskan tentang teori penunjang yang digunakan dalam 

pembahasan meliputi analisis time series, stasioneritas data, fungsi 

autokorelasi, analisis regresi, model time series, uji Granger Causality, 

penentuan lag VAR, normal multivariate, estimasi Maximum Likelihood, 

kajian al-Quran tentang estimasi. 

Bab III Metode Penelitian 

Bab ini berisi pendekatan penelitian, jenis dan sumber data, variabel 

penelitian, dan analisis data. 
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Bab IV Pembahasan 

Pada bab ini dijelaskan tentang pembahasan mengenai estimasi parameter 

model VAR dengan metode Maximum Likelihood dan implementasinya 

pada data emas, kurs, dan IHSG. 

Bab V Penutup 

Pada bab ini berisi tentang kesimpulan dari bab-bab sebelumnya serta 

saran yang berkaitan dengan permasalahan yang dikaji.   
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

2.1 Analisis Time Series 

Model time series adalah pendugaan masa depan yang menggunakan nilai 

masa lalu dari suatu variabel atau kesalahan masa lalu. Tujuan model time 

series adalah untuk memperoleh pola data yang akan digunakan untuk 

meramalkan suatu nilai pada masa yang akan datang (Makridakis & Wheelwright, 

1999).  

Menurut Hanke & Wichern (2005), salah satu langkah penting dalam 

memilih metode peramalan adalah mempertimbangkan pola data sehingga metode 

peramalan yang sesuai dengan data tersebut dapat bermanfaat. Berikut ini adalah 

pola-pola deret berkala yang telah dikenal adalah pola data horizontal, musiman, 

trend, dan siklis. 

1) Pola Data Horizontal  

Pola data horizontal terjadi saat data observasi berfluktuasi disekitar suatu 

nilai konstan atau rata-rata yang membentuk garis horizontal. Data ini disebut 

juga dengan data stasioner. Pola data ini dapat digambarkan sebagai berikut 

 
Gambar 2.1 Pola Data Horizontal 
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Jika plot tersebut dibagi menjadi beberapa bagian, maka polanya akan terlihat 

seperti berulang atau hampir sama. Dengan kata lain, pola untuk setiap 

periodenya bisa sama. Metode yang termasuk dalam pola data ini adalah 

metode single exponential smoothing. 

2) Pola Data Musiman  

Pola data musiman terjadi jika suatu deret dipengaruhi oleh faktor musiman. 

Pola data musiman dapat mempunyai pola musim yang berulang dari periode 

ke periode berikutnya. Misalnya pola yang berulang setiap bulan tertentu, 

tahun tertentu atau pada minggu tertentu. Pola data musiman dapat 

digambarkan sebagai berikut 

 
Gambar 2.2 Pola Data Musiman 

Plot tersebut berbentuk gelombang namun masih bisa dibuat pola. Pola ini 

hampir sama dengan pola data horizontal, hanya saja untuk setiap periode 

pada pola ini terdapat nilai maksimum dan minimumnya.  

3) Pola Data Trend  

Pola data trend terjadi jika data pengamatan mengalami kenaikan atau 

penurunan selama periode jangka panjang. Suatu data pengamatan yang 
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mempunyai trend disebut data non stasioner. Pola data ini dapat digambarkan 

sebagai berikut 

 
Gambar 2.3 Pola Data Trend 

Jika plot tersebut dibagi menjadi beberapa bagian, maka setiap periode akan 

berubah dan berupa fungsi linier yang mengalami kenaikan atau penurunan. 

Pola data ini memiliki rata-rata yang berubah. Metode yang termasuk dalam 

pola data ini adalah metode regresi linier. 

4) Pola Data Siklis  

Pola data siklis didefinisikan sebagai fluktuasi data berbentuk gelombang 

sepanjang periode yang tidak menentu. Pola data siklis dapat digambarkan 

sebagai berikut 

 
Gambar 2.4 Pola Data Siklis 
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Pola ini sama dengan pola data horizontal dan musiman, karena sama-sama 

berbentuk gelombang. Namun, plot data siklis ini tidak bisa dibuat berpola. 

 

2.2 Stasioneritas Data 

 Proses stokastik  :tX t T adalah suatu kumpulan variabel acak 

berindeks  tX  dengan suatu himpunan T , yang anggota-anggotanya biasanya 

berkoresponden terhadap nilai waktu (Paris, 2011). Pada umumnya time series 

dapat diklasifikasian menjadi dua, yaitu stasioner dan non-stasioner.  

 Stasioneritas berarti tidak terdapat perubahan yang drastis pada data. 

Fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak tergantung 

pada waktu dan variansi dari fluktuasi tersebut (Makridakis & Wheelwright, 

1999). Bentuk visual dari plot data time series sering kali cukup meyakinkan para 

penaksir bahwa data tersebut stasioner atau nonstasioner. Menurut Wei (2006), 

stasioneritas dibagi menjadi dua, yaitu stasioner dalam rata-rata dan stasioner 

dalam variansi. 

1. Stasioneritas dalam Rata-rata 

Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai 

rata-rata yang konstan, tidak tergantung pada waktu dan variansi dari fluktuasi 

tersebut. Bentuk plot data seringkali dapat diketahui bahwa data tersebut stasioner 

atau tidak stasioner. Apabila dilihat dari plot ACF, maka nilai-nilai autokorelasi 

dari data stasioner akan turun menuju nol sesudah time lag (selisih waktu) kedua 

atau ketiga. 
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2. Stasioneritas dalam Variansi 

 Suatu data deret berkala dikatakan stasioner dalam variansi apabila 

struktur data dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau 

konstan dan tidak berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut dapat 

dibantu dengan menggunakan plot time series, yaitu dengan melihat fluktuasi data 

dari waktu ke waktu. Untuk menstasionerkan data nonstasioner dalam rata-rata 

dapat dilakukan proses differencing (pembedaan). 

 

Gambar 2.5 Plot Data Stasioner dalam Rata-rata dan Variansi 

Plot data pada Gambar 2.5 dikatakan stasioner terhadap rata-rata. Jika 

mengambil sejumlah data dari plot tersebut, misalnya dari data ke-7 sampai data 

ke-35 akan diperoleh nilai rata-rata yaitu 0. Sedangkan jika mengambil sejumlah 

data misalkan dari data ke-36 sampai dengan data ke-70 akan diperoleh nilai rata-

rata yaitu 0. Karena dari sebarang pengambilan sampel data diperoleh nilai rata-

rata yang konstan maka sesuai dengan definisi stasioneritas dalam rata-rata maka 

plot data pada Gambar 2.5 dikatakan stasioner dalam rata-rata.  

Plot data pada Gambar 2.5 juga dikatakan stasioner terhadap variansi. Jika 

mengambil sejumlah data dari plot tersebut, misalnya dari data ke-7 sampai data 
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ke-35 nilai fluktuasi atau selisih antara nilai terbesar dan terkecil yaitu sekitar 

                  . Sedangkan jika diambil sejumlah data dari plot tersebut, 

misalnya dari data ke-36 sampai data ke-70, nilai fluktuasi atau selisih antara nilai 

terbesar dan terkecil yaitu sekitar                   . Karena dari sebarang 

pengambilan sampel data diperoleh nilai variansi yang konstan, sesuai dengan 

definisi stasioneritas dalam variansi maka plot data pada Gambar 2.5 dikatakan 

stasioner terhadap variansi. 

 

Gambar 2.6 Plot Data Tidak Stasioner dalam Rata-rata dan Variansi 

Plot data pada Gambar 2.6 dikatakan tidak stasioner terhadap rata-rata 

karena jika diambil sejumlah data dari plot tersebut, misalnya dari data ke-1 

sampai data ke-49 akan diperoleh nilai rata-rata kurang lebih 16500. Sedangkan 

jika mengambil sejumlah data misalkan dari data ke-50 sampai dengan data ke-70 

akan diperoleh nilai rata-rata kurang lebih 22000. Karena dari sebarang 

pengambilan sampel data diperoleh nilai rata-rata yang tidak konstan maka sesuai 

dengan definisi stasioneritas dalam rata-rata maka plot data pada Gambar 2.6 

dikatakan tidak stasioner dalam rata-rata.  
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Plot data pada Gambar 2.6 juga dikatakan tidak stasioner terhadap variansi. 

Jika mengambil sejumlah data dari plot tersebut, misalnya dari data ke-1 sampai 

data ke-49 nilai fluktuasi atau selisih antara nilai terbesar dan terkecil yaitu sekitar 

                    . Sedangkan jika diambil sejumlah data dari plot 

tersebut, misalnya dari data ke-50 sampai data ke-70 nilai fluktuasi atau selisih 

antara nilai terbesar dan terkecil yaitu sekitar                      . 

Karena dari sebarang pengambilan sampel data diperoleh nilai variansi yang tidak 

konstan, sesuai dengan definisi stasioneritas dalam variansi maka plot data pada 

Gambar 2.6 dikatakan tidak stasioner dalam variansi. 

2.2.1 Differencing 

Data time series dikatakan stasioner jika rata-rata dan variansinya konstan, 

tidak ada unsur trend dalam data, dan tidak ada unsur musiman. Apabila data 

tidak stasioner, maka perlu dilakukan modifikasi untuk menghasilkan data yang 

stasioner. Salah satu cara yang umum dipakai adalah metode pembedaan 

(differencing). 

Menurut Makridakis & Wheelwright (1999), notasi yang sangat 

bermanfaat dalam metode differencing adalah operator langkah mundur 

(backward shift), sebagai berikut 

1t tBY Y   (2.1) 

dengan 

   : variabel   pada waktu ke-  ,           

     : variabel   pada waktu ke-      

  : operator backward-shift (operator langkah mundur) 
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 Notasi   yang dipasang pada    mempunyai pengaruh menggeser data satu 

periode ke belakang. Misalkan apabila suatu deret berkala tidak stasioner, maka 

data tersebut dapat dibuat lebih mendekati stasioner dengan melakukan 

differencing pertama. Rumus untuk differencing yang pertama yaitu 

'

1t t tY Y Y    (2.2) 

  
  : variabel   pada waktu ke-  setelah differencing 

   : variabel   pada waktu ke- t,           

     : variabel   pada waktu ke-      

Dengan menggunakan operator langkah mundur, persamaan (2.2) dapat ditulis 

kembali menjadi 

' (1 )t t t tY Y BY B Y     (2.3) 

differencing pertama dinotasikan oleh      . 

Selanjutnya untuk differencing kedua yang merupakan differencing 

pertama dari differencing pertama yang sebelumnya. Jika differencing kedua 

dihitung, maka 

''
1' 't t tY Y Y    

(2.4) 

  1 1 2t t t tY Y Y Y      

t 1 22 t tY Y Y     

 21 2 tB B Y    

 
2

1 tB Y   

Differencing kedua pada persamaan (2.4) dinotasikan oleh       . 

Selanjutnya untuk differencing ketiga yang merupakan differencing kedua 

dari differencing kedua yang sebelumnya. Jika differencing kedua dihitung, maka 

'''

t 1 2Y' 2 ' 't t tY Y Y      
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     1 1 2 2 32t t t t t tY Y Y Y Y Y            

t 1 1 2 2 32 2t t t t tY Y Y Y Y Y            

 2 31 3 3 tB B B Y      

 
3

1 tB Y   (2.5) 

Differencing ketiga pada persamaan (2.5) dinotasikan oleh  
3

1 B . 

Selanjutnya untuk differencing keempat yang merupakan differencing 

ketiga dari differencing ketiga yang sebelumnya. Jika differencing keempat 

dihitung, maka 

'''' ' '

t 1 2 3' 3 3 't t t tY Y Y Y Y       

(2.6) 

       1 1 2 2 3 3 43 3t t t t t t t tY Y Y Y Y Y Y Y               

t 1 1 2 2 3 3 43 3 3 3t t t t t t tY Y Y Y Y Y Y Y               

t 1 2 3 44 6 4t t t tY Y Y Y Y         

 2 3 41 4 6 4 tB B B B Y      

 
4

1 tB Y   

Differencing keempat pada persamaan (2.6) dinotasikan oleh       . 

Secara umum jika terdapat differencing ke-  untuk mencapai stasioneritas, dapat 

dinotasikan dengan 

   2 3

1 2 31 1
dd

t tB B B B Y B Y         (2.7) 

2.3 Fungsi Autokorelasi 

Autokorelasi merupakan korelasi atau hubungan antar data pada 

pengamatan data time series. Korelasi menunjukkan hubungan antara dua atau 

lebih variabel-variabel yang berbeda, maka autokorelasi menunjukkan hubungan 

antara nilai-nilai dari variabel yang sama (Sumodiningrat, 1994). 
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Makridakis & Wheelwright (1999) menyatakan rata-rata dan variansi dari 

suatu data deret berkala mungkin tidak bermanfaat apabila deret tersebut tidak 

stasioner, akan tetapi nilai minimum dan maksimum dapat digunakan untuk 

tujuan plotting. Bagaimanapun kunci statistik dalam analisis time series adalah 

koefisien autokorelasi (atau korelasi deret berkala dengan deret berkala itu sendiri 

dengan selisih waktu (lag) 0, 1, 2 periode atau lebih). 

Makridakis & Wheelwright (1999) menjelaskan bahwa koefisien 

autokorelasi antara    dan      dapat dinyatakan sebagai berikut 

  

   
1

1 1

1

2 2

1 1

1 1

t t

n

t t t t

i

n n

t t t

y

t

i

y

i

y y y

y yy

r

y

y



 



 

 

 



 



 

 (2.8) 

Data    diasumsikan stasioner rata-rata dan variansinya. Jadi, kedua rata-

rata    dan      dapat diasumsikan bernilai sama (dengan membuang subskrip 

dengan menggunakan          ) dan dua nilai variansi dapat diukur satu kali 

saja dengan menggunakan seluruh data    yang diketahui. Dengan menggunakan 

asumsi-asumsi penyederhana ini, maka persamaan (2.8) menjadi 

  

 
1

1

2

1

1

t t

n

t t

i

Y Y

t

n

i

Y Y Y Y

r

Y Y








 








 (2.9) 

Pada deret berkala,    merupakan fungsi autokovariansi dan    merupakan 

fungsi autokorelasi (Autocorrelation Function, ACF) karena menunjukkan nilai 

keeratan antara    dan      dari proses yang sama namun dengan selang waktu 

yang berbeda (Wei, 2006). Jika korelasi digunakan untuk mengetahui kekuatan 

hubungan antara dua variabel yang berbeda maka kovariansi digunakan untuk 

menunjukkan seberapa besar perubahan antara dua variabel secara bersama-sama. 
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Sedangkan autokovariansi digunakan untuk menunjukkan seberapa besar 

perubahan antara dua variabel yang sama secara bersama-sama dalam rentang 

waktu yang berbeda. 

Box & Jenkins (2008) mengatakan bahwa autokovariansi antara    dan 

     adalah sebagai berikut 

                  

                     

                            

                            

                                   

                                

                      

                

                         (2.10) 

dan fungsi autokorelasi antara    dan      adalah 

 

   

2 2

2

0

,t t k

k

t t k

k

k

k

Cov Y Y

Var Y Var Y




 





















 (2.11) 

dengan 

                        

   : nilai kovariansi   pada lag             
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   : nilai autokorelasi pada lag   

  : waktu pengamatan ke   

 

2.4 Fungsi Autokorelasi Parsial 

Autokorelasi parsial merupakan korelasi antara tY  dan   t kY  dengan 

menghilangkan hubungan linier dalam variabel                    yang 

dinyatakan sebagai berikut 

 1 1,  | , , t t k t t kCorr Y Y Y Y     (2.12) 

Menurut Wei (2006), autokorelasi parsial antara    dan      diperoleh dari 

turunan model regresi linier sebagai berikut 

1 1 2 2t k k t k k t k kk t t kY Y Y Y a            (2.13) 

dengan ki
 
merupakan parameter regresi dan t ka   

adalah nilai error dengan rata-

rata 0, dan tidak berkorelasi dengan 
t k jY  

untuk 𝑗 = 1,2, … ,  . Langkah pertama 

yang dilakukan adalah mengalikan persamaan (2.13) dengan 
t k jY  

pada kedua 

ruas sehingga diperoleh 

1 1 2 2t k t k j k t k t k j k t k t k j kk t t k j t k t k jY Y Y Y Y Y YY a Y                      (2.14) 

dan nilai harapannya (expected value) dari persamaan (2.14) adalah 

1 1 2 2t k t k j k t k t k j k t k t k j kk t t k j t k t k jE Y Y E Y Y E Y Y E YY E a Y                 
                      .

  

Dimisalkan nilai , t k t k j jE Y Y   
     

𝑗            maka diperoleh 

1 1 2 2j k j k j kk j k             

Persamaan (2.18) dibagi dengan            sehingga menjadi 
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1 2

1 2

0 0 0 0

j j j j k

k k kk

   
  

   

  
     

atau dapat disederhanakan menjadi 

1 1 2 2j k j k j kk j k             

untuk 𝑗         . Diperoleh sistem persamaan berikut 

1 1 0 2 1 1

2 1 1 2 0 2

1 1 2 2 0

k k kk j

k k kk j

k k k k k kk

      

      

      





 

  

  

  

 
(2.15) 

Dengan menggunakan aturan Cramer (metode untuk menyelesaikan sistem 

persamaan linier dengan menggunakan determinan matriks), berturut-turut untuk 

        diperoleh 

a. Untuk lag pertama diperoleh persamaan 1 11 0   , karena 
0

0

0

1





   

sehingga 1 11   yang berarti bahwa nilai fungsi autokorelasi parsial pada lag 

pertama akan sama dengan koefisien lag pertama. 

b. Untuk lag kedua       diperoleh sistem persamaan berikut 

1 21 0 22 1

2 21 1 22 0

    

    

 

 
 (2.16) 

Persamaan (2.16) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi 

0 1 21 1

1 0 22 2

   

   

     
     

    
  

Misal 0 1 0 1

2

1 0 1 2

, 
   

   

   
    

  
A A , dengan menggunakan aturan Cramer 

diperoleh 
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 
1

2
2 1 2 2 1

22 2

1 1

1

1

det

1det( ) 1

1



   


 




  



A

A
 (2.17) 

c. Untuk lag ketiga  3k   dan 1,2,3j   diperoleh sistem persamaan sebagai 

berikut 

1 31 0 32 1 33 2

2 31 1 32 0 33 1

3 31 2 32 1 33 0

      

      

      

  

  

  

 (2.18) 

Persamaan (2.18) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi 

0 1 2 31 1

1 0 1 32 2

2 1 0 33 3

    

    

    

     
     


     
          

  

Misal 

1 2 1 1

1 1 3 1 2

2 1 2 1 3

1 1

1 ,  1

1

   

   

    

   
   

 
   
      

A A , dengan menggunakan aturan 

Cramer diperoleh 

 

 

1 1

1 2

2 3 2
2 1 33 3 1 2 1 1 2 1 3

33 2 2 2

1 2 1 2 2 1

1 1

2 1

1

1

det 2

1det 1 2 2

1

1

 

 

          


     

 

 

   
  

  

A

A
 (2.19) 

d. Untuk lag k dan 𝑗            diperoleh sistem persamaan sebagai berikut 

 

1 1 0 2 1 1

2 1 1 2 0 2

1 1 2 2 0

k k kk k

k k kk k

k k k k k kk

      

      

      





 

  

  

  

 
(2.20) 

Persamaan (2.20) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi 
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0 1 2 1 1 1

1 0 1 2 2 2

1 2 3 0

k k

k k

k k k kk k

     

     

     





  

     
     
     
     
     
     

  

Dengan menggunakan aturan Cramer diperoleh 

1 2 1

1 1 2

1 2 3

1

1
k

k k k k

  

  

     

 
 
 
 
 
 

A   

Sehingga nilai fungsi autokorelasi parsial k adalah sebagai berikut 

 

 

1 2 2 1

2 1 3 2

1 2 3 1

1 2 2 1

2 1 3 2

1 2 3 1

1

1

de

1

t

1det

1

k

k

k k k kk

kk

k

k

k k k

   

   

    


   

   

   





  





  

 
A

A
 (2.21) 

Karena     merupakan fungsi atas k, maka     disebut fungsi autokorelasi 

parsial (Partial Autocorrelation Function, PACF). 

 

2.5 Analisis Regresi 

Analisis regresi adalah teknik analisis yang mencoba menjelaskan bentuk 

hubungan antara peubah-peubah yang mendukung sebab akibat. Dalam analisis 

regresi terdapat dua jenis regresi yaitu regresi sederhana dan berganda (Wibisono, 

2009). 
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2.5.1 Regresi Linier Sederhana 

Regresi linier sederhana adalah regresi linier yang hanya melibatkan dua 

variabel bebas    dan variabel terikat  . Model regresi linier sederhana   dan   

ditulis dalam bentuk sebagai berikut 

0 1y x      (2.22) 

dengan 

      : parameter regresi 

  : error (Nawari, 2010). 

2.5.2 Regresi Linier Berganda 

Regresi linier berganda adalah regresi yang variabel terikat   dihubungkan 

dengan lebih dari satu variabel bebas  . Bentuk umum dari model regresi linier 

berganda dengan   variabel bebas adalah 

0 1 1 2 2i i i p ip ix xy x e          
(2.23) 

dengan 

   : variabel terikat untuk pengamatan ke  , untuk 1,2, ,i n  

              : variabel bebas 

              : parameter regresi 

   : error pada pengamatan ke   (Kutner, dkk, 2004). 

Persamaan (2.23) dapat diuraikan menjadi 

1 0 1 11 2 12 1 1

2 0 1 21 2 22 2 2

0 1 1 2 2

p p

p p

n n n p np n

y x x x e

y x x x e

y x x x e

   

   

   

     

     

     

  

atau ditulis dalam bentuk matriks 
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11 12 1 01 1

21 22 2 12 2

1 2

1

1

1

p

p

n n np pn n

x x xy e

x x xy e

x x xy e







      
      
       
      
      
         

  

Sehingga dapat disederhanakan menjadi 

Y = Xβ+e  (2.24) 

2.5.3 Regresi Mutivariate 

 Menurut Johnson & Wichern (2007), model regresi multivariate adalah 

model regresi yang memiliki   variabel respon            dan   variabel 

prediktor          , dengan observasi sebanyak  . Model regresi multivariate 

adalah sebagai berikut.  

1 10 11 1 21 2 1 1

2 20 12 1 22 2 2 2

0 1 1 2 2

r r

r r

n n n n rn r n

y x x x e

y x x x e

y x x x e

   

   

   

     

     

     

 (2.25) 

atau dapat dikonstruksikan dalam bentuk matriks sebagai 

( 1) ( 1)j n j nj r r n     Y X β e  (2.26) 

dengan   adalah error yang memiliki asumsi       ,         , dan   adalah 

matriks variansi berukuran    . Menurut Johnson & Wichern (2007) 

persamaan (2.26) diperoleh                  sebagai variabel prediktor pada 

observasi ke 𝑗,                    sebagai variabel prediktor pada observasi 

ke 𝑗, dengan 𝑗         .    merupakan variabel random sehingga memiliki 

fungsi kepadatan peluang yang diasumsikan berdistribusi normal multivariate 

             dengan fungsi kepadatan peluangnya adalah 

       
1

1
22

1
, 2 exp

2

n
T

j j j j jf 


 
       

 
Y β Y X β Y X β  (2.27) 
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2.6 Uji Asumsi Klasik 

2.6.1 Uji Stasioneritas 

Uji stasioneritas digunakan untuk mengetahui suatu data stasioner atau 

tidak, dapat dilakukan pengujian menggunakan uji kolelogram atau uji formal 

akar unit yaitu Augmented Dickey Fuller (ADF) (Makridakis & Wheelwright, 

1999). 

1. Uji kolelogram 

Bentuk visual dari suatu plot deret berkala sering kali cukup untuk 

meyakinkan para penduga bahwa data tersebut adalah stasioner atau tidak 

stasioner. Demikian pula plot autokorelasi dapat dengan mudah memperlihatkan 

ketidakstasioneran. Nilai-nilai autokorelasi dari data stasioner akan turun sampai 

nol sesudah time-lag kedua atau ketiga, sedangkan untuk data yang tidak 

stasioner, nilai-nilai tersebut berbeda signifikan dari nol untuk beberapa periode 

waktu (Makridakis & Wheelwright, 1999). 

Uji kolelogram merupakan metode pengujian yang digunakan untuk 

melihat kestasioneran data. Pada kolelogram, suatu data dikatakan stasioner 

apabila plot dari autokorelasi dari data tidak keluar dari garis bartlett (garis putus-

putus). Nilai probabiltas dari lag pertama hingga lag terakhir akan bergerak 

mendekati nol atau kurang dari nilai taraf signifikan   (Rosadi, 2012). Contoh 

plot grafik dan kolelogram data tidak stasioner diberikan pada Gambar 2.7. 
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Gambar 2.7 Kolelogram Data Tidak Stasioner 

Gambar 2.7 merupakan data triwulanan Gross Domestic Product United 

States dari triwulan pertama tahun 1970 sampai dengan triwulan keempat tahun 

1991. Dari Gambar 2.7, dapat dilihat bahwa plot autokorelasi dari data seluruhnya 

keluar dari garis barlett sehingga dapat disimpulkan data tidak stasioner (Gujarati, 

2004). 

2. Uji ADF  

Suatu deret pengamatan dikatakan stasioner apabila proses tidak berubah 

seiring dengan adanya perubahan deret waktu. Jika suatu deret waktu    stasioner 

maka nilai tengah (mean), variansi, dan kovarian deret tersebut tidak dipengaruhi 

oleh berubahnya waktu pengamatan, sehingga proses berada dalam keseimbangan 

statistik (Soejoeti, 1987). 

Uji stasioner dengan ADF merupakan pengujian stasioner dengan 

menentukan apakah data runtun waktu mengandung akar unit (unit root). Untuk 

memperoleh gambaran mengenai uji akar-akar unit, berikut ini ditaksir model 

runtun waktu dengan proses AR( ) sebagai berikut 



27 
 

 
 

1t t tY Y a    (2.28) 

dengan        ,     , dan    berdistribusi normal         proses white 

noise. Hal ini memberikan hipotesis sebagai berikut 

0  : 1H    (variabel    tidak stasioner dalam model  

1  : 1H     (variabel    stasioner dalam model  

dengan statistik uji 

1
hitungt

S






 

kriteria keputusan tolak     jika |       |        , pada taraf signifikan   (Wei, 

2006). 

2.6.2 Uji White Noise 

Suatu model bersifat White Noise artinya residual dari model tesebut telah 

memenuhi asumsi identik (variansi residual homogen) serta independen (antar 

residual tidak berkorelasi) (Lestari & Wahyuningsih, 2012). Wei (2006) 

menjelaskan bahwa suatu proses      disebut proses white noise jika korelasi 

deretnya terdiri dari variabel random yang tidak berkorelasi dan berdistribusi 

normal dengan rata-rata konstan yaitu        , variansi konstan           
  

dan                 untuk    . Dengan demikian fungsi akan stasioner 

dengan autokovariansi       

2 ,      0

0,  

jika

jika    0
k

k

k




 
 



  

fungsi autokorelasi      

1,      0

0,   

jika

ji  a 0k
k

k

k



 


  

dengan autokorelasi parsial      
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1,      0

0,   

jika

ji  a 0k
k

k

k



 


  

 Lutkepohl (2005) menjelaskan bahwa pengujian asumsi white noise 

dilakukan dengan menggunakan uji Portmanteau dengan hipotesis sebagai berikut 

   :              (residual memenuhi asumsi white noise) 

   : minimal ada satu                 (residual tidak memenuhi asumsi 

white noise) 

dengan menggunakan statistik uji yaitu sebagai berikut 

 ' 1 1

0 0

1

k

j jk

j

Q T tr
 



      (2.29) 

Kriteria keputusan:    ditolak jika              
  atau p-value  alpha. Dengan  

  : ukuran sampel 

j  : matriks autokovarians dari vektor residual ja  

  : lag ke –   

 

2.7 Model Time Series 

Model time series dibagi menjadi dua macam yakni model time series 

stasioner dan model time series non stasioner. 

2.7.1 Model Time Series Stasioner Univariate 

Model time series yang stasioner univariate dibagi menjadi tiga yaitu 

model Autoregressive (AR), model Moving Average (MA) dan model 

Autoregressive Moving Average (ARMA). 



29 
 

 
 

2.7.1.1 Model Autoregressive 

Menurut Pankratz (1983), Autoregressive (AR) adalah suatu model time 

series yang ditemukan oleh Yule pada tahun 1926. Model ini menggambarkan 

bahwa variabel terikat dipengaruhi oleh variabel terikat itu sendiri pada periode 

sebelumnya.  

Menurut Wei (2006) model AR secara umum dapat dituliskan sebagai 

berikut         

 p t tB z a   (2.30) 

atau dapat ditulis  

 11 p

p t tB B z a      

1 1t t p t p tz az z       

1 1t t p t p taz z z      (2.31) 

Karena        , maka persamaan (2.31) dapat ditulis dalam bentuk 

sebagai berikut 

tY 
 

   1 1t p t p tY Y a           

 1 1 1t p t p p tY Y a            

 tY
 

1 1 1p t p t p tY Y a              

  1 1 1 1 p t p t p tY Y a            

dengan  1 0 1 p      , sehingga diperoleh 

tY  0 1 1t p t p tY Y a        (2.32) 

untuk 1,2, ,t k , persamaan (2.32) dapat diuraikan menjadi 

1 0 1 1

2 0 1 2

3 0 1 3

0 1

0 1

1 2

2 3

1k

p

k

p

p p

p p

k p k p

Y Y Y a

Y Y Y a

Y Y Y a

Y Y Y a

  

  

  

  









   

   

   

   

  

atau dalam bentuk matriks 
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0 1 01 1

1 2 12 2

1

1

1

1

p

p

k k k kp p

Y YY a

Y YY a

Y YY a











 

      
      
       
      
      
         

 (2.33) 

dengan 

   : data   pada periode ke  ,           

     : data   pada periode ke       

   : error pada periode ke   

  : rata-rata tY  

   : konstanta rata-rata 

   : koefisien Autoregressive ke  ,           

   : selisih dari nilai variabel    dengan   

2.7.2 Model Time Series Stasioner Multivariate 

Model time series yang stasioner multivariate dibagi menjadi beberapa 

bagian tiga diantaranya yaitu model Vector Autoregressive (VAR), model Vector 

Moving Average (VMA) dan model Vector Autoregressive Moving Average 

(VARMA). 

2.7.2.1 Model Vector Autoregressive  

Model VAR merupakan salah satu pemodelan dalam analisis time series  

yang bersifat multivariate yang banyak digunakan untuk aplikasi peramalan 

variabel-variabel ekonomi dalam jangka panjang maupun dalam jangka menengah 

panjang. Selain itu model VAR juga dapat digunakan untuk mengetahui hubungan 

sebab akibat. Menurut Widarjono (2007), salah satu keunggulan model VAR, 

yaitu tidak perlu membedakan mana variabel endogen maupun eksogen karena 

semua variabel VAR adalah endogen.  
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 Lutkepohl (2005) menuliskan persamaan model VAR dengan   variabel 

dan orde   atau VAR( ) sebagai berikut 

tY  0 1 1t p t p tY Y a        (2.34) 

dengan  1, 2, ,, , ,
T

t t t k tY Y YY  adalah vektor tY  berukuran     , 
iΦ  adalah 

matriks berukuran    ,  0 10 20 0

T

k   Φ
 
adalah vektor dengan 

dimensi   dan  1, 2, ,

T

t t t k ta a aa  merupakan vektor error berukuran     

yang diasumsikan sebagai multivariate normal dengan   0,tE     T

t tE    

dan   0T

t sE     untuk s t . Matriks kovarian      harus definit positif 

(Lutkepohl, 2005). 

Menurut Lutkepohl (2005) proses VAR dengan orde 1 atau VAR(1) dapat 

dinyatakan sebagai berikut 

tY  0 1 1t t  Φ Φ Y a  (2.35) 

kemudian dengan operator backwardshift B, model VAR( ) pada persamaan 

(2.35) dapat dituliskan sebagai berikut 

 1 tBI Φ Y  0 t Φ a  (2.36) 

Diasumsikan bahwa model VAR(1) adalah model stasioner, dengan   0
t

E a 
 

sehingga diperoleh 

   0 1 1t tE E  Y Φ Φ Y
 

 

2.8 Uji Granger Causality 

Uji kausalitas Granger yaitu metode yang digunakan untuk menganalisis 

hubungan kausalitas antar variabel yang diamati apakah suatu variabel 
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mempunyai hubungan dua arah (saling mempengaruhi), mempunyai hubungan 

satu arah saja atau tidak ada hubungan antar variabel tersebut (Shcochrul, 2011). 

 Menurut Irdam (2007) bentuk persamaan dari granger causality test 

dengan dua variabel adalah sebagai berikut 

1 10 1 1, 1 2 2, 1 1

1 1

p m

t i t i t t

i i

Y Y Y e   

 

      (model tak terbatas) 

1 10 1 1, 1 1

1

p

t i t t

i

Y Y e  



    (model terbatas) 

Hipotesis uji granger causality adalah sebagai berikut: 

   :   tidak granger causality terhadap   

  tidak granger causality terhadap   

   :   granger causality terhadap   

  granger causality terhadap   

 Uji yang digunakan untuk pengambilan keputusan adalah uji F sebagai 

berikut 

 

 

/

/

R UR

UR

SSE SSE p
F

SSE n k





 

dengan 

RSSE  : Sum Square Error terbatas = 2

1

( )
n

i i

i

y y


  

URSSE  : Sum Square Error tidak terbatas = 2

1

( )
UR

n

i i

i

y y


  

  : banyaknya data pengamatan 

  : panjangnya parameter yang diestimasi 

  : panjangnya lag 
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dengan keputusan tolak    jika                    atau             jika 

                   atau         . 

 

2.9 Penentuan Lag VAR 

Shcochrul (2011) menjelaskan bahwa lag digunakan untuk menentukan 

panjang lag optimal yang akan digunakan dalam analisis selanjutnya dan akan 

menentukan estimasi parameter untuk model VAR. Lag VAR dapat ditentukan 

dengan menggunakan Akaike Information Criterion (AIC), Schwarz Information 

Criterion (SIC) dan Hannan-Quinn Information Criterion (HQ). Kriteria untuk 

menguji lag VAR dengan statistik AIC, SIC, dan HQ sebagai berikut 

 p
AIC  

 
22

ln
p

pn
T

    
 

 p
SIC  

 
2ln

ln
p

T
pn

T
    

 

 p
HQ  

 
22ln ln

ln
p

T
pn

T
    

 

dengan 

  : Jumlah pengamatan  

  : Lag dari variabel  

  : Banyaknya variabel  

     : Determinan matriks varian kovarian error  

Dalam penentuan lag optimal dengan menggunakan kriteria informasi tersebut, 

dapat ditentukan dengan kriteria yang memiliki jumlah dari AIC, SIC, dan HQ 

yang paling kecil di antara berbagai lag yang diajukan. 
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2.10 Normal Multivariate 

 Variabel
1 2, , , pX X X  dikatakan berdistribusi normal multivariate 

dengan parameter   dan   jika mempunyai probability density function (PDF). 

 1 2, , , pf X X X  
 

   11
'

2

1
22

1

2

X X

p
e

 



   




 (2.37) 

 Jika 
1 2, , , pX X X berdistribusi normal multivariate maka    1

'X X 


  

berdistribusi 2

p . Berdasarkan sifat ini maka pemeriksaan distribusi multinomial 

dapat dilakukan dengan cara membuat q-q plot dari nilai 

   2 1' , 1,2, ,i i id X X S X X i n     (Steorts, 2010). 

2.11 Estimasi Parameter Model Regresi Multivariate dengan Metode 

Maximum Likelihood 

 Menurut Salam (2013), suatu asumsi dalam model regresi pada persamaan 

(2.26) berkaitan dengan random error yaitu errornya berdistribusi normal 

multivariate           , diasumsikan bahwa variansi error 2 I merupakan 

suatu matriks definit positif   yang berukuran m m  maka dapat didefinisikan 

fungsi peluang bersama dari variabel random error adalah sebagai berikut. 

   
1

, ,
m

j

j

l f


  β Y β Y  (2.38) 

 Berdasarkan persamaan (2.27) sehingga diperoleh fungsi likelihoodnya 

adalah 
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       

     

      

1
1

22

1

1
22

1

1
22

1

1
, 2 exp

2

1
2 exp

2

1
2 exp

2

m n
T

j j j j

j

mmmn
T

j j j j

j

mmmn
T

j j j j

j

l 




















 
       

 

 
      

 

 
      

 







β Y Y X β Y X β

Y X β Y X β

Y X β Y X β

 

     1
22

1
2 exp

2

mmn
T

j j j j


 
      

 
Y X β Y X β  

 

Selanjutnya fungsi log-likelihoodnya adalah 

     

       

       

    



1
22

1

1

1 1 1

1

ln

1
ln 2 exp

2

1
ln 2 ln

2 2 2

1
ln 2 ln

2 2 2

1
ln 2 ln

2 2 2

mmn
T

T

T T T

T T T T

T T

L l

mn m

mn m

mn m
















  





  
       

  

       

       

          



Y Xβ Y Xβ

Y Xβ Y Xβ

Y β X Y Xβ

Y Y Y Xβ β X Y

β X Xβ

 

     


    



     

1 1 1

1

1 1 1

1

1 1 1

1
ln 2 ln

2 2 2

1
ln 2 ln

2 2 2

1
ln 2 ln 2

2 2 2

T
T T T T

T T

T T T T T

T T

T T T T T

mn m

mn m

mn m







  



  



  

          



          



         

Y Y Y Xβ β X Y

β X Xβ

Y Y β X Y β X Y

β X Xβ

Y Y β X Y β X Xβ

  

 Untuk mendapatkan estimator Maximum Likelihood akan dicari turunan 

pertama untuk masing-masing parameter dan kemudian menyamakan hasilnya 

dengan nol. Diperoleh sebagai berikut 
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    



  

  

 

 

 

1 1

1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1

1 1

1 1

1

1
ln 2 ln 2

2 2 2

1
0 2

2

1
2

2

1
2

2

1
2 2

2

T T T

T T

T
T T T T

T
T T T

T T T

T T

T T

T T

T

L mn m
  



  

  

  

 

 

 



  
        

  



       

       

       

     

   

  

 

Y Y β X Y
β β

β X Xβ

X Y X Xβ β X X

X Y X Xβ X Xβ

X Y X Xβ X Xβ

X Y X Xβ

X Y X Xβ

X Xβ X Y

β X X
1

1T


X Y

 

Jadi estimasi parameter dari   adalah 

 ̂    
1

1 1T T


  X X X Y  (2.39) 

(Salam, 2013). 

2.12 Kajian Al-Quran Tentang Estimasi 

Kemampuan intelektual semata tidak cukup untuk belajar matematika, 

tetapi perlu didukung secara bersamaan dengan kemampuan emosional dan 

spiritual. Pola pikir deduktif dan logis dalam matematika juga bergantung pola 

kemampuan intuitif dan imajinatif serta mengembangkan pendekatan rasional 

empiris dan logis. Dukungan kemampuan spiritual bisa didapatkan salah satunya 

dengan memahami al-Quran, karena kalam Allah Swt. ini juga berbicara tentang 

bilangan, aljabar, geometri, pengukuran, serta statistika (Abdussakir, 2007). Salah 

satu ilmu statistika yang terdapat dalam al-Quran adalah estimasi (taksiran). 

Sebagaimana dalam surat ar-Ruum ayat 4: 

 ْْ ْْْ  ْْ ْ ْ ْْ   ْ ْ    ْْْْْ
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“Dalam beberapa tahun lagi. Bagi Allah-lah urusan sebelum dan sesudah 

(mereka menang), dan di hari (kemenangan bangsa Romawi) itu bergembiralah 

orang-orang yang beriman” (Q.S Ar-Ruum/30:4). 

Ayat di atas merujuk pada kekaisaran Romawi yang sering disebut 

kekaisaran Byzantium di bawah kekaisaran Romawi Timur. Disebutkan pula 

bahwa kekaisaran Byzantium yang telah mengalami kekalahan besar atas 

kekaisaran Persia, tetapi dikabarkan akan segera memperoleh kemenangan 

kembali. Padahal Byzantium pada waktu itu menderita kekalahan yang 

sedemikian hebat hingga secara kasat mata seakan-akan mustahil baginya untuk 

mempertahankan keadaannya, apalagi merebut kembali kemenangan atas Persia 

(Shihab, 2016).  

Jalaluddin (2005) menafsirkan lafazh bidl’i siniina adalah mulai dari tiga 

tahun sampai dengan sembilan atau sepuluh tahun. Abu Bakar menentukan batas 

waktu lima tahun tapi pasukan Romawi belum juga menang lalu mereka 

memberitahukan hal tersebut kepada nabi Muhammad Saw. beliau bersabda “Apa 

kau tidak memprediksi waktunya kurang dari sepuluh tahun?”. Ketika kedua 

pasukan itu bertemu kembali pada tahun yang ke tujuh sesudah pertempuran yang 

pertama. Akhirnya dalam pertempuran ini pasukan Romawi berhasil mengalahkan 

pasukan Persia. “Bagi Allah-lah urusan sebelum dan sesudahnya” maksud kalimat 

tersebut adalah bahwa pada permulaannya pasukan Persia dapat mengalahkan 

pasukan Romawi, kemudian pasukan Romawi menang atas mereka atas kehendak 

Allah Swt. dan di hari itu yakni di hari kemenangan bangsa Romawi 

bergembiralah orang-orang yang beriman.  

Berdasarkan surat ar-Ruum ayat 4 tentang kemenangan pasukan Romawi 

yang berhasil mengalahkan pasukan Persia dengan estimasi waktu kurang dari 
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sepuluh tahun. Nabi Muhammad Saw. dan para sahabat dalam mengestimasi 

waktu tersebut berdasarkan kekuatan musuh dan juga pengalaman dari perang-

perang sebelumnya. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

3.1 Pendekatan Penelitian 

Pendekatan yang dilakukan pada penelitian ini adalah pendekatan 

deskriptif kuantitatif dan studi literatur. Pendekatan deskriptif kuantitatif 

dilakukan dengan menganalisis data sesuai dengan kebutuhan peneliti, data yang 

digunakan dalam penelitian ini berupa angka atau numerik. Sedangkan studi 

literatur dilakukan dengan cara mengkaji buku-buku yang dibutuhkan sebagai 

acuan dalam menyelesaikan penelitian. 

 

3.2 Jenis dan Sumber Data 

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder 

berupa data harga emas, kurs dollar terhadap rupiah, dan indeks harga saham 

gabungan (IHSG). Sumber data pada penelitian ini diperoleh dari skripsi Yani 

(2014). Data yang digunakan merupakan data bulanan yang dimulai dari bulan 

Juli 2005 sampai bulan Juli 2011 dengan jumlah data sebanyak 73 data.  

 

3.3 Variabel Penelitian 

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini dibagi menjadi tiga, yaitu 

variabel emas  1,tY , kurs dollar terhadap rupiah  2,tY , dan IHSG  3,tY . 

 



40 
 

 
 

3.4 Analisis Data 

Berdasarkan tujuan penelitian dan jenis data yang digunakan terdapat dua 

langkah analisis data, yaitu: 

1. Estimasi model VAR menggunakan metode Maximum Likelihood 

a. Menentukan model VAR. 

b. Menentukan fungsi likelihood dari model VAR, kemudian mengubah 

fungsi likelihood menjadi log-likelihood. 

c. Menentukan turunan pertama dari fungsi log-likelihood. 

d. Menduga parameter yang diperoleh dari estimasi Maximum Likelihood 

dengan cara menyamakan dengan nol untuk mendapatkan nilai estimator 

Maximum Likelihood. 

e. Menentukan turunan kedua bentuk log-likelihood untuk menjamin bahwa 

fungsi log-likelihood maksimum. 

2. Implementasi metode Maximum Likelihood pada model VAR 

a. Mengidentifikasi data dengan statistika deskriptif. 

b. Melakukan uji stasioneritas data dalam rata-rata maupun variansi. 

c. Menentukan lag optimal dari model VAR dengan melihat plot MPACF 

dan nilai AIC terkecil. 

d. Melakukan uji granger causality untuk mengetahui adanya keterkaitan 

antar variabel. 

e. Mengestimasi parameter model VAR untuk mengetahui parameter dalam 

model dengan metode Maximum Likelihood. 

f. Verifikasi model VAR yang telah didapat untuk memeriksa kelayakan 

model.   
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 BAB IV 

PEMBAHASAN 

4.1 Estimasi Parameter Model VAR  

 Estimasi parameter merupakan pendugaan sementara parameter-parameter 

yang terdapat dalam suatu model. Salah satu metode yang dapat mengestimasi 

parameter model VAR adalah metode Maximum Likelihood. Adapun langkah-

langkah estimasi parameter model VAR dengan metode Maximum Likelihood 

adalah penentuan model VAR, penentuan fungsi Likelihood dari model VAR, 

penentuan turunan pertama, pendugaan parameter, dan penentuan turunan kedua. 

4.1.1 Penentuan Model VAR 

Estimasi parameter model VAR yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan model VAR dengan 3 variabel dan 1 lag (VAR(1)), sebelum 

menentukan persamaan VAR(1) dengan 3 variabel, maka dijelaskan terlebih 

dahulu proses VAR(1)  dengan 1 variabel dan 2 variabel. Adapun penjelasannya 

adalah sebagai berikut. 

1. Proses VAR(1) dengan 1 variabel 

Menurut Lutkepohl (2005) model umum VAR dari persamaan (2.34) 

dikatakan model VAR dengan 1 lag atau VAR(1) dengan 1 variabel dapat 

ditulis sebagai berikut. 

1,tY  
10 11 1, 1 1,t tY a     (4.1) 

untuk model VAR(1) dengan 1 variabel ini dapat dikatakan sebagai model AR. 

Sehingga untuk 1,2, ,t n  persamaan (4.1) dapat diuraikan menjadi 
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1,1 10 11

1,2 10 11

1,3 10 11

1, 10 1

1,1 1 1,1

1,2 1 1,2

1,3 1 1,3

1, 1 1,1 nn n

Y Y a

Y Y a

Y Y a

Y Y a









   

   

   

   

 (4.2) 

Misalkan 

1,1

1,2

1

1, 1n n

Y

Y

Y


 
 
 
 
 
 

Y  

1,1 1

1,2 1

1

1, 1 2

1

1

1 n n

Y

Y

Y





 

 
 
 
 
 
 

W  

10

1

11 2 1

 
  

 
Φ  

1,1

1,2

1

1, 1n n

a

a

a


 
 
 
 
 
 

a  

Sehingga, persamaan (4.2) dapat disederhanakan dalam bentuk matriks 

menjadi 

1 1 1 1 Y WΦ a  (4.3) 

2. Proses VAR(1) dengan 2 variabel 

Menurut Lutkepohl (2005) model umum VAR dari persamaan (2.34) 

dikatakan model VAR dengan 1 lag atau VAR(1) dengan 2 variabel dapat 

ditulis sebagai berikut. 
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1, 10 11 1, 1 12 2, 1 1,

2, 20 21 1, 1 22 2, 1 2,

t t t t

t t t t

Y Y Y a

Y Y Y a

 

 

    

    
 (4.4) 

Sehingga untuk 1,2, ,t n  persamaan (4.4) dapat diuraikan menjadi 

untuk variabel pertama 

1,1 10 11 12

1,2 10 11 12

1,3 10 11 12

1, 10 11 1

1,1 1 2,1 1 1,1

1,2 1 2,2 1 1,2

1,3 1 2,3 1 1,3

1, 1 2, 1 1,2n n n n

Y Y Y a

Y Y Y a

Y Y Y a

Y Y Y a

 

 

 

 

    

    

    

    





 

(4.5) 

dan untuk variabel kedua 

2,1 20 21 22

2,2 20 21 22

2,3 20 21 22

2, 20 21 2

1,1 1 2,1 1 2,1

1,2 1 2,2 1 2,2

1,3 1 2,3 1 2,3

1, 1 2, 1 2,2n n n n

Y Y Y a

Y Y Y a

Y Y Y a

Y Y Y a

 

 

 

 

    

    

    

    




 

(4.6) 

Misalkan 

1,1 2,1

1,2 2,2

2

1, 2, 2n n n

Y Y

Y Y

Y Y


 
 
 
 
 
 

Y  

1,1 1 2,1 1

1,2 1 2,2 1

2

1, 1 2, 1 3

1

1

1 n n n

Y Y

Y Y

Y Y

 

 

  

 
 
 
 
 
 

W  

10 20

2 11 21

12 22 3 2

  
 

  
 
   

Φ  
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1,1 2,1

1,2 2,2

2

1, 2, 2n n n

a a

a a

a a


 
 
 
 
 
 

a  

Sehingga, persamaan (4.5) dan (4.6) dapat disederhanakan dalam bentuk 

matriks menjadi 

2 2 2 2 Y W Φ a  (4.7) 

3. Proses VAR(1) dengan 3 variabel 

Setelah mengetahui proses VAR(1) dengan 1 variabel dan 2 variabel, 

maka menurut Lutkepohl (2005) untuk model VAR(1) dengan 3 variabel 

menurut persamaan (2.34) dapat ditulis sebagai berikut. 

1, 10 11 1, 1 12 2, 1 13 3, 1 1,

2, 20 21 1, 1 22 2, 1 23 3, 1 2,

3, 30 31 1, 1 32 2, 1 33 3, 1 3,

t t t t t

t t t t t

t t t t t

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

  

  

  

     

     

     

 (4.8) 

Sehingga untuk 1,2, ,t n  persamaan (4.8) dapat diuraikan sebagai berikut: 

untuk variabel pertama 

1,1 1 2,1 1 3,1 1 1,1

1,

1,1 10 11 12 13

1,2 10 11 12 132 1 2,2 1 3,2 1 1,2

1,3 1 2,3 11,3 10 11 12 13

1, 10 11 12 1

3,3 1 1,3

1, 1 2, 1 3, 1 1,3nn n n n

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

  

  

  

  

    

   

  

 

    

    



 

 

(4.9) 

untuk variabel kedua 

1,1 1 2,1 1 3,1 1 2,1

1,

2,1 20 21 22 23

2,2 20 21 22 232 1 2,2 1 3,2 1 2,2

1,3 1 2,3 12,3 20 21 22 23

2, 20 21 22 2

3,3 1 2,3

1, 1 2, 1 3, 1 2,3nn n n n

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

  

  

  

  

    

   

  

 

    

    



 

 (4.10) 
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dan untuk variabel ketiga 

1,1 1 2,1 1 3,1 1 3,1

1,

3,1 30 31 32 33

3,2 30 31 32 332 1 2,2 1 3,2 1 3,2

1,3 1 2,3 13,3 30 31 32 33

3, 30 31 32 3

3,3 1 3,3

1, 1 2, 1 3, 1 3,3nn n n n

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

Y Y Y Y a

  

  

  

  

    

   

  

 

    

    



 

 (4.11) 

Misalkan 

1,1 2,1 3,1

1,2 2,2 3,1

3

1, 2, 3,1 3n n n

Y Y Y

Y Y Y

Y Y Y


 
 
 
 
 
 

Y

 

1,1 1 2,1 1 3,1 1

1,2 1 2,2 1 3,2 1

3

1, 1 2, 1 3, 1 4

1

1

1 n n n n

Y Y Y

Y Y Y

Y Y Y

  

  

   

 
 
 
 
 
 

W  

10 20 30

11 21 31

3

12 22 32

13 23 33 4 3

   
 
  
 
   
 
   

Φ  

1,1 2,1 3,1

1,2 2,2 3,2

3

1, 2, 3, 3n n n n

a a a

a a a

a a a


 
 
 
 
 
 

a  

Sehingga, persamaan (4.9), (4.10), dan (4.11) dapat disederhanakan dalam 

bentuk matriks menjadi 

3 3 3 3 Y WΦ a  (4.12) 

dengan  3 3 3 ,N Y WΦ . 
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4.1.2 Penentuan Fungsi Likelihood dari Model VAR 

Berdasarkan persamaan (4.12), serta bentuk Probability Density Function 

(PDF) pada (2.37) dengan parameter 3Φ dan   diperoleh PDF dari 3Y  yaitu 

 3 3 3 ,f Y WΦ     
3 1

1 12 2
3 3 3 3 3 3

1
2 exp

2

T



  

      
 

Y WΦ Y WΦ   

sehingga fungsi likelihood nya sebagai berikut 

     
3 1

1 12 2
3 3 3 3 3 3 3 3

1
, 2 exp

2

T
l 


  

       
 

Φ Y Y WΦ Y WΦ

 

(4.13) 

Langkah selanjutnya yaitu mendapatkan fungsi log-likelihood dari 

persamaan (4.13), diperoleh sebagai berikut 

 

   

       

3

3 1
1 12 2

3 3 3 3 3 3

1 1

3 3 3 3 3 3

ln ,

1
ln 2 exp

2

3 1 1
ln 2 ln

2 2 2

T

T

L l






 

 

 

  
       

  

       

Φ

Y W Φ Y WΦ

Y W Φ Y WΦ

 
(4.14) 

4.1.3 Penentuan Turunan Pertama  

 Setelah diperoleh fungsi log-likelihood pada persamaan (4.14), langkah 

selanjutnya yaitu mendapatkan turunan pertama dari L  terhadap 
3
T

Φ  

       

       

1 1

3 3 3 3 3 3

3 3

1 1

3 3 3 3 3 3

3 3 3

3 1 1
ln 2 ln

2 2 2

3 1 1
ln 2 ln

2 2 2

T

T T

T

T T T

L




 

 

 
          


 

     
           
     

   
  

Φ

Y W Φ Y WΦ

Φ

Y W Φ Y WΦ

Φ Φ Φ
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   

   

  

 

1

3 3 3 3 3 3

3

1 1

3 3 3 3 3 3

3

1 1

3 3 3 3 3 3

3

1 1 1 1

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3

1 1

3 3 3 3 3 3

1

2
0 0

1

2

1

2

1

2

1

2

T

T

T

T

T T T

T

T T T T T T

T

T T T



 

 

   

 

   

   


    

 


    

 


       

 


    

 

 
  

 
  

 
  

 
  

Φ

Φ

W Φ WΦ

Φ

W Φ WΦ

Φ

Φ W WΦ

Y W Φ Φ W Φ W WΦ

Y W Φ Φ W

Y Y

Y Y

Y Y

Y Y Y

Y Y   

  

 

 

1 1

3 3 3 3 3 3

3

1 1 1 1

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3

1 1 1 1

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3

1 1 1

3 3 3 3 3 3 3 3 3

3

1

2

1

2

1
2

2

T
T T T

T

T
T T T T T

T

T T T T T

T

T T T T

T

 

   

   

  

  



       

 


       

 


     

 


 
  

 
  

 
  

 
  

Φ

Φ

Φ

Φ

Φ W WΦ

Y Φ W Y WΦ Φ W WΦ

Y Φ W Y WΦ Φ W WΦ

Y Φ W Φ W WΦ

Y

Y Y

Y Y

Y Y

 

 

1 1
13 3 3 3 3 3

3 3 3

3 3 3

1 1 1

3 3 3 3 3 3 3 3

1 1 1

3 3 3 3 3 3 3 3

1 1

3 3 3 3 3

1 1

2 2

1 1
0

2 2

1 1

2 2

T T T
T

T T T

T
T T T T

T T T T T

T T T

 


  

  

 

   
 

   
  

       

     

   

   
         

Φ Φ Φ

Φ W WΦ
Φ W

Y W Φ W W W WΦ

Y W Φ W W Φ W W

Y W Φ W W

Y Y
Y

 

(4.15) 

 

dengan 1  dapat diperoleh melalui penaksir kuadrat terkecil 

 

   

1

3 3 3 3

1

3 3 3 3 3 3

3OLS

T T

T T







 

Φ W W W Y

W W W W Φ a

 



48 
 

 
 

   

 

 

1 1

3 3 3 3 3 3 3 3 3

1

3 3 3 3 3

1

3 3 3 3 3

T T T T

T T

T T

I

 





 

 

 

W W W W Φ W W W a

Φ W W W a

Φ W W W a

 

yaitu
 

 

     

  

     

     

     
    

   

1 1

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1 1

3 3 3 3 3 3 3 3
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(4.16) 

Selanjutnya substitusi persamaan (4.16) ke persamaan (4.15) diperoleh 
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
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Φ
Y W Φ W W

Y W W W Φ W W W W

 (4.17) 

 

4.1.4 Pendugaan Parameter  

 Setelah didapatkan turunan pertama fungsi log-likelihood, maka 

selanjutnya persamaan (4.17) disamadengankan 0, untuk memperoleh penduga 

parameter secara likelihood, yaitu 
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4.1.5 Penentuan Turunan Kedua  

 Untuk menjamin fungsi log-likelihood maksimum, maka turunan kedua 

dari fungsi tersebut harus bernilai negatif, maka persamaan (4.17) diturunkan 

parsial terhadap 3Φ , sehingga diperoleh 

2

3 3
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 Φ Φ
 

3 3
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L  
  
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(4.19) 
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2 2

3 3 3 3 3 3 3 3 3

3

T T T T T 
 

 




Y W W W W Φ W W W

Φ
 

  
1

2
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  
1

2

3 3 3 3

T T


 W W W W  

 Karena turunan kedua fungsi log-likelihood terhadap parameter bernilai 

negatif, maka turunan pertama menghasilkan estimasi parameter yang 

memaksimumkan fungsi log-likelihood. 
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4.2 Implementasi Model VAR 

4.2.1 Statistika Deskriptif 

 Analisis statistika deskriptif bertujuan untuk melihat karakteristik pola 

data, nilai data yang digunakan dalam penelitian ini adalah rata-rata, standar 

deviasi, variansi, minimum, dan maksimum. Selanjutnya rata-rata untuk variabel 

emas dapat dihitung dengan 

,

1

1

1
65411,28ˆ 896,044932

73

n

t

tY

Y

n

  


 

 Nilai variansi untuk variabel emas dapat dihitung sebagai berikut 
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 Nilai standar deviasi untuk variabel emas dapat dihitung sebagai berikut 

 
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1

11, ,
ˆ

301,1082
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YY

s
n
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Selanjutnya hasil analisis statistika deskriptif pada masing-masing variabel 

emas, kurs dollar terhadap rupiah, dan IHSG adalah sebagai berikut 

Tabel 4.1 Hasil Output Statistika Deskriptif 

 EMAS IHSG KURS 

 Rata-rata  896,0449  2160,717  8359,178 

 Maksimum  1550,500  3938,010  9709,000 

 Minimum  424,4700  1051,590  6851,000 

 Std. Dev.  301,1802  801,8514  754,9437 

 Variansi 90709,5 642965,6 569939,9 

Berdasarkan Tabel 4.1 ditunjukkan bahwa nilai rata-rata data bulan Januari 

2011 hingga Maret 2012, untuk variabel emas sebesar         . Nilai rata-rata 

variabel kurs sebesar          rupiah, sedangkan nilai rata-rata variabel IHSG 
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sebesar         . Adapun nilai rata-rata tersebut merupakan data yang 

mempunyai kecenderungan untuk berada di sekitar titik pusat penyebaran data 

tersebut.  Berdasarkan penjelasan di atas dapat diketahui bahwa masing-masing 

data emas, kurs, dan IHSG memiliki pergerakan acak yang dapat dilihat melalui 

time series plot pada tiga variabel yang disajikan sebagai berikut 

 
Gambar 4.1 Plot Data Asli Variabel Emas, Kurs, dan IHSG 

 

Berdasarkan Gambar 4.1, terlihat bahwa time series plot pada ketiga 

variabel emas, kurs, dan IHSG masing-masing menunjukkan bahwa grafik 

mengalami kecenderungan trend naik, sehingga data belum stasioner. Dengan 

kata lain fluktuasi data tidak berada disekitar nilai rata-rata yang konstan. Oleh 

karena itu perlu dilakukan transformasi dan differencing supaya data menjadi 

stasioner. 

4.2.2 Uji Stasioneritas 

 Pada uji stasioneritas data time series yang tidak stasioner akan 

distasionerkan dalam variansi dan rata-rata. Selanjutnya akan dilakukan 

pengecekan kestasioneran data dalam variansi. Data dikatakan stasioner terhadap 

variansi apabila nilai Rounded Valuenya sama dengan 1,00. Pengecekan tersebut 
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menggunakan Box-Cox Transformation. Berikut merupakan hasil pengecekan 

stasioneritas dalam variansi 

 

Gambar 4.2 Plot Box-Cox Variabel Emas Transformasi Pertama 

 Berdasarkan Gambar 4.2 dapat dilihat bahwa variabel emas belum 

stasioner dalam variansi karena nilai Rounded Valuenya sama dengan 0,05, 

sehingga variabel emas perlu dilakukan proses trasformasi sampai data tersebut 

mencapai stasioner, dengan nilai batas atas dan batas bawah secara berturut-turut 

adalah       dan     .  

 

Gambar 4.3 Plot Box-Cox Variabel Kurs Transformasi Pertama 
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 Berdasarkan Gambar 4.3 dapat dilihat bahwa variabel kurs sudah stasioner 

dalam variansi pada transformasi pertama karena nilai Rounded Valuenya sama 

dengan 1,00, dengan nilai batas atas dan batas bawah secara berturut-turut adalah 

      dan     . 

 

Gambar 4.4 Plot Box-Cox Variabel IHSG Transformasi Pertama 

 Berdasarkan Gambar 4.4 dapat dilihat bahwa variabel IHSG belum 

stasioner dalam variansi karena nilai Rounded Valuenya sama dengan 0,05, 

sehingga variabel IHSG perlu dilakukan proses trasformasi sampai data tersebut 

mencapai stasioner, dengan nilai batas atas dan batas bawah secara berturut-turut 

adalah       dan     . Proses transformasi untuk menstasionerkan variabel emas 

dan IHSG dilakukan dengan bantuan software Minitab, sehingga diperoleh hasil 

sebagai berikut 
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Gambar 4.5 Plot Box-Cox Variabel Emas Transformasi Kedua 

 Berdasarkan Gambar 4.5 dapat dilihat bahwa variabel emas sudah 

stasioner dalam variansi pada transformasi kedua karena nilai Rounded Valuenya 

sama dengan 1,00, dengan nilai batas atas dan batas bawah secara berturut-turut 

adalah       dan     . 

 

Gambar 4.6 Plot Box-Cox Variabel IHSG Transformasi Kedua 

 Berdasarkan Gambar 4.6 dapat dilihat bahwa variabel IHSG sudah 

stasioner dalam variansi pada transformasi kedua karena nilai Rounded Valuenya 

sama dengan 1,00, dengan nilai batas atas dan batas bawah secara berturut-turut 
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adalah       dan     . Adapun perhitungan transformasinya dapat diperoleh 

sebagai berikut 

Tabel 4.2 Transformasi Data 

Data 

Transformasi 1 Transformasi 2 

  Jenis Transformasi   Jenis Transformasi 

Emas     √      

Kurs     - - 

IHSG     √      

 Berdasarkan Tabel 4.2 di atas maka transformasi untuk masing-masing 

variabel dapat dihitung sebagai berikut 

1. Transformasi pertama untuk variabel emas  

   
1 1

2 2
1 1 424,47 20,60266973a Emas    

2. Transformasi pertama untuk variabel kurs 

   
1 1

1 7773 7773tb Kurs    

3. Transformasi pertama untuk variabel IHSG 

   
1 1

2 2
1 1131,17 33,63287083tc IHSG  

 

4. Transformasi pertama untuk variabel emas  

   
1 1

1 1 20,60266973 20,60266973d a    

5. Transformasi kedua untuk variabel IHSG 

   
1 1

1 33,63287083 33,63287083te c    

 Untuk perhitungan selanjutnya dengan bantuan software Minitab dapat 

dilihat pada lampiran 2. Selanjutnya untuk menstasionerkan data dalam rata-rata 
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dapat dilakukan dengan melihat plot Matrix Autocorrelation Function (MACF). 

Dengan bantuan software SAS 9.1.3 didapatkan hasil sebagai berikut 

Gambar 4.7 MACF Data, Emas, Kurs, dan IHSG 

  

 Gambar 4.7 menunjukkan bahwa banyak lag yang mempunyai nilai 

korelasi melebihi 2 kali standar error yaitu ditunjukkan oleh banyaknya simbol 

(+) pada plot MACF yang berarti secara simultan ketiga variabel memiliki 

korelasi positif, sehingga dapat dikatakan bahwa data emas, kurs, dan IHSG tidak 

stasioner dalam rata-rata, sehingga perlu dilakukan differencing. 

Gambar 4.8 MACF Data, Emas, Kurs, dan IHSG Setelah Differencing 

 Gambar 4.8 menunjukkan bahwa secara simultan data differencing dari 

emas, Kurs, dan IHSG sudah stasioner dalam rata-rata. Hal ini ditunjukkan 

dengan banyaknya simbol (.) pada plot MACF yang berarti nilai korelasi  silang 

antar variabel pada beberapa lag berada di antara +2 dan -2 kali standar error. 

Sementara simbol (+) dan (-) pada plot MACF hanya keluar pada lag-lag tertentu. 

Selain itu, kestasioneran dalam rata-rata juga dapat dilihat melalui unit root test 

dengan menggunakan uji ADF dengan hipotesis sebagai berikut 

   : Data tidak stasioner 
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   : Data stasioner 

Dengan   sebesar   , kriteria tolak    jika probabilitas   atau nilai ADF 

hitung < nilai tabel Critical Value ADF (5%). Berikut ini disajikan hasil uji ADF 

untuk masing-masing variabel adalah sebagai berikut 

Tabel 4.3 Hasil Output Uji ADF 

Variabel ADF test Critical Value 

   

Probabilitas Keterangan 

Emas -0,192394 -2,902358 0,9339 Tidak Stasioner 

Kurs -1,446829 -2,902358 0,5546 Tidak Stasioner 

IHSG -0,931670 -2,902953 0,7727 Tidak Stasioner 

 

 Berdasarkan hasil pengolahan pada Tabel 4.3 dapat dilihat bahwa nilai uji 

ADF dan critical value   . Nilai statistik uji ADF di atas akan dibandingkan 

dengan nilai critical value untuk mengukur stasioneritas suatu variabel serta 

dengan melihat probabilitasnya yaitu harus kurang dari     . Pada pengujian 

stasioneritas data pada tingkat level terhadap seluruh variabel diketahui bahwa 

tidak ada variabel yang stasioner, karena nilai probabilitasnya lebih dari     . 

Oleh karena itu perlu dilakukan proses differencing dimana data asli digeser oleh 

data satu periode sebelumnya. 

 Berikut merupakan perhitungan differencing untuk menstasionerkan setiap 

variabel, yaitu 

1,2 1,2 1,1'

14,5

Y Y Y 

  

 Dengan menggunakan cara yang sama, diperoleh hasil uji ADF 

differencing pertama sebagai berikut 
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Tabel 4.4 Hasil Output Uji ADF Differencing Pertama 

Variabel ADF test Critical Value 

   

Probabilitas Keterangan 

Emas -8,132641 -2,902953 0,0000 Stasioner 

Kurs -8,587039 -2,902953 0,0000 Stasioner 

IHSG -11,08562 -2,903566 0,0000 Stasioner 

Dengan membandingkan nilai statisik uji ADF dengan nilai critical value 

pada Tabel 4.4 dapat dilihat bahwa nilai statistik uji ADF kurang dari nilai critical 

value sehingga dapat disimpulkan bahwa semua data pada differencing pertama 

dapat dikatakan stasioner terhadap rata-rata. Setelah data stasioner dalam variansi 

dan rata-rata, maka tahap selanjutnya dapat dilakukan. 

4.2.3 Penentuan Lag Optimal 

Penentuan lag optimal pada penelitian ini digunakan untuk penentuan 

model terbaik VAR(p), untuk mengetahui besarnya lag p dari proses autoregresi 

dapat ditentukan dengan menggunakan plot MPACF dan nilai AIC terkecil. 

seperti berikut:  

 
Gambar 4.9 MPACF Data, Emas, Kurs, dan IHSG Setelah Differencing 

 Gambar 4.9 menunjukkan bahwa lag yang keluar melebihi    kali standar 

error terdapat pada lag 1. Dari lag-lag yang keluar pada plot MPACF dicari lag 

dengan AIC terkecil yang akan menjadi orde model VAR. Nilai AIC dari lag 1 

sampai dengan lag 10 dapat dilihat pada Gambar 4.9 sebagai berikut 
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Gambar 4.10 Nilai AIC 

 Gambar 4.10 menunjukkan bahwa nilai AIC terkecil terdapat pada lag 1. 

Artinya model yang terbentuk adalah model VAR dengan orde     atau 

VAR(1) dengan differencing sebanyak satu kali.  

4.2.4 Uji Granger Causality 

 Selanjutnya akan dilakukan uji Granger Causality untuk mengetahui 

keterhubungan antar variabel yang terkait. Uji Granger Causality bertujuan untuk 

menjelaskan apakah variabel yang terkait mempunyai hubungan dua arah (saling 

mempengaruhi), mempunyai hubungan satu arah atau tidak ada hubungan antar 

variabel. Uji ini berperan penting dalam pembentukan model VAR, sebab jika 

antar variabel tidak saling berhubungan maka model VAR tidak dapat dibentuk. 

Dengan menggunakan bantuan software Eviews 10 diperoleh hasil sebagai berikut 

Tabel 4.5 Hasil Uji Granger Causality 

 

 Null Hypothesis: Obs F-Statistic Prob.  

    
 Kurs does not Granger Cause Emas  72  1.50935 0.2234 

 Emas does not Granger Cause Kurs  5.25599 0.0249 

 IHSG does not Granger Cause Emas  72  0.68298 0.4114 

 Emas does not Granger Cause IHSG  9.32999 0.0032 

 IHSG does not Granger Cause Kurs  72  4.67351 0.0341 

 Kurs does not Granger Cause IHSG  2.84294 0.0963 

 Berdasarkan hasil yang diperoleh di atas, dapat diketahui bahwa yang 

memiliki hubungan kausalitas adalah variabel yang memiliki nilai probabilitas 
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kurang dari     . Berdasarkan Tabel 4.5 dapat diketahui hubungan kausalitas 

sebagai berikut 

1. Variabel emas secara signifikan tidak mempengaruhi nilai kurs karena nilai 

probabilitasnya        lebih dari     , dan variabel kurs secara signifikan 

mempengaruhi variabel emas karena nilai probabilitasnya        kurang dari 

    . Sehingga dapat disimpulkan bahwa terjadi kausalitas searah antara 

variabel kurs dan emas yaitu hanya variabel kurs yang secara signifikan 

mempengaruhi variabel emas dan tidak berlaku sebaliknya. 

2. Variabel emas secara signifikan tidak mempengaruhi variabel IHSG karena 

nilai probabilitasnya        lebih dari     , sedangkan variabel IHSG secara 

statistik signifikan mempengaruhi variabel emas karena nilai probabilitasnya 

       kurang dari     . Sehingga dapat disimpulkan bahwa terjadi kausalitas 

searah antara  variabel emas dan IHSG yaitu hanya variabel IHSG yang secara 

signifikan mempengaruhi variabel emas dan tidak berlaku sebaliknya. 

3. Variabel kurs secara signifikan mempengaruhi variabel IHSG karena nilai 

probabilitasnya        kurang dari     , sedangkan variabel IHSG secara 

signifikan tidak mempengaruhi variabel kurs karena nilai probabilitasnya 

       lebih dari     . Sehingga dapat disimpulkan bahwa terjadi kausalitas 

searah antara variabel kurs dan IHSG yaitu hanya variabel kurs yang secara 

signifikan mempengaruhi variabel emas dan tidak berlaku sebaliknya.  

4.2.5 Estimasi Parameter 

 Setelah diperoleh lag optimalnya, maka langkah selanjutnya adalah 

estimasi parameter yang digunakan dalam pembentukan model, maka terlebih 
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dahulu harus diketahui model sementara yang akan diestimasi parameternya. Pada 

langkah sebelumnya sudah diperoleh model VAR(1) sebagai berikut. 

10 11 1 12 1 13 1

20 21 1 22 1 23 1

30 31 1 32 1 33 1

 t t t t

t t t t

t t t t

d d b e

b d b e

e d b e

  

  

  

     

    

    
 

Setelah diperoleh model sementara, maka langkah selanjutnya adalah estimasi 

parameter menggunakan metode Maximum Likelihood pada persamaan (4.12) 

dengan 

3 3

424,47 7773 1131,17 1 0 0 0

437,92 7861 1162,8 1 424,47 7773 1131,7
,

1550,5 9581 3938,01 1 1550,5 9581 3938,01

   
   
    
   
   
   

Y W

 

 Sehingga diperoleh penduga parameter yang dapat dihitung menggunakan 

persamaan (4.18) sebagai berikut 

10 20 30

11 21 31

12 22 32

13 23 33

-0,83667 1163,914 -0,718218

0,960037 8,604371 0,017508

11,588158 0,746812 13,834099

0, 282043 0,000174 0,811652

   
   
   
   
   

  

  

  


  

  

 

 Jadi model VAR (1) untuk data emas, kurs, dan IHSG setelah differencing 

pertama adalah sebagai berikut 

1 1 1

1 1 1

1 1 1

8,83667 0,960037 11,588158  0,282043

1163,914 8,604371 0,746812 0,000174

0,718218 0,017508 13,834099 0,811652

t t t t

t t t t

t t t t

d d b e

b d b e

e d b e

  

  

  

    

   

    

 

 Model VAR di atas merupakan model dari data transformasi, maka untuk 

mencari model VAR yang akan diuji kelayakan modelnya harus 

ditransformasikan ulang terlebih dahulu. Adapun langkah-langkah 

mentransformasikan ulang adalah sebagai berikut 
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1

1 1 1

1 1

1 1 1

1163, 914 8, 604371 0, 746812 0, 000174

8,83667 0,960037 11,588158  0, 282043

0,718218 0,017508 13,834099 0,811652

t t

t t t

t t

t t t

t

t

Kurs Kurs

Emas Kurs IHSG

Emas IHSG

Emas Kurs IHSG

Emas

IHSG



  

 

  



   



   

   
 

 Jadi model VARIMA(1,1,0) untuk data emas, kurs, dan IHSG setelah 

ditransformasi ulang adalah sebagai berikut

  

 

2

1

1

2

1

1 1

1 1

1 1

8,83667 0,960037 11,588158  0, 282043

1163,914 8,604371 0,746812 0,000174

0,718218 0,017508 13,834099 0,811652

t

t t

t

t t

t t

t t

t

t

Kurs

Kurs Kurs

Kurs

Emas IHSG

Emas IHSG

Emas IHSG

Emas

IHSG







 

 

 

    

   

    

 

4.2.6 Verifikasi Model 

Pembahasan sebelumnya telah menjelaskan bahwa data sudah stasioner 

dan telah didapatkan model pada persamaan (2.29), maka tahap selanjutnya 

adalah pemeriksaan model melalui proses white noise yang residualnya tidak 

boleh berkorelasi. Uji Portmanteau dengan persamaan (2.29) diperoleh nilai-nilai 

Q-statistik sebagai berikut 

Tabel 4.6 Hasil Uji Portmanteau 

Lag Q-Stat Prob.* 

1  3,917727 --- 

2  10,31868  0,3253 

3  18,75519  0,4070 

4  28,83320  0,3690 

5  36,24740  0,4571 

6  40,01588  0,6826 

7  49,23989  0,6582 

8  58,35246  0,6424 

9  65,34060  0,6974 

10  71,69816  0,7605 

11  78,52839  0,8007 

12  91,32551  0,6958 
 

 Berdasarkan Tabel 4.6 terlihat bahwa hingga lag kedua belas, tidak ada 

komponen autokorelasi yang signifikan pada alpha 5%, dan nilai probabilitas lag 
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1 sampai lag 12 lebih dari alpha 5%, artinnya error tidak saling berkorelasi atau 

model sudah layak. 

4.2.7 Estimasi dalam Al-Quran 

 Agama Islam  memiliki sumber hukum diantaranya yaitu al-Quran dan 

hadits. Dua sumber tersebut tidak hanya mengajarkan hal-hal yang berkaitan 

dengan agama saja seperti beribadah kepada Allah, namun juga diajarkan tentang 

berbagai ilmu pengetahuan. Pada pembahasan BAB II telah disebutkan dalam al-

Quran ayat yang berkaitan dengan ilmu pengetahuan yaitu estimasi. Surat ar-

Ruum ayat 4 merupakan salah satu ayat dalam al-Quran yang membahas tentang 

estimasi.   

Selain itu terdapat sebuah kisah perang Badar yang telah dijelaskan dalam 

hadits nabi Saw. mengenai nabi Muhammad Saw. yang menaksirkan jumlah 

tentara Quraisy dengan mengamati jumlah unta yang disembelih setiap harinya 

untuk sarapan mereka. Rasulullah bertanya kepada seorang budak dari Bani Hajjaj 

sebelum perang Badar “Berapa banyak unta yang disembelih setiap harinya?”. 

“Terkadang Sembilan atau sepuluh unta setiap hari”. Maka para sahabat pun 

mengartikan bahwa jumlah tentara Quraisy sebanyak 900 hingga 1000 tentara. 

 Berdasarkan pembahasan mengenai estimasi dalam kisah perang Badar di 

atas dapat disimpulkan bahwa dalam mengestimasi diperlukan data. Nabi 

Muhammad Saw. memperkirakan jumlah musuh berdasarkan banyaknya unta 

yang disembelih setiap harinya oleh tentara Quraisy. Begitu pula pada penelitian 

ini dibutuhkan data untuk melakukan estimasi. Data yang digunakan adalah data 

bulanan harga emas, kurs dollar terhadap rupiah, dan indeks harga saham 

gabungan (IHSG) dari bulan Juli 2005 sampai bulan Juli 2011. 
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BAB V 

PENUTUP 

5.1 Kesimpulan 

 Berdasarkan analisis pembahasan yang telah dilakukan, dapat diambil 

kesimpulan sebagai berikut. 

1. Estimasi perameter model VAR(1) dengan 3 variabel 3 3 3 3 Y WΦ a  

menggunakan metode Maximum Likelihood adalah 

 
1

3 3 3 3 3
ˆ T T



 W W W YΦ  

2. Implementasi parameter model VAR menggunakan metode Maximum 

Likelihood pada data harga emas, kurs dollar terhadap rupiah, dan IHSG 

diperoleh model yang terbaik adalah model VARIMA(1,1,0) karena pada lag 1 

didapatkan nilai AIC terkecil dari semua lag dengan differencing sebanyak satu 

kali. Sehingga didapatkan model dari ketiga variabel sebagai berikut 

 

 

2

1

1

2

1

1 1

1 1

1 1

8,83667 0,960037 11,588158  0, 282043

1163,914 8,604371 0,746812 0,000174

0,718218 0,017508 13,834099 0,811652

t

t t

t

t t

t t

t t

t

t

Kurs

Kurs Kurs

Kurs

Emas IHSG

Emas IHSG

Emas IHSG

Emas

IHSG







 

 

 

    

   

    

 

5.2 Saran 

 Pada penelitan ini penulis menggunakan metode Maximum Likelihood 

dalam mencari nilai estimasi parameter pada model time series multivariate VAR. 

Oleh karena itu, penulis berharap kepada pembaca untuk mengembangkan 

penelitian dengan menggunakan metode lain pada estimasi parameter model 

VAR, sehingga dapat diketahui metode mana yang lebih efisien. Penulis juga 

menyarankan agar penelitian selanjutnya melakukan penelitian yang serupa 
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dengan menguji lagi tingkat signifikansi parameter dan melanjutkan sampai pada 

tahap peramalan.  
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LAMPIRAN- LAMPIRAN 

 

Lampiran 1: Data Harga Emas (Emas), Nilai Tukar Uang Rupiah Terhadap Dollar 

(Kurs), dan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) Bulan Juli 2005 

Sampai Bulan Juli 2011 

Periode Emas($) IHSG Kurs(Rp) 

Juli 2005 424,47 1131,17 7773 

Agustus 2005 437,92 1162,8 7861 

September 2005 456,04 1051,59 8320 

Oktober 2005 469,89 1101,17 8209 

November 2005 476,66 1064,95 7948 

Desember 2005 510,09 1123,44 7851 

Januari 2006 549,86 1245,05 7509 

Februari 2006 554,99 1259,36 7207 

Maret 2006 557,09 1246,25 7174 

April 2006 610,65 1344,6 6851 

Mei 2006 670,39 1532,62 7106 

Juni 2006 596,14 1316,94 7320 

Juli 2006 633,7 1340,2 7160 

Agustus 2006 632,59 1396,08 7307 

September 2006 598,18 1468,24 7382 

Oktober 2006 585,77 1544,98 7244 

November 2006 627,85 1654,15 7432 

Desember 2006 629,79 1782,12 7555 

Januari 2007 631,16 1824,1 7507 

Februari 2007 664,74 1761,29 7408 

Maret 2007 654,89 1732,44 7508 

April 2007 679,36 1895,61 7871 

Mei 2007 666,85 2022,79 7786 

Juni 2007 655,49 2093,81 7987 

Juli 2007 665,29 2220,93 8143 

Agustus 2007 665,41 2174,07 8410 

September 2007 712,65 2220,93 8168 

Oktober 2007 754,6 2523,7 8602 

November 2007 806,24 1681,9 8928 
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Lampiran 1 (Lanjutan)  

 

Desember 2007 803,2 2795,4 8490 

Januari 2008 889,54 2785,62 8718 

Februari 2008 922,29 2639,09 8737 

Maret 2008 968,43 2656,46 8958 

April 2008 909,7 2237,97 8882 

Mei 2008 888,66 2371,83 9217 

Juni 2008 889,46 2399,68 9379 

Juli 2008 939,77 2286,61 9345 

Agustus 2008 839,02 2185,62 8891 

September 2008 829,93 2075,23 8091 

Oktober 2008 806,61 1619,72 7312 

November 2008 760,86 1307,9 7854 

Desember 2008 816,09 1205,32 8151 

Januari 2009 858,69 1421,47 8197 

Februari 2009 943,16 1320,36 7894 

Maret 2009 924,27 1289,38 7930 

April 2009 890,2 1570,36 8499 

Mei 2009 928,64 1772,07 8081 

Juni 2009 946,67 2010,91 8822 

Juli 2009 934,23 2075,3 8567 

Agustus 2009 949,38 2317,06 8773 

September 2009 996,59 2322,25 8887 

Oktober 2009 1043,16 2480,41 8807 

November 2009 1127,04 2371,86 9096 

Desember 2009 1134,72 2500,04 9234 

Januari 2010 1117,96 2063,3 8594 

Februari 2010 1095,41 2593,22 8667 

Maret 2010 1113,34 2565,65 8837 

April 2010 1148,69 2880,97 8770 

Mei 2010 1205,43 2846,24 8698 

Juni 2010 1232,92 2810,98 8185 

Juli 2010 1192,97 2877,3 8066 
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Lampiran 1 (Lanjutan) 

 

Agustus 2010 1215,81 2983,25 8635 

September 2010 1270,98 3164,28 8667 

Oktober 2010 1342,02 3591,7 9132 

November 2010 1369,89 3629,05 9451 

Desember 2010 1390,55 3696,26 9282 

Januari 2011 1386 3783,71 9520 

Februari 2011 1355 3496,17 9709 

Maret 2011 1427 3542,9 9411 

April 2011 1450,5 3719,23 9578 

Mei 2011 1489,5 3808,71 9549 

Juni 2011 1537,75 3806,19 9549 

Juli 2011 1550,5 3938,01 9581 
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Lampiran 2: Hasil Perhitungan Transformasi 

 

Transformasi 1 Transformasi 2 

Emas Kurs IHSG Emas IHSG 

20,6027 7773 7,03101 20,6027 1,34008 

20,9265 7861 7,05859 20,9265 1,34087 

21,3551 8320 6,95806 21,3551 1,33798 

21,6769 8209 7,00413 21,6769 1,33931 

21,8325 7948 6,97068 21,8325 1,33835 

22,5852 7851 7,02415 22,5852 1,33988 

23,4491 7509 7,12693 23,4491 1,34281 

23,5582 7207 7,13836 23,5582 1,34313 

23,6028 7174 7,12789 23,6028 1,34284 

24,7113 6851 7,20385 24,7113 1,34497 

25,8919 7106 7,33473 25,8919 1,34861 

24,416 7320 7,18307 24,416 1,34439 

25,1734 7160 7,20057 25,1734 1,34488 

25,1513 7307 7,24142 25,1513 1,34602 

24,4577 7382 7,29182 24,4577 1,34743 

24,2027 7244 7,34277 24,2027 1,34884 

25,0569 7432 7,41104 25,0569 1,35071 

25,0956 7555 7,48556 25,0956 1,35274 

25,1229 7507 7,50884 25,1229 1,35337 

25,7826 7408 7,4738 25,7826 1,35242 

25,5908 7508 7,45729 25,5908 1,35197 

26,0645 7871 7,5473 26,0645 1,35441 

25,8234 7786 7,61223 25,8234 1,35615 

25,6025 7987 7,64674 25,6025 1,35707 

25,7932 8143 7,70568 25,7932 1,35864 

25,7955 8410 7,68436 25,7955 1,35807 

26,6955 8168 7,70568 26,6955 1,35864 

27,47 8602 7,83348 27,47 1,362 

28,3944 8928 7,42768 28,3944 1,35116 

28,3408 8490 7,93573 28,3408 1,36465 

29,8252 8718 7,93223 29,8252 1,36456 

30,3692 8737 7,87819 30,3692 1,36316 

31,1196 8958 7,88475 31,1196 1,36333 

30,1612 8882 7,71332 30,1612 1,35884 

29,8104 9217 7,77142 29,8104 1,36037 

29,8238 9379 7,78309 29,8238 1,36068 

30,6557 9345 7,73483 30,6557 1,35941 
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Lampiran 2 (Lanjutan) 

 

28,9658 8891 7,68965 28,9658 1,35821 

28,8085 8091 7,63783 28,8085 1,35683 

28,4009 7312 7,39001 28,4009 1,35013 

27,5837 7854 7,17618 27,5837 1,3442 

28,5673 8151 7,0945 28,5673 1,34189 

29,3034 8197 7,25945 29,3034 1,34653 

30,7109 7894 7,18566 30,7109 1,34446 

30,4018 7930 7,16192 30,4018 1,3438 

29,8362 8499 7,35906 29,8362 1,34928 

30,4736 8081 7,4799 30,4736 1,35259 

30,768 8822 7,60634 30,768 1,35599 

30,5652 8567 7,63786 30,5652 1,35684 

30,812 8773 7,74806 30,812 1,35976 

31,5688 8887 7,75029 31,5688 1,35981 

32,298 8807 7,81618 32,298 1,36154 

33,5714 9096 7,77143 33,5714 1,36037 

33,6856 9234 7,82406 33,6856 1,36175 

33,4359 8594 7,63206 33,4359 1,35668 

33,097 8667 7,86066 33,097 1,3627 

33,3667 8837 7,84997 33,3667 1,36243 

33,8923 8770 7,96588 33,8923 1,36543 

34,7193 8698 7,95375 34,7193 1,36511 

35,113 8185 7,94129 35,113 1,36479 

34,5394 8066 7,96461 34,5394 1,36539 

34,8685 8635 8,00077 34,8685 1,36632 

35,6508 8667 8,05968 35,6508 1,36783 

36,6336 9132 8,18638 36,6336 1,37103 

37,012 9451 8,19673 37,012 1,37129 

37,2901 9282 7,43618 37,2901 1,3514 

37,229 9520 8,23846 37,229 1,37234 

36,8103 9709 8,15942 36,8103 1,37035 

37,7757 9411 8,1727 37,7757 1,37069 

38,0854 9578 8,22127 38,0854 1,37191 

38,594 9549 8,24505 38,594 1,3725 

39,2142 9549 8,24438 39,2142 1,37249 

39,3764 9581 8,27843 39,3764 1,37334 
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Lampiran 3: Uji ADF Emas Tidak Stasioner 

Null Hypothesis: _1_EMAS has a unit root  

Exogenous: Constant   

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=11) 

     
        t-Statistic   Prob.* 

     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.192394  0.9339 

Test critical values: 1% level  -3.524233  

 5% level  -2.902358  

 10% level  -2.588587  

     
     *MacKinnon (1996) one-sided p-values.  

 

Lampiran 4: Uji ADF Emas Stasioner 

Null Hypothesis: D(_1_EMAS) has a unit root  

Exogenous: Constant   

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=11) 

     
        t-Statistic   Prob.* 

     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.132641  0.0000 

Test critical values: 1% level  -3.525618  

 5% level  -2.902953  

 10% level  -2.588902  

     
     *MacKinnon (1996) one-sided p-values.  

 

Lampiran 5: Uji ADF Kurs Tidak Stasioner 

 

Null Hypothesis: _2_KURS has a unit root  

Exogenous: Constant   

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=11) 

     
        t-Statistic   Prob.* 

     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.446829  0.5546 

Test critical values: 1% level  -3.524233  

 5% level  -2.902358  

 10% level  -2.588587  

     
     *MacKinnon (1996) one-sided p-values.  
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Lampiran 6: Uji ADF Kurs Stasioner 

Null Hypothesis: D(_2_KURS) has a unit root  

Exogenous: Constant   

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=11) 

     
        t-Statistic   Prob.* 

     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.587039  0.0000 

Test critical values: 1% level  -3.525618  

 5% level  -2.902953  

 10% level  -2.588902  

     
     *MacKinnon (1996) one-sided p-values.  

 

Lampiran 7: Uji ADF IHSG Tidak Stasioner 

Null Hypothesis: _3_IHSG has a unit root  

Exogenous: Constant   

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=11) 

     
        t-Statistic   Prob.* 

     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.931670  0.7727 

Test critical values: 1% level  -3.524233  

 5% level  -2.902358  

 10% level  -2.588587  

     
     *MacKinnon (1996) one-sided p-values.  

 

Lampiran 8: Uji ADF IHSG Stasioner 

 

Null Hypothesis: D(_3_IHSG) has a unit root  

Exogenous: Constant   

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=11) 

     
        t-Statistic   Prob.* 

     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -11.08562  0.0001 

Test critical values: 1% level  -3.525618  

 5% level  -2.902953  

 10% level  -2.588902  

     
     *MacKinnon (1996) one-sided p-values.  

  



76 
 

 
 

Lampiran 9: Hasil Uji Portmanteau 
 

VAR Residual Portmanteau Tests for Autocorrelations  

Null Hypothesis: No residual autocorrelations up to lag h  

Date: 11/10/18   Time: 06:03    

Sample: 1 73     

Included observations: 72    
      
      

Lags Q-Stat Prob.* Adj Q-Stat Prob.* df 
      
      

1  3.702089 ---  3.754231 --- --- 

2  11.63956  0.2344  11.91849  0.2179 9 

3  22.52776  0.2094  23.28009  0.1801 18 

4  34.40738  0.1545  35.85851  0.1184 27 

5  40.53039  0.2773  42.43846  0.2132 36 

6  45.82413  0.4378  48.21344  0.3442 45 

7  55.82009  0.4062  59.28589  0.2889 54 

8  66.08378  0.3709  70.83255  0.2328 63 

9  72.67028  0.4557  78.35997  0.2842 72 

10  80.10963  0.5071  86.99922  0.3042 81 

11  86.01427  0.5994  93.96863  0.3665 90 

12  98.12737  0.5059  108.5044  0.2413 99 
      
      

*Test is valid only for lags larger than the VAR lag order. 

df is degrees of freedom for (approximate) chi-square distribution 
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