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Abstrak
Stabilitas makroekonomi Indonesia ditandai oleh fluktuasi dari PDB, kurs, dan inflasi. Hal tersebut memperlukan adanya
model prediksi untuk menghadapi tekanan global dan menjaga stabilitas pertumbuhan ekonomi. Permasalahan utama
penelitian ini adalah bagaimana memprediksi dinamika ketiga indikator makroekonomi tersebut secara simultan
mengingat keterkaitannya yang kompleks serta dampaknya terhadap keberlanjutan ekonomi nasional. Penelitian ini
bertujuan membangun model VAR yang efektif untuk memprediksi PDB, kurs, dan inflasi serta mengevaluasi akurasinya
menggunakan MAPE pada data latih dan data uji. Data yang digunakan yaitu data deret waktu triwulanan periode
2010-2024 yang bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS) dan Bank Indonesia (Bl). Hasil penelitian menunjukkan
bahwa VAR(4) merupakan model terbaik dengan memberikan performa terbaik pada seluruh variabel. Evaluasi model
menghasilkan tingkat akurasi sangat baik untuk PDB dan kurs dengan MAPE masing-masing 2.21% dan 2.31%, serta
akurasi cukup untuk inflasi dengan MAPE 38.667%. Prediksi hingga Desember 2024 menunjukkan PDB meningkat
menjadi 5658.32 triliun rupiah, kurs melemah hingga Rp15417 per dolar, dan inflasi menurun stabil pada 1.57%.
Kontribusi ilmiah penelitian ini terletak pada penerapan model VAR multivariat pada tiga indikator utama
makroekonomi Indonesia secara simultan dengan pemilihan model berbasis performa prediksi out-of-sample, sehingga
memberikan gambaran yang lebih relevan terkait kemampuan peramalan makroekonomi triwulanan untuk
mendukung kebijakan stabilitas ekonomi jangka pendek.
Kata kunci: Inflasi, Kurs, PDB, Peramalan, Vector Autoregressive

Abstract

Indonesia's macroeconomic stability is characterized by fluctuations in GDP, exchange rates, and inflation. This requires
a prediction model to cope with global pressures and maintain stable economic growth. The main problem of this study
is how to predict the dynamics of these three macroeconomic indicators simultaneously, given their complex
interrelationships and their impact on national economic sustainability. This study aims to develop an effective VAR
model to predict GDP, exchange rates, and inflation and evaluate its accuracy using MAPE on training data and test
data. The data is quarterly time series data for the 2010-2024 period sourced from the Central Statistics Agency (BPS)
and Bank Indonesia (Bl). The results show that VAR(4) is the best model, providing the best performance for all variables.
The model evaluation produces excellent accuracy for GDP and exchange rates with MAPE of 2.21% and 2.31%,
respectively, and sufficient accuracy for inflation with MAPE of 38.667%. Predictions until December 2024 show that
GDP will increase to 5658.32 trillion rupiah, the exchange rate will weaken to Rp15417 per dollar, and inflation will
decrease steadily to 1.57%. The scientific contribution of this research lies in the application of a multivariate VAR model
to three key Indonesian macroeconomic indicators simultaneously with the selection of an out-of-sample prediction
performance-based model, thus providing a more relevant picture of the quarterly macroeconomic forecasting
capabilities to support short-term economic stability policies.
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PENDAHULUAN

Pada era globalisasi saat ini, kondisi makroekonomi menjadi krusial dalam memahami fluktuasi ekonomi suatu
negara bahkan secara global (Basith et al., 2025). Makroekonomi secara komprehensif memuat terkait perilaku, struktur,
dan kinerja perkonomian melalui indikator utama yang merepresentasikan kondisi ekonomi saat ini bahkan hingga
potensi pertumbuhan maupun resiko krisis di masa depan (Hermawan et al., 2025). Analisis makroekonomi di Indonesia
semakin relevan karena Indonesia sebagai negara berkembang memiliki perekonomian yang dinamis serta adanya
tantangan dalam mempertahankan momentum pertumbuhan ekonomi (Limanseto, 2025). Pada pertengahan tahun
2025, pertumbuhan ekonomi Indonesia berkembang di angka 5,12% dengan target sebesar 5,2% hingga 5,8%, namun
tekanan eksternal berupa pelemahan rupiah terhadap dolar Amerika Serikat yang sempat menembus Rp16.700 turut
menimbulkan kekhawatiran terkait perlambatan ekonomi dan terganggunya stabilitas makroekonomi (Kafa Billah, 2025).

Makroekonomi yang dimaksudkan pada penelitian ini yaitu indikator ekonomi seperti produk domestik bruto
(PDB), kurs, dan inflasi. PDB merepresentasikan total pengeluaran dan kapasitas produksi nasional, sehingga perubahan
dalam nilainya dapat mengindikasikan kondisi fundamental perekonomian secara komprehensif (Fahrudin, 2024). Kurs
berperan sebagai indikator stabilitas eksternal yang memengaruhi perdagangan internasional, arus modal, serta
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kepercayaan investor, serta daya saing produk dalam negeri maupun kesejahteraan masyarakat (Sitepu, 2025).
Sementara itu, inflasi merupakan kondisi naiknya harga barang dan jasa yang dapat menciptakan ketidakpastian dalam
investasi dan memengaruhi daya beli masyarakat (Dalimunthe et al., 2025). Ketiga indikator tersebut saling berkaitan
sehingga apabila terjadi perubahan pada salah satu indikator, maka berpotensi memengaruhi indikator lainnya dan
berdampak pada kondisi ekonomi keseluruhan. Perubahan kurs dapat memicu adanya inflasiimpor dan berimplikasi pada
pertumbuhan PDB, begitu pula dengan dinamika inflasi dapat menentukan kebijakan moneter yang berdampak pada nilai
tukar dan aktivitas ekonomi. Permasalahan utama yang muncul dari fenomena tersebut vyaitu bagaimana
mempertahankan laju pertumbuhan ekonomi yang berkelanjutan di tengah tekanan eksternal maupun internal. Apabila
pertumbuhan ekonomi melambat, maka lambat laun akan memengaruhi berbagai sektor seperti ketenagakerjaan,
investasi, dan daya beli masyarakat (Putri et al., 2023).

Urgensi masalah ini menjadi penting karena jika kondisi makroekonomi memburuk maka berimplikasi pada
pembangunan nasional dan kesejahteraan masyarakat. Oleh karena itu, perlunya analisis hubungan antarvariabel
makroekonomi guna berkontribusi dalam perumusan kebijakan ekonomi negara. Dengan data makroekonomi yang
kompleks dan saling memengaruhi, salah satu opsi metode yang relevan digunakan yaitu Vector Autoregressive (VAR).
Metode ini merupakan suatu pendekatan multivariat yang melibatkan beberapa variabel sebagai variabel endogen
sehingga mampu menangkap hubungan dinamis antarvariabel ekonomi secara simultan, baik dalam jangka pendek
maupun jangka panjang (Febrianti et al., 2021).

Berbeda dengan regresi linear konvensional yang pada dasarnya menggunakan satu variabel sebagai dependen
dan variabel lain sebagai independen, sedangkan VAR menggunakan seluruh variabel dalam sistem sebagai variabel
endogen. Selain itu, dibandingkan dengan metode univariat seperti ARIMA yang hanya memodelkan satu variabel, VAR
mampu mengintegrasikan informasi historis melalui penggunaan lag antarvariabel sehingga lebih sesuai untuk fenomena
makroekonomi yang saling memengaruhi. Terdapat penelitian sebelumnya yang membahas terkait metode VAR untuk
menganalisis indikator makroekonomi di Indonesia. Hasil menunjukkan bahwa model VAR dengan lag optimal 2 memiliki
hubungan kausalitas antara beberapa variabel serta menghasilkan peramalan periode 2019-2023 untuk inflasi, suku
bunga, dan nilai tukar cenderung meningkat sedangkan pertumbuhan ekonomi relatif stabil (Hendajany & Wati, 2020).

Penelitian lain menunjukkan bahwa VAR dapat digunakan untuk menganalisis hubungan antara inflasi, nilai tukar,
dan PDB terhadap impor di Indonesia, serta adanya hubungan sebab akibat satu arah dari inflasi, nilai tukar, dan PDB
menuju impor (Oktavia et al., 2023). Namun, studi sebelumnya cenderung berfokus pada variabel tertentu seperti impor
atau suku bunga, sehingga belum memberikan gambaran komprehensif mengenai hubungan simultan antara PDB, kurs,
dan inflasi dalam satu sistem makroekonomi. Selain itu, penelitian terdahulu umumnya lebih berfokus pada interpretasi
koefisien dan hasil peramalan, sedangkan evaluasi performa model prediksi secara kuantitatif masih relatif terbatas. Oleh
karena itu, penelitian yang memodelkan ketiga variabel utama tersebut serta menilai performa prediksinya secara terukur
masih jarang ditemukan dan dinilai penting untuk melengkapi keterbatasan tersebut.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini menggunakan Vector Autoregressive (VAR) untuk melihat hubungan
dinamis antara PDB, kurs, dan inflasi secara simultan. Metode ini dipilih karena setiap variabel dalam VAR digunakan
sebagai variabel endogen, sehingga hubungan timbal balik antar indikator dapat terlihat melalui pola historisnya (Nabila
et al.,, 2022). Model yang telah dibangun nantinya digunakan untuk memprediksi ketiga indikator tersebut sebagai
gambaran kondisi makroekonomi Indonesia. Kebaruan penelitian ini terletak pada pemodelan ketiga variabel utama
tersebut dalam satu sistem VAR multivariat pada periode yang lebih terbaru, sehingga dapat memberikan pemahaman
yang lebih menyeluruh sekaligus menjadi referensi prediksi yang relevan untuk analisis kebijakan.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode analisis yaitu Vector Autoregressive (VAR), yaitu suatu metode statistik deret
waktu yang mampu menjelaskan hubungan dinamis serta keterkaitan kausalitas antar variabel dalam suatu sistem
multivariat (Ichsandi et al., 2014). Metode Vector Autoregressive (VAR) merupakan pengembangan dari model
Autoregressive (AR) pada deret waktu data univariat. Setiap variabel pada VAR memungkinkan dipengaruhi oleh lag
sendiri dan lag variabel lain dalam sistem secara simultan dan linear (Nasrudin et al., 2024). Persamaan model VAR
berdasarkan penjelasan secara teoritis adalah sebagai berikut (Khairani & Sitompul, 2024):

p
Xt =X0 +ZA"Xt_l +£t (1)
i=1
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Dengan: X;: Vektor pengamatan pada waktu ke- t dengan order n x 1; X,,: Vektor konstanta (intercept) dengan ukuran
n x 1; p: Panjang lag; A;: Matriks koefisien lag ke-i berukuran n x n; &: Error white noise dengan ukuran n x 1

Model VAR mengasumsikan hubungan antara variabel secara simultan serta linear. Setiap variabel berperan
sebagai fungsi linear dari lag variabelnya sendiri dan variabel lain dalam sistem. Hasil model ini berupa hubungan antar
variabel dalam sistem multivariat yang baik bernilai negatif maupun positif pada satu variabel di masa lalu berimplikasi
pada nilai di masa depan (Suprapto et al., 2025). Tahapan-tahapan analisis data menggunakan metode VAR tertera pada
diagram alir penelitian berikut.

P Flot ACF dan PACF

|

Penentuan Lag
Opliimum (AIC)

|

l Fit Model VAR

: Pengumpulan Data

[ Data Bl | ‘ Data BPS I

Preprocessing Data

i Uji Diagnostik Residual
Tidak :

Ui

Uj Normalitas
’ : Heterokesdastisitas

Tidak Transformasi Boc-Cox dan
Differencing

'

Uji Stabilitas Model

|

Evaluasi Model

T TTTTTTT T l B ] r l
ESlemng Data

Selesai Prediksi

Ya Mode! Tidak Bisa Digunakan

Uji Kausalitas Granger [«

DataTralnmg| ‘ Data Testing | |

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian
Penelitian ini menggunakan data yang bersifat sekunder dan bersumber dari website instansi pemerintah
Indonesia yaitu Bank Indonesia dan Badan Pusat Statistika (BPS). Penelitian ini menggunakan berbagai variabel yang
bersifat multivariat yaitu produk domestik bruto, kurs, dan inflasi pada rentang 2010 hingga 2024 yang disajikan pada
tabel dibawah ini.
Tabel 1. Dataset Penelitian

Tanggal Produk Domestik Bruto (Trilliun) Kurs (Rupiah) Inflasi (%)
2010-03-01 1603.7719 9090 3.43
2024-12-01 5674.9298 15905 ir S

Tabel 1 menunjukkan dataset time series yang digunakan pada peneltiian ini dengan 3 variabel yaitu produk
domestik bruto, kurs, dan inflasi. Dataset tersebut tersusun dalam bentuk data triwulan pada rentang 2010 hingga 2024.
Setiap baris pada tabel merepresentasikan kondisi ekonomi Indonesia pada satu triwulan tertentu, dengan skala PDB
diukur dalam triliun rupiah, kurs dalam nilai rupiah tiap dolar Amerika Serikat, dan inflasi dalam persentase.

Preprocessing data merupakan salah satu langkah krusial dalam sebuah proses pengolahan berbasis data, karena
semua keputusan yang baik berdasarkan pada data yang baik pula (Satriatama et al., 2023). Data yang telah dikumpulkan
diolah terlebih dahulu sebelum digunakan dalam proses analisis lanjutan. Tahap awal yang dilakukan dengan melakukan
standarisasi nama kolom agar konsisten dan mudah diproses pada tahap analisis, yaitu dengan menghapus spasi,
mengganti spasi menjadi underscore, serta menghilangkan karakter khusus seperti tanda kurung dan simbol tertentu.
Selanjutnya, kolom tanggal dikonversi ke format datetime yang kemudian data diurutkan berdasarkan waktu dan
dijadikan indeks (time index), serta dilakukan pengecekan missing value maupun duplikasi data, sehingga seluruh data
konsisten dalam bentuk deret waktu triwulanan.
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Uji stasioneritas merupakan pengujian terhadap data apakah memiliki kondisi yang cenderung konstan dalam
rata-rata dan variansnya pada jangka waktu tertentu. Dalam upaya memastikan data stasioner atau tidak dapat dilakukan
dengan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) untuk memastikan apakah data terdapat unit roots atau tidak (Sinulingga et
al., 2020). Model umum uji ADF sebagai berikut (Hidayat et al., 2022):

m
APt:a0+yP1—1+BiZAPt—i+gt (2)
i=1
Dengan: P;: Variabel pada periode t; P,_;: Variabel pada periode sebelumnya; m: Jumlah lag;, a,: Intersep; ai,fB,y:

Koefisien parameter; &;: Error term. Uji ADF disertai dengan hipotesis yang mengasumsikan bahwa data tersebut

stasioner atau tidak stasioner. Hipotesis dalam pengujian akar unit atau uji ADF yaitu; (1) Ho: Data tidak stasioner; dan

(2) Ha1: Data stasioner. Taraf signifikansi: a = 5% dan Kriteria uji: Ho ditolak jika p-value < 5%

Data yang akan dianalisis pada model VAR harus stasioner baik dalam varians maupun dalam mean. Data dapat
dikatakan stasioner dalam varians apabila struktur data yang memiliki fluktuasi yang bersifat konstan dan tidak berubah-
ubah pada beberapa periode. Sedangkan data dikatakan stasioner dalam mean jika data berfluktuasi pada sekitar nilai
rata-rata yang konstan dan tidak tergantung pada waktu. Apabila data belum stasioner berdasarkan hasil uji ADF, maka
pada data perlu dilakukannya transformasi Box-Cox dan differencing untuk menstabilkan varians dan rata-rata (Fauziyah
et al., 2021). Berikut persamaan dari transformasi Box-Cox untuk mengatasi ketidakstasioneran dalam varian yang
ditunjukkan oleh persamaan 3 (Mokorimban et al., 2021).
Zr -1

A
Dengan: T'(Z,): Hasil transformasi data ke-t; Z;: Data periode ke-t; t: Indeks waktu; A: Nilai koefisien dari transformasi

(20 = LA#0 (3)

Box-Cox.

Berikut persamaan dari differencing untuk mengatasi ketidakstasioneran dalam rata-rata. Differencing dilakukan
dengan mengurangi nilai variabel pada periode saat ini dengan nilai variabel pada periode sebelumnya sampai data
memenuhi kriteria stasioneritas. Berikut persamaan dari differencing yang ditunjukkan oleh persamaan 4 (Istighfarani et
al., 2024).

AY, = @Y 4 +e (4)
Dengan: AY;: Y, — Y,_, ; Y;: Data periode ke-t; p: Koefisien autoregressive; t: Indeks waktu; e;: Residual pada periode
ke-t; dan @: p — 1. Setelah dilaluinya uji stasioneritas melalui tahapan uji ADF, transformasi Box-Cox, dan differencing,
selanjutnya data dalam pemodelan VAR diharapkan memenuhi asumsi stasioneritas baik pada rata-rata dan varians
sehingga menghasilkan model yang valid untuk analisis hubungan dinamis dan prediksi.

Uji Kausalitas Granger

Uji kausalitas Granger berfungsi menganalisis hubungan sebab akibat antarvariabel pada model. Pengujian ini
dilakukan untuk mengetahui apakah variabel independen dapat meningkatkan kinerja prediksi dari variabel terikat
(Hidayat et al., 2022). Persamaan matematis pada pengujian kausalitas Granger dituliskan oleh persamaan 5 (Suprapto

etal., 2025).
m n
thz_ aiXt—i+Z_ ijt—j+,“t (5)
=1 j=1

- S
Ytzz_ CiXt—i+Z. djYej+ ue (6)
=1 j=1

Dengan; X;: Variabel X pada periode ke-t; Y; : Variabel Y pada periode ke-t; a;, b;, ¢;, d;: Koefisien parameter; m,n,r, s:
Jumlah lag masing-masing variabel; u;: Error term. Uji kausalitas Granger disertai dengan hipotesis yang mengasumsikan
ada atau tidaknya hubungan kausalitas antar variabel. Berikut hipotesis dalam uji kausalitas Granger:Ho: Variabel X tidak
menyebabkan variabel Y (Tidak terdapat kausalitas Granger); dan Hi: Variabel X menyebabkan variabel Y (Terdapat
kausalitas Granger) dengan taraf signifikansi: a = 5% dan Kriteria uji: Ho ditolak jika p-value < 5%.

Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF) merupakan fungsi yang digunakan
untuk menunjukkan hubungan antara satu variabel dengan variabel lainnya dalam suatu data (Mokorimban et al,,
2021).Visualisasi Plot ACF dan PACF umumnya digunakan untuk identifikasi model dengan kondisi seluruh variabelnya
berada dalam kondisi stasioner. Plot ACF dan PACF dapat digunakan pada setiap variabel dalam model yang nantinya
akan menghasilkan orde model seperti model VARMA (p, q), VAR (p), dan VARIMA (p, d, q) (Trimono et al., 2020).
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Tabel 2. Estimasi Model Berdasarkan Plot ACF dan PACF

Model ACF PACF

VAR p) Tails off Cut off setelah lag ke-p

VMAg) Cut off setelah lag ke-q Tails off
VARMAp,q) Tails off setelah lag ke-p Tails off setelah lag ke-q

Tabel 2 berikut menunjukkan acuan estimasi model berdasarkan plot ACF dan PACF yang dapat memberikan gambaran
awal terhadap struktur suatu variabel dalam model. Sebelum melakukan pemodelan VAR maka dilakukan pemilihan lag
optimum. Pemilihan lag optimal ini menggunakan kriteria Akaike Information Criterion (AIC) dengan memilih nilai AIC
yang terkecil sebagai lag optimum. Berikut persamaan dari AIC dituliskan pada persamaan 7.

AIC = 2K —2In(L) (7)
Dengan; K: Jumlah parameter yang diperkirakan dalam model; In(L): Log Likehood; L: Likehood maksimum dari model.

Uji Diagnostik Model

Uji diagnostik model bertujuan dalam memastikan model VAR yang dibangun telah memenuhi berbagai asumsi
penting sehingga layak digunakan dalam analisis hubungan dinamis maupun peramalan. Dalam penelitian ini, uji
diagnostik memuat pengujian autokorelasi residual, normalitas residual, heteroskedastisitas residual, serta stabilitas
model VAR. Model dinyatakan memenubhi kriteria apabila memenuhi indikator utama berupa residual bersifat white noise
serta model berada dalam kondisi stabil. Sedangkan uji normalitas dan heteroskedastisitas digunakan sebagai indikator
pendukung untuk mengevaluasi karakteristik residual. Adapun tahapan uji diagnostik yang dilakukan dijelaskan pada
bagian berikut.

Uji White Noise dilakukan untuk pengamatan ada atau tidaknya hubungan residual antar lag dari model dengan
uji Ljung-Box. Model deret waktu dikatakan baik apabila residualnya bersifat White Noise (Anggraini et al., 2023). Berikut
persamaan dari uji Ljung-Box dituliskan pada persamaan 8.

, ¢ 1 5 oot
Oniy =12 ). =g BB AATH @
Dengan; U s): Statistik Ljung—Box multivariat pada lag ke-s; T : Jumlah observasi; k: Indeks lag residual ke-k; s: Jumlah

lag residual; I},: Matriks kovarians residual pada lag k; [y: Matriks kovarians residual pada lag 0; fo_l: Invers matriks
kovarians residual pada lag 0. Uji White Noise disertai dengan hipotesis yang mengasumsikan bahwa residual data
tersebut aukorelasi. Hipotesis uji White Noise yaitu; Ho: Residual dianggap memenuhi asumsi White Noise (Tidak terdapat
autokorelasi); dan Hi: Residual dianggap tidak memenuhi asumsi White Noise (Terdapat autokorelasi), dengan taraf
signifikansi: a = 5% dan kriteria uji: Ho ditolak jika p-value < 5%

Penelitian ini menggunakan uji normalitas residual yaitu uji Shapiro—Wilk yang merupakan salah satu opsi
metode dalam pengujian normalitas. Dimana statistik uji Shapiro—Wilk didasarkan dari nilai expected value dari distribusi
normal standar dan nilai rata-rata dari sampel. Berikut persamaan dari uji Shapiro—Wilk dituliskan pada persamaan 8
(Ahadi & Zain, 2023).

- (X7 ax;)?
2i(x; — x)?

Dengan; W: Statistik uji Shapiro—Wilk; n: Jumlah sampel; x;: Nilai residual ke-i yang telah diurutkan; X: Rata-rata residual;

(9)

a: Konstanta koefisin Shapiro—Wilk. Uji Shapiro—Wilk disertai dengan hipotesis yang mengasumsikan bahwa residual data
tersebut berdistribusi normal. Hipotesis uji Shapiro—Wilk yaitu; Ho : Residual berdistribusi normal; dan Hi : Residual tidak
berdistribusi normal, dengan taraf signifikansi : a = 5% dan kriteria uji: Ho ditolak jika p-value < 5%

Uji heteroskedastisitas digunakan untuk memeriksa varians residual dalam model VAR bersifat konstan atau
berubah. Untuk menguji apakah data bersifat heteroskedastisitas digunakannya metode Autoregressive Conditional
Heterokedasticity Lagrange Multiplier (ARCH-LM). Berikut persamaan dari uji ARCH-LM dituliskan pada persamaan 9
(Hidayatullah & Qudratullah, 2017).

LM = TxR? (10)
Dengan; LM: Statistik uji ARCH-LM; T: Jumlah observasi; R?: Koefisien determinasi. Uji ARCH-LM disertai dengan hipotesis
yang mengasumsikan bahwa residual data tersebut bersifat heterokesdastisitas atau homoskedastis. Hipotesis uji ARCH-

256 Roziqin, A., dkk. (2025). Model Vector Autoregressive (VAR) untuk Prediksi Produk Domestik Bruto......
® Jurusan Matematika - Universitas Negeri Medan



Prosiding Semanastika Tahun 2025
Transformasi Pendidikan Menuji Generasi Emas Berkarakter: Optimalisasi Al untuk Mewujudkan Pembelajaran yang Berdampak dan
Berkelanjutan

(oo
=]

4]
]

LM vaitu; Ho: Residual bersifat homoskedastis (Tidak terdapat heterokesdastisitas); dan Hi: Residual bersifat
heterokesdastisitas, dengan taraf signifikansi: a = 5% dan kriteria uji : Ho ditolak jika p-value < 5%

Uji stabilitas model VAR bertujuan untuk mengetahui bahwa model dalam keadaan stabil dan dapat digunakan
untuk analisis serta prediksi. Model VAR dikatakan stabil apabila seluruh akar karakteristik (characteristic roots) berada
pada lingkaran satuan (unit circle), atau juga dapat dengan memiliki nilai modulus < 1. Kestabilan model menjadi hal yang
penting karena apabila model yang tidak stabil dapat menghasilkan prediksi yang tidak konsisten serta estimasi yang tidak
reliabel (Sihombing & Arsani, 2022). Hipotesis dalam stabilitas model dapat dilihat sebagai; Ho: Model VAR stabil (akar
karakteristik berada dalam unit circle); dan H1: Model VAR tidak stabil (akar karakteristik berada di luar unit circle), dengan
Kriteria uji: |A;] < 1 untuk seluruh akar karakteristik.

Evaluasi model VAR dilakukan untuk menilai kelayakan model sebelum digunakan pada tahap analisis lebih
lanjut. Dalam hal ini, digunakannya salah satu metrik evaluasi yaitu MAPE yang merupakan ukuran kesalahan prediksi
untuk mengukur keakuratan suatu model statistik dalam melakukan prediksi. Cara perhitungannya dengan cara membagi
nilai kesalahan absolut setiap periode terhadap data aktual, kemudian menghitung rata-rata persentase kesalahannya
(Sari & Andarwati, 2024).

n
100% — 9,
MAPE = — °Z|y‘ l (11)
i=1

Vi
Dengan; ¥;: Nilai prediksi/peramalan dari data ke-i; y; : Nilai aktual dari data ke-i; dan n: Total Data Terdapat kategori hasil
peramalan berdasarkan nilai MAPE yang tertulis pada tabel dibawah ini (Trimono et al., 2024). Sehingga diperoleh kriteria
peramalan berdasarkan nilai MAPE; (1) untuk nilai MAPE < 10% maka sangat baik; (2) jika nilai MAPE diantara 10% - 20%
maka baik; (3) jika nilai MAPE diantara 20% - 50% maka cukup baik; (4) jika MAPE > 50% maka dikategorikan buruk.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang telah di preprocessing sebelumnya, selanjutnya dianalis dengan tahapan awal yaitu pengujian
stasioneritas data. Pada tahapan awal pemodelan Vector Autoregressive (VAR) yaitu memastikan bahwa semua variabel
kondisinya stasioner. Stasioner sendiri merupakan syarat dalam pemodelan deret waktu (time series) yang
menggambarkan bahwa data stabil. Apabila stasioneritas tidak terpenuhi, maka hubungan antar variabel tidak stabil dan
menghasilkan regresi palsu (spurious regression). Pengecekan stasioneritas menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller
yang tertera pada tabel dibawah ini.

Tabel 3. Hasil Uji ADF Sebelum Data Stasioner

Variabel p-value t-statistic Keputusan
Produk Domestik Bruto 0.9967 1.3197 Gagal Tolak Ho
Kurs 0.7349 -1.0493 Gagal Tolak Ho
Inflasi 0.5433 -1.4802 Gagal Tolak Ho

Berdasarkan tabel diatas, seluruh variabel memiliki p-value > 0.05, yang mengindikasikan bahwa memenuhi
hipotesis nol (data memiliki unit root) gagal ditolak dan seluruh variabel yaitu PDB, kurs, dan inflasi tidak stasioner. Agar
data memenuhi persyaratan stasioneritas, diperlukannya tahapan transformasi lanjutan yaitu transformasi Box—Cox dan
differencing. Transformasi Box—Cox dilakukan guna mengatasi ketidakstasioneran pada varians dan mengurangi
heteroskedastisitas data. Pada transformasi Box—Cox, nilai parameter lambda () ditentukan untuk setiap variabel agar
transformasi yang dilakukan bersifat optimal. Nilai lambda yang diperoleh pada setiap variabel dapat dilihat pada tabel
berikut ini.

Tabel 4. Nilai Lambda Transformasi Box—Cox

Variabel Lambda Optimal (A)
Produk Domestik Bruto 0.3443
Kurs 3.1850
Inflasi 0.2067

Berdasarkan Tabel 5 tersebut, setiap variabel memiliki nilai lambda yang berbeda, sehingga transformasi Box—
Cox dilakukan sesuai karakteristik distribusi dari tiap variabel. Setelah itu, dilakukan juga proses differencing satu kali saja
untuk menghilangkan tren pada data dan membuat data stasioner dalam rata-rata. Berikut grafik hasil setelah dilakukan
transformasi Box—Cox dan differencing pada data tersebut.
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Gambar 1. Hasil Penyesuaian Stasioneritas Data

Gambar 1 tersebut menampilkan grafik setelah melalui dua tahap transformasi, yaitu transformasi Box—Cox dan
differencing. Pada ketiga variabel tersebut adanya fluktuasi naik turun yang terjadi selama periode rentang tahun 2010
hingga 2024. Secara keseluruhan, pola pada data mengalami perubahan dibandingkan pola data aslinya yang lebih stabil
dalam fluktuasinya. Secara visual, tidak adanya kecenderungan tren pada data saat ini yang menandakan bahwa data
telah stasioner. Perlu dilakukannya pengujian ulang dengan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) guna memastikan bahwa
data benar-benar stasioner secara matematis tidak hanya visual. Berikut hasil uji ADF setelah dilakukannya penyesuaian
stasioneritas pada data.

Tabel 5. Hasil Uji ADF Setelah Data Stasioner

Variabel p-value t-statistic Keputusan
Produk Domestik Bruto 0.0016 -3.969 Tolak Ho
Kurs 0.0000 - 8.8048 Tolak Ho
Inflasi 0.0045 -3.6742 Tolak Ho

Tabel 5 menunjukkan hasil uji ADF setelah data stasioner dengan dilakukannya proses transformasi Box—Cox dan
differencing. Terlihat bahwa semua variabel telah mengalami penurunan p-value yang signifikan hingga dibawah batas
signifikansi 5%, sehingga keputusan menunjukkan tolak Ho. Dengan hal tersebut mengindikasikan bahwa data telah
stasioner dan dapat dilakukan analisis Vector Autoregressive (VAR) lebih lanjut.

Uji kausalitas Granger digunakan untuk mengetahui kemampuan suatu variabel dalam memprediksi atau
menyebabkan pergerakan variabel lainnya dengan kemampuan historisnya. Dalam model Vector Autoregressive (VAR) uji
kausalitas Granger ini dapat memperkuat pemahaman terkait hubungan dinamis antar variabel yaitu PDB, kurs, dan
inflasi. Berikut hasil uji kausalitas Granger untuk ketiga variabel yaitu PDB, kurs, dan inflasi.

Tabel 6. Hasil Uji Kausalitas Granger

Ho Fhitung p-value Keputusan
Peubah dependen =Y; (PDB)

Y, penyebab granger Y, 1.8486 0.1795 Gagal Tolak Ho
Y3 penyebab granger Y, 0.1175 0.7331 Gagal Tolak Ho
Peubah dependen =Y, (Kurs)

Y1 penyebab granger Y, 0.5618 0.4567 Gagal Tolak Ho

Y3 penyebab granger Y, 4.2515 0.0440 Tolak Ho
Peubah dependen = Y3 (Inflasi)

Y1 penyebab granger Y3 1.7419 0.1924 Gagal Tolak Ho

Y, penyebab granger Y3 0.0969 0.7568 Gagal Tolak Ho

Pada Tabel 6 menunjukkan adanya hubungan kausalitas dari inflasi terhadap kurs dengan keputusan gagal tolak
Ho dan nilai p-value sebesar 0.044. Namun secara keseluruhan, hasil pengujian memperlihatkan bahwa sebagian besar
hubungan kausal antar variabel tidak signifikan. Meskipun pengaruhnya tidak terlalu besar, secara teori hubungan antara
PDB, inflasi, dan kurs tetap ada dan masih bisa dilakukan analisis prediksi. Hal tersebut dikarenakan ketiga variabel
tersebut termasuk ke dalam makroekonomi yang merupakan yang merupakan indikator utama dalam menggambarkan
kondisi dan kinerja ekonomi suatu negara. Pertumbuhan ekonomi dapat dipengaruhi oleh stabilitas harga dan nilai tukar
(kurs) melalui mekanisme permintaan agregat, daya beli, ataupun arus modal (Alifah & Sugiharti, 2022).

Identifikasi orde model dalam model VAR mendjadi hal yang penting dalam membangun model. Identifikasi orde
awal dilakukan dengan menggunakan plot autocorrelation function (ACF) dan partial autocorrelation function (PACF). Plot
ACF digunakan untuk mengamati korelasi antar observasi pada berbagai lag. Sedangkan plot PACF digunakan untuk
mengamati korelasi parsial antara lag tanpa pengaruh dari lag sebelumnya. Kombinasi plot ACF dan PACF berfungsi untuk
memberikan gambaran awal terhadap struktur suatu variabel, apakah memiliki struktur autoregressive (AR), moving
average (MA), atau kombinasi dari keduanya.
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Hasil plot ACF dan PACF pada ketiga variabel tersebut menunjukkan bahwa pada variabel PDB terdapat pola
spike pada beberapa lag yaitu pada lag 2, 4, 6, dan 8. Sedangkan pada variabel kurs terlihat pola yang lebih fluktuatif dan
terdapat spike yang signifikan pada lag 4 dan lag 7. Sementara itu, pada variabel inflasi yang relatif stabil karena terdapat
sebagian besar plot spike pada lag 1 dan 4. Secara keseluruhan, pada ketiga variabel tersebut menunjukkan pada lag 4
menjadi sebuah pola yang signifikan pada plot ACF dan PACF. Pola tersebut menandakan bahwa ketiga variabel masih
mempertahankan keterkaitan pada beberapa periode sebelumnya, khususnya pada lag keempat. Sehingga dapat
disimpulkan indikasi pertama untuk orde model yaitu VAR(4).

Penentuan panjang lag optimum menjadi tahap krusial dalam pemodelan VAR karena jumlah lag yang digunakan
akan memengaruhi stabilitas model, akurasi estimasi, serta kemampuan model dalam menangkap dinamika hubungan
antarvariabel. Dalam penelitian ini, kriteria Akaike Information Criterion digunakan untuk menentukan panjang lag
optimum karena kriteria ini lebih sensitif dalam menangkap dinamika data deret waktu. Pemilihan lag melalui kriteria AIC
ditentukan dengan memilih nilai AIC yang paling terkecil. Berikut disajikan hasil nilai optimum pada tiap lag.

Tabel 7. Nilai Optimum Tiap Lag

Lag AIC BIC FPE HalC
1 -17.1883 -16.7113 0.0000 -17.0096
2 -17.3702 -16.5270 0.0000 -17.0559
3 -17.2950 -16.0785 0.0000 -16.8438
4 -17.0975 -15.5002 0.0000 -16.5085
5 -16.9122 -14.9263 0.0000 -16.1843

Berdasarkan tabel 7 menunjukkan bahwa bervariasinya nilai optimum pada rentang lag 1 hingga 5. Hasil lag dari
kriteria AIC membuat model lebih seimbang antara kompleksitas dan kinerja prediktif. Pada lag tersebut nilai AIC terendah
terdapat pada lag kedua yaitu sebesar -17. 3702 yang menandakan bahwa lag kedua menjadi lag optimum dalam model
Vector Autoregressive (VAR).

Setelah menentukan orde model melalui kriteria AIC, maka selanjutnya yaitu mengestimasi berbagai parameter
yang terdapat pada model. Model yang digunakan yaitu VAR(2) berdasarkan nilai AIC terendah, serta VAR(4) sesuai
dengan identifikasi plot ACF serta PACF sebelumnya. Hasil estimasi pada model VAR(2) menunjukkan bahwa variabel PDB
memiliki beberapa parameter yang signifikan, sedangkan untuk variabel kurs dan inflasi tidak ada koefisien yang
signifikan. Pada model VAR(4) menghasilkan estimasi yang menunjukkan bahwa PDB dan inflasi memiliki parameter yang
signifikan, namun pada variabel kurs tidak ditemukan koefisien yang signifikan. Sehingga bebeberapa variabel yang tidak
ditemukan koefisien yang berpengaruh model VAR(2) dan VAR(4) mengindikasikan bahwa cenderung tidak menunjukkan
keterkaitan yang kuat dengan variabel lain.

Pengujian asumsi autokorelasi dilakukan untuk memastikan bahwa residual dari model VAR tidak memiliki pola
keterkaitan antar waktu. Autokorelasi yang terdapat pada residual menunjukkan bahwa model belum menangkap seluruh
informasi dalam data, sehingga membuat hasil estimasi menjadi bias. Pengujian yang digunakan untuk asumsi
autokorelasi yaitu uji White Noise dengan menggunakan tes Ljung-Box. Uji Ljung—Box digunakan karena mampu
mendeteksi adanya autokorelasi pada beberapa lag sekaligus dan lebih sensitif terhadap residual dari analisis multivariat.
Hasil pengujian asumsi autokorelasi model VAR dengan rentang 5 lag tertera pada bagian berikut.

Tabel 8. Hasil Uji Asumsi Autokorelasi Residual

Model Variabel Q-stat (Lag 5) p-value (Lag 5) Keputusan
PDB 3.436395 0.633033 Gagal Tolak Ho

VAR(2) Kurs 3.527245 0.619269 Gagal Tolak Hg
Inflasi 8.611092 0.125619 Gagal Tolak Ho
PDB 3.213892 0.667048 Gagal Tolak Ho

VAR(4) Kurs 0.699025 0.983022 Gagal Tolak Ho
Inflasi 2.311185 0.804623 Gagal Tolak Ho

Berdasarkan tabel 9 terkait hasil pengujian asumsi autokorelasi residual white noise menunjukkan bahwa pada
model VAR(2) dan VAR(4) secara keseluruhan gagal menolak Ho karena p-value > 5%, yang menunjukkan tidak terdapat
variabel yang autokorelasi pada residual. Sehingga, didapatkan bahwa informasi historis dari setiap variabel telah
ditangkap dengan baik oleh model. Oleh karena itu, model dapat digunakan untuk analisis selanjutnya.

Pengujian normalitas residual dilakukan untuk mengetahui residual pada model VAR berdistribusi normal atau
tidak. Normalitas dilakukan agar estimasi model menghasilkan hasil yang valid dan dapat diinterpretasikan dengan baik.
Jika residual dalam model tidak berdistribusi normal, maka dapat mempengaruhi keakuratan prediksi serta validitas uji
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statistik yang digunakan. Pengujian dilakukan dengan uji Shapiro—Wilk, karena metode ini lebih sensitif untuk sampel kecil
hingga menengah dalam data deret waktu.
Tabel 9. Hasil Uji Normalitas Residual

Model Variabel o W . . p-value Keputusan
(Statistik Shapiro-Wilk)
PDB 0.9176 0.0035 Tolak Ho
VAR(2) Kurs 0.9406 0.0227 Tolak Ho
Inflasi 0.9797 0.6095 Gagal Tolak Ho
PDB 0.9077 0.0022 Tolak Ho
VAR(4) Kurs 0.9644 0.2010 Gagal Tolak Hg
Inflasi 0.9746 0.4501 Gagal Tolak Ho

Pada tabel hasil uji Shapiro-Wilk terlihat bahwa terdapat hasil keputusan yang berbeda antar variabel pada
masing-masing model. Pada model VAR(2), residual untuk variabel PDB dan kurs menunjukkan nilai p-value masing-
masing sebesar 0.0035 dan 0.0227, sehingga Ho ditolak dan menunjukkan bahwa residual keduanya tidak berdistribusi
normal. Namun, untuk variabel inflasi pada model VAR(2) menunjukkan p-value sebesar 0.6095, sehingga Hogagal ditolak
dan residual berdistribusi normal.

Sedangkan, pada model VAR(4) untuk variabel PDB memiliki p-value sebesar 0.0022, yang mengindikasikan
bahwa tidak berdistribusi normal. Namun, untuk variabel kurs dan inflasi pada model VAR(4) menunjukkan bahwa Ho
gagal ditolak yang berarti memenuhi asumsi normalitas. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa terdapat fluktuasi yang
tidak selalu mengikuti bentuk distribusi normal secara sempurna ataupun cenderung ekstrem seperti pada variabel PDB.
Tetapi, model masih bisa dilanjutkan untuk analisis selanjutnya karena asumsi normalitas residual bukan merupakan
syarat utama dalam proses estimasi parameter VAR.

Pengujian heteroskedastisitas bertujuan untuk mengetahui adanya varians residual dari model VAR yang tidak
konstan. Adanya heteroskedastisitas dapat menyebabkan penaksiran varians tidak akurat sehingga berdampak pada uji
statistik dan interpretasi model yang bias. Pengujian heteroskedastisitas menggunakan uji Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity Lagrange Multiplier (ARCH—LM) untuk mendeteksi adanya pola varians residual yang berubah seiring
waktu.

Tabel 10. Hasil Uji Heteroskedastisitas

Model Variabel LM-stat p-value Keputusan
PDB 3.1045 0.6839 Gagal Tolak Ho
VAR(2) Kurs 1.9947 0.8499 Gagal Tolak Hg
Inflasi 8.6736 0.1228 Gagal Tolak Ho
PDB 4.7584 0.4461 Gagal Tolak Ho
VAR(4) Kurs 2.0113 0.8476 Gagal Tolak Hg
Inflasi 5.4822 0.3599 Gagal Tolak Ho

Berdasarkan tabel hasil uji heteroskedastisitas menunjukkan bahwa pada model VAR(2) dan VAR(4) seluruh
variabel berkeputusan gagal tolak Ho. Keputusan tersebut menunjukkan bahwa residual pada ketiga variabel tidak
mengandung heteroskedastisitas dan varians residual bersifat konstan (homoskedastis). Uji stabilitas bertujuan untuk
menguji bahwa model VAR yang digunakan memenuhi kondisi kestabilan dan layak digunakan untuk peramalan. Model
VAR dikatakan dalam kondisi stabil apabila semua akar karakteristik berada di dalam lingkaran satuan (unit circle) atau
juga dengan mempunyai modulus < 1.Hasil uji stabilitas model VAR yang tersaji pada tabel dibawah ini.

Tabel 11. Hasil Uji Stabilitas Model

Model Modulus Terbesar Keputusan
VAR(2) 0.68355679 Gagal Tolak Ho
VAR(4) 0.88163753 Gagal Tolak Ho

Tabel 11 menunjukkan hasil uji stabilitas model, di mana nilai modulus terbesar pada model VAR(2) dan VAR(4)
masing-masing adalah 0.6836 dan 0.8816. Nilai tersebut lebih kecil daripada 1 yang menunjukkan bahwa Hogagal ditolak,
sehingga seluruh akar karakteristik berada di dalam unit circle dan kedua model memenuhi kondisi stabilitas. Evaluasi
kinerja model VAR bertujuan untuk menilai kinerja model dalam menggambarkan pola data serta melakukan prediksi
kedepannya. Pada evaluasi model ini digunakan metrik evaluasi yaitu Mean Absolute Percentage Error dengan
menggunakan data pada in-sample (data latin) dan out-of-sample (data uji) untuk memberikan gambaran komprehensif

260 Roziqin, A., dkk. (2025). Model Vector Autoregressive (VAR) untuk Prediksi Produk Domestik Bruto......
® Jurusan Matematika - Universitas Negeri Medan



Prosiding Semanastika Tahun 2025
Transformasi Pendidikan Menuji Generasi Emas Berkarakter: Optimalisasi Al untuk Mewujudkan Pembelajaran yang Berdampak dan
Berkelanjutan

terkait ketepatan model dalam menghasilkan nilai estimasi terhadap data aktual. Berikut hasil evaluasi model tertera
pada tabel dibawah ini.
Tabel 12. Hasil Evaluasi Model

Model Variabel MAPE Train (%) MAPE Test (%)
PDB 1.769576 4.119503
VAR(2) Kurs 2.256570 3.113226
Inflasi 18.138966 45.318867
PDB 1.546240 2.208487
VAR(4) Kurs 2.252244 2.308833
Inflasi 15.453652 38.665210

Berdasarkan hasil evaluasi diatas menunjukkan bahwa baik pada model VAR(2) maupun VAR(4) menghasilkan
nilai MAPE train yang lebih rendah daripada MAPE test. Pada prediksi out of sample, pada data test untuk variabel PDB
dan kurs menunjukkan performa yang sangat baik dengan nilai evaluasi model berada di bawah 5% pada kedua model.
Sebaliknya, pada data test untuk variabel inflasi menunjukkan nilai evaluasi model yang relatif tinggi, yaitu sebesar 45.32%
pada VAR(2) dan 38.67% pada VAR(4), yang tergolong ke kategori cukup dan menunjukkan bahwa inflasi lebih sulit
diprediksi dibandingkan PDB dan kurs karena mudah berubah serta dipengaruhi oleh shock eksternal maupun kebijakan
ekonomi. Secara keseluruhan, model VAR(4) memberikan kinerja prediksi in sample dan out of sample yang lebih baik
dibandingkan VAR(2) pada seluruh variabel. Hal tersebut menunjukkan lag yang lebih panjang pada VAR(4) mampu
menangkap dinamika pada data makroekonomi triwulanan, sehingga meningkatkan akurasi prediksi terutama pada
variabel PDB dan inflasi. Oleh karena itu, pada penelitian ini digunakannya model VAR(4) untuk analisis prediksi lanjutan.

Setelah melalui berbagai tahapan sebelumnya, untuk selanjutnya membangun model Vector Autoregressive
(VAR) yang merepresentasikan hubungan dinamis antar variabel makroekonomi yang digunakan, yaitu PDB, kurs, dan
inflasi. Berdasarkan hasil pemodelan, model yang digunakan yaitu VAR(4), dengan representasi adanya pengaruh nilai
historis variabel endogen pada tiap variabelnya, baik itu dari variabel sendiri ataupun variabel endogen lainnya, hingga
empat periode sebelumnya. Bentuk umum VAR(4) tertulis dalam persamaannya secara matematis berikut.

PDB: = 0.0316 + 0.1138 PDBt-1 - 0.1021 Kurst-1 + 0.1277 Inflasit.1 - 0.2432 PDB:-2 - 0.0505 Kurs:-2 + 0.3663 Inflasit.> - 0.0538
PDB:3 + 0.0770 Kurst-3 - 0.1685 Inflasit-3 + 0.3542 PDBt4 - 0.0392 Kurst.a - 0.0824 Inflasita + €1t

Kurst = 0.0303 - 0.0520 PDBt-1 - 0.0393 Kurst.1 + 0.6504 Inflasit.1 + 0.2758 PDB+; - 0.0864 Kurst-> + 0.0006 Inflasit.o - 0. 4141
PDB:-3 + 0.0265 Kurst-3 + 0.4376 Inflasit-3 + 0.4283 PDBta - 0.1872 Kursta - 0.4833 Inflasita + €2t

Inflasit= - 0.0159 + 0.1380 PDBt1 - 0.0179 Kurst1 - 0.3487 Inflasit.1 + 0.0581 PDBt2 - 0.0279 Kurst2 - 0.0440 Inflasit2 +
0.1494 PDBt3 - 0.0541 Kurst3 - 0.1039 Inflasit3 + 0.0884 PDBt4 - 0.0397 Kurst4 - 0.2889 Inflasit4 + €3t

Model VAR(4) tersebut menunjukkan bahwa PDB, kurs, dan inflasi dipengaruhi oleh nilai masa lalu setiap variabel
dalam sistem, sehingga interaksi antar variabel dapat diamati secara simultan. Koefisien yang bernilai positif menunjukkan
bahwa kenaikan suatu variabel pada periode sebelumnya cenderung diikuti oleh kenaikan pada periode berikutnya, yang
mencerminkan adanya persistence atau kecenderungan berlanjutnya pola pergerakan. Sedangkan, koefisien yang bernilai
negatif menunjukkan adanya hubungan berlawanan arah, sebagai penyesuaian terhadap perubahan pada periode
sebelumnya. Sehingga, model ini dapat digunakan untuk menganalisis pola dinamis antar indikator makroekonomi,
termasuk melihat respons variabel terhadap guncangan serta menghasilkan prediksi pada periode mendatang.

Pada tahapan akhir penelitian, model VAR(4) digunakan untuk memproyeksikan nilai tiap variabelnya yang
menjadi fokus penelitian, yaitu PDB, kurs, dan inflasi. Prediksi dilakukan secara multivariat sehingga setiap variabel
diproyeksikan dengan mempertimbangkan dinamika historis serta keterkaitannya dengan variabel lain dalam sistem. Hasil
prediksi model VAR tertulis pada tabel sebagai berikut.

Tabel 13. Hasil Prediksi

Tanggal PDB (Trilliun) Kurs (Rp) Inflasi (%)
2022-03-01 4581.7086 14433 2.04
2022 -06-01 4702.2107 14650 2.11
2024 -09-01 5559.2519 15344 1.62
2024 -12-01 5658.3155 15417 1.57
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Berdasarkan tabel diatas, hasil prediksi menunjukkan bahwa PDB mengalami peningkatan sepanjang periode
prediksi. PDB diproyeksikan meningkat dari sekitar 4581.71 triliun pada Maret 2022 menjadi sekitar 5658.32 triliun pada
Desember 2024. Tren tersebut menandakan bahwa model menangkap pola pertumbuhan ekonomi dan adanya tren
ekspansi ekonomi dalam jangka menengah. Pada variabel kurs, hasil prediksi juga menunjukkan adanya kenaikan nilai
tukar dari sekitar Rp14433 menjadi sekitar Rp15417 tiap dolar Amerika Serikat pada akhir periode. Kenaikan kurs ini
menunjukkan adanya depresiasi nilai rupiah dengan kemungkinan adanya tekanan pelemahan nilai tukar yang
berlangsung secara perlahan.

Sedangkan, variabel inflasi menunjukkan pola yang stabil menurun dari sekitar 2.04% hingga menjadi 1.57% pada
akhir 2024. Pola tersebut mengindikasikan bahwa tekanan harga berada pada tingkat yang terkendali, sehingga stabilitas
harga relatif terjaga. Secara keseluruhan, hasil prediksi model VAR menggambarkan bahwa perekonomian Indonesia
cenderung meningkat, disertai pelemahan nilai tukar dan inflasi yang relatif terkendali. Hal ini dapat menjadi gambaran
awal bagi analisis kebijakan, khususnya dalam menjaga stabilitas kurs dan mengendalikan tekanan inflasi agar
pertumbuhan ekonomi tetap stabil.

KESIMPULAN

Penelitian ini membangun model Vector Autoregressive (VAR) untuk menganalisis dan memprediksi variabel
makroekonomi Indonesia, yaitu PDB, kurs, dan inflasi. Terdapat dua model yang muncul yaitu VAR(2) berdasarkan hasil
kriteria AIC dan VAR(4) hasil dari identifikasi plot ACF dan PACF. Namun, model VAR(4) dipilih dalam penelitian ini karena
memberikan performa out of sample yang lebih baik pada seluruh variabel. Nilai MAPE test yang diperoleh dari VAR(4)
yaitu 2.21% untuk PDB, 2.31% untuk kurs, dan 38.67% untuk inflasi, yang mengindikasikan akurasi prediksi sangat baik
pada PDB dan kurs, sedangkan inflasi tergolong cukup karena sifatnya lebih volatil. Hasil prediksi menunjukkan PDB
cenderung meningkat hingga mencapai 5658.3155 trilliun, kurs bergerak naik ke arah depresiasi rupiah hingga Rp15417
tiap dolar AS yangberpotensi menekan biaya impor dan stabilitas harga, serta inflasi relatif stabil menurun di angka 1.57%
yang mengindikasikan kondisi harga yang cukup terkendali.

Penelitian ini juga masih terbatas karena hanya menggunakan tiga variabel utama sehingga belum menangkap
pengaruh faktor lain secara komprehensif yang berpotensi memengaruhi kurs maupun inflasi baik dalam jangka pendek
ataupu jangka panjang. Selain itu, penggunaan VAR dengan lag yang lebih panjang berkemungkinan menghasilkan banyak
parameter dibandingkan jumlah observasi, sehingga dapat menimbulkan ketidakstabilan estimasi pada sampel terbatas.
Dengan demikian, saran untuk penelitian selanjutnya yaitu menggunakan pendekatan menjadi Bayesian Vector
Autoregressive (BVAR), guna memberikan regularisasi (shrinkage) sehingga estimasi lebih stabil dan meningkatkan akurasi
prediksi terutama pada variabel inflasi yang lebih volatil.
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