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1. PENDAHULUAN 

Dalam beberapa tahun terakhir, resiko dan 

ketidakpastian yang dihadapi oleh konsumen maupun 

produsen akibat fluktuasi harga bahan pokok 

cenderung meningkat. Naik turunnya harga bahan 

pokok (sembako) menunjukan besarnya volatilitas dan 

varian error. Varians dari residual bukan lagi hanya 

fungsi dari variabel independen tetapi juga selalu 

berubah-ubah, tergantung seberapa besar residual 

dimasa lalu [1]. 

Kenaikan harga bahan pokok berentetan dengan 

kenaikan harga barang dan biaya hidup akibat kenaikan 

harga BBM, seperti kenaikan tarif angkutan, dan 

lainnya sehingga terjadi gejala heteroskedastisitas pada 

data time series yang menunjukan unsur volatilitas [2]. 

Analisis volatilitas harga sangat diperlukan oleh 
para pelaku ekonomi karena hasil analisisnya dapat 
digunakan untuk pengambilan keputusan terkait 
masalah resiko usaha. Sebagaimana dikemukakan 
sebelumnya, harga komoditas pertanian mempunyai 
volatilitas yang sangat tinggi. Dampak yang timbul dari 
data yang volatilitas tinggi adalah peubah galat 

memiliki varians yang tidak konstan. Oleh karena itu, 
metode lain untuk memodelkan perilaku data dengan 
volatilitas tinggi dapat menggunakan model 
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 
(ARCH) [3]. 

Bawang putih sebenarnya berasal dari Asia 

Tengah, diantaranya Cina dan Jepang yang beriklim 

subtropik. Dari sini bawang putih menyebar ke seluruh 

Asia, Eropa, dan akhirnya ke seluruh dunia. Di 

Indonesia, bawang putih dibawa oleh pedagang Cina 

dan Arab, kemudian dibudidayakan di daerah pesisir 

atau daerah pantai. Seiring dengan berjalannya waktu 

kemudian masuk ke daerah pedalaman dan akhirnya 

bawang putih akrab dengan kehidupan masyarakat 

Indonesia. Peranannya sebagai bumbu penyedap 

masakan modern sampai sekarang tidak tergoyahkan 

oleh penyedap masakan buatan yang banyak kita temui 

di pasaran yang dikemas sedemikian menariknya [4]. 

Model Autoregressive Conditional Heteroscedastic 

(ARCH) diperkenalkan oleh  [5]  yang merupakan suatu 

model time series yang dapat mengakomodasi sifat 

heteroskedastik. Proses ARCH adalah proses dengan 
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rataan (mean) nol, tak berkorelasi, variansi bersyarat 

(conditional) pada waktu lampau tidak konstan, 

sedangkan variansi tak bersyarat (unconditional) 

adalah konstan. Kemudian [6] mengembangkan model 

ARCH menjadi model Generalized Autoregressive 

conditional Heteroscedastic (GARCH) [6]. [5] telah 

berhasil melakukan penelitian tentang perkiraan 

varians dari inflasi Unitted Kingdom dengan 

menggunakan model Autoregressive Conditional 

Heteroscedastic (ARCH).  

[7] menerapkan ARCH-GARCH untuk 

menganalisis volatilitas harga eceran komoditas 

beberapa pangan utama di Kota Manado dan [8] 

menerapkan model ARIMA-GARCH untuk 

memprediksi harga saham BNI dan BRI. Berdasarkan 

uraian diatas, maka dalam penelitian ini akan 

dilakukan pengujian pada harga Bawang Putih pada 

periode Januari 2015 sampai Maret 2019. 

 

Volatilitas Harga Komoditas Pertanian 

  Volatilitas adalah besaran perubahan harga yang 
menunjukan fluktuasi pasar dalam satu periode waktu. 
Ukuran tersebut menunjukan penurunan dan 
peningkatan harga dalam periode pendek, tidak 
mengukur tingkat harga, namun derajat variasinya 
dari satu periode ke periode berikutnya. Perubahan ini 
dikarenakan penyesuaian pasar terhadap permintaan 
dan penawaran. Pada kasus harga komoditas 
pertanian, volatilitas terutama disebabkan dari 
gangguan sisi supply, sementara volatilitas pada 
industri terletak pada sisi demand [9]. 
 
Kestasioneran 

Terdapat dua jenis kestasioneran, yaitu stasioner 
kuat dan stasioner lemah. Proses stokastik {𝑍𝑡} 
dikatakan stasioner kuat (strickly stationary) jika 
distribusi gabungan dari 𝑍𝑡1, 𝑍𝑡2, …, 𝑍𝑡𝑛 sama dengan 
distribusi gabungan dari 𝑍𝑡1−𝑘, 𝑍𝑡2−𝑘, …, 𝑍𝑡𝑛−𝑘, untuk 
semua 𝑡1, 𝑡2, …, 𝑡𝑛 dan semua lag waktu k. Data yang 
tidak stasioner seringkali didapat dalam kehidupan 
nyata. Mengingat deret data yang digunakan dalam 
peramalan ARIMA adalah deret data yang variansi dan 
rata-ratanya telah stasioner maka untuk data yang tidak 
stasioner perlu dilakukan pembedaan (differencing) 
ataupun transformas [10]. 

 
Fungsi Autokorelasi (ACF) dan PACF 

  Dalam analisis deret waktu, fungsi autokovariansi, 

fungsi autokorelasi (ACF) dan fungsi autokorelasi 

parsial (PACF) merupakan hal penting untuk 

menentukan model dari data. Kegunaan dari ACF yaitu 

untuk menaksir parameter model MA dan PACF 

digunakan untuk menaksir parameter model AR. 

Koefisien autokorelasi (ACF) berarti korelasi deret 

berkala dengan deret berkala itu sendiri yang memiiki 

selisih waktu k (lag-k). 

Dalam time series stationer, autokorelasi parsial 

(PACF) di lag k digunakan untuk mengukur tingkat 

keeratan antara  𝑍𝑡 dan 𝑍𝑡−𝑘 setelah membuang 

pengaruh dari  𝑍𝑡−1, 𝑍𝑡−2,…,𝑑𝑎𝑛 𝑍𝑡−𝑘+1.  Autokolerasi 

parsial membantu menetapkan model yang tepat untuk 

peramalan. 

White Noise 
Suatu contoh yang sangat penting dalam proses 

stasioner adalah proses yang dinamakan white noise, 

yang didefinisikan sebagai urutan dari variable acak 

yang independen (tidak saling bergantung) dan 

berdistribusi identic, disingkat dengan istilah i.i.d. 

Selanjutnya, [11] menjelaskan tentang proses white 

noise bahwa time series {𝜀𝑡} dinamakan proses white 

noise apabila rangkaiannya marupakan variable acak 

yang independen dan berdistribusi identik, yang 

memenuhi: 

𝐸(𝜀𝑡) = 𝜇𝜀konstan (biasanya diasumsikan berharga nol) 
𝛾𝑘 = 𝐸(𝑍𝑡 − 𝜇)(𝑍𝑡+𝑘 − 𝜇) = 0 untuk semua k ≠ 0 
𝛾(0) = 𝜎2     

 

Model Autoregressive (AR) 
Model Autoregressive (AR) adalah model yang 

menyatakan bahwa nilai pengamatan sekarang 
tergantung pada nilai pengamatan pada waktu-waktu 
sebelumnya dari dirinya sendiri ditambah dengan white 
noise[10]. 

Proses Autoregressive orde-p ditulis dengan 
AR(p) adalah berbentuk: 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + 𝜙2𝑍𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡     (1) 

Model Moving Average (MA) 
Proses Moving Average (MA) adalah suatu proses 

linear yang hakikatnya hanya sejumlah berhingga, 
yaitu: 

𝑍𝑡 = 𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞     (2)  
Model seperti ini dinamakan model Moving 

Average orde-q, ditulis MA(q). Jadi proses Moving 
Average adalah model yang mana nilai 𝑍𝑡 bergantung 
pada suku-suku white noise waktu sekarang dan 
waktu-waktu sebelumnya [10].  

 
Model ARMA (Autoregressive Moving 
Average) 

Model ARMA (Autoregressive Moving Average) 
adalah campuran dari model AR(p) dan MA(q), 
sehingga memiliki asumsi bahwa data periode sekarang 
dipengaruhi oleh data pada periode sebelumnya [12]. 
Persamaan model ARMA (p,q) dapat ditulis 
𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + 𝜙2𝑍𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 −

        𝜃2𝜀𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞                                                (3)   (3)   (3) 

Model ARIMA  
Model time series yang digunakan berdasarkan 

asumsi bahwa data time series tersebut stasioner 

artinya rata-rata dan varians suatu data time series 

konstan. Tapi seperti diketahui bahwa banyak data time 

series dalam ilmu ekonomi adalah tidak stasioner, jika 

data time series tidak stasioner maka metode yang 

digunakan untuk membuat data stasioner yaitu 

dilakukan dengan differencing untuk data yang tidak 

stasioner dalam varians [13]. Secara umum persamaan 

model ARIMA adalah sebagai berikut: 

𝑊𝑡 = 𝜙1𝑊𝑡−1 + 𝜙2𝑊𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑊𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 − 𝜀𝑡 −

𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞      (4)    
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Heteroskedastik 
  Secara umum permodelan time series univariat 

yang sering digunakan adalah model-model time series 

dari Box-Jenkins, yaitu model Autoregressive (AR), 

moving Average (MA), dan gabungan keduanya model 

Autoregressive Moving Average (ARMA). Tetapi dalam 

model tersebut asumsi yang digunakan untuk error 

adalah asumsi homoskedastik (variansi sama setiap 

waktu). Namun hal ini tidak cocok apabila 

berhubungan dengan data finansial, misalnya tingkat 

inflasi, harga saham, dan sebagainya [10]. 

Pada kenyataan di lapangan sering dijumpai data 

time series yang memiliki variansi error (suku 

gangguan) tidak konstan, diantaranya nilai rata-rata 

laju inflasi. Salah satu model time series yang 

mengizinkan adanya heteroskedastik variansi berubah-

ubah untuk setiap waktu (t) adalah model 

autoregressive conditional hetoroscedastic (ARCH).   

 

Model ARCH-GARCH  

Volatilitas diestimasi dengan cara menghitung 

varians dan standar deviasi perubahan harga dengan 

jangka waktu tertentu yang menentukan seberapa cepat 

data berubah dengan keacakannya. Pemodelan data 

deret waktu umumnya dilakukan dengan menggunakan 

asumsi homoskedastisitas tidak bisa menjawab 

persoalan adanya volatilitas pada deret waktu ekonomi 

dan bisnis, karena umumnya data pada ekonomi dan 

bisnis mempunyai varians residual yang selalu berubah 

sepanjang waktu atau heteroskedastisitas. Model ARCH 

(Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) 

adalah model yang memperhitungkan adanya unsur 

heteroskedastisitas dalam analisis deret waktu. Model 

ARCH pertama kali diperkenalkan oleh [5]. Model 

ARCH dipakai untuk memodelkan varians residual 

yang tergantung pada kuadrat residual pada periode 

sebelumnya (conditional) secara autoregresif (regresi 

diri sendiri). Model ARCH terdiri dari dua komponen 

varians yaitu varians yang konstan dan varians yang 

tergantung dari besarnya volatilitas pada periode 

sebelumnya. Jika volatilitas pada periode sebelumnya 

besar, maka varians pada saat ini juga akan besar. 

Varians tergantung dari varians pada masa lalu 

sehingga heteroskedastis dapat dimodelkan dan varians 

diperbolehkan untuk berubah antar waktu. Volatilitas 

yang besar di masa lalu dapat ditangkap dalam model 

ARCH [14]. Bentuk umum model ARCH (q) adalah :  

𝜎𝑡
2 = 𝜔 + 𝛼1𝜀𝑡−1

2 + 𝛼2𝜀𝑡−2
2 + ⋯ + 𝛼𝑞𝜀𝑡−𝑞

2     (5) 

Kondisi yang sering kali terjadi adalah bahwa 

varians saat ini tergantung dari volatilitas beberapa 

periode dimasa lalu (conditional variance). Hal ini 

akan menyebabkan banyaknya parameter dalam 

conditional variance yang harus diestimasi. 

Pengestimasian parameter-parameter tersebut sulit 

dilakukan dengan presisi yang tepat. Oleh karena itu [6] 

memperkenalkan model GARCH (Generalized 

Autoregresssive Conditional Heteroschedasticity) yang 

merupakan pengembangan model ARCH. Model 
GARCH dikembangkan dengan mengintegrasikan 

autoregressi dari kuadrat residual lag kedua hingga lag 

tak hingga ke dalam bentuk varians pada lag pertama. 

Model ini dikembangkan sebagai generalisasi dari 

model volatilitas. Volatilitas berdasarkan model 

GARCH (p,q) mengasumsikan bahwa varians dari data 

fluktuasi dipengaruhi sejumlah q data fluktuasi 

sebelumnya dan sejumlah p data volatilitas sebelumnya 

[14]. Bentuk umum model GARCH (p,q) adalah : 

σt
2 = ω + β1σt−1

2 + ⋯ + βpσt−p
2 + α1εt−1

2 + α2εt−2
2 + ⋯ +

           αqεt−q
2   (6) 

Pada model GARCH, varians terdiri dari tiga 

komponen. Komponen pertama varians yang konstan, 

komponen kedua adalah volatilitas pada periode 

sebelumnya (suku ARCH), dan komponen ketiga 

adalah varians pada periode sebelumnya (suku 

GARCH). 

 

2. METODE PENELITIAN 

Jenis Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

data sekunder harga komoditas bawang putih yang 

diambil secara bulanan selama empat tahun yaitu dari 

Januari 2015 sampai Maret 2019. 

 

Sumber Data 

Sumber data dalam penelitian ini adalah data 

yang berasal dari Dinas Perindustrian Dan 

Perdagangan Daerah Provinsi Sulawesi Utara. 

Tahapan Prosedur Pendugaan Model ARCH-
GARCH 

Adapun tahapan prosedur dalam penerapan 

model ARCH-GARCH adalah sebagai berikut: 

1. Pengambilan Data 
2. Plot Data    

  3. Periksa Kestasioneran 
  4. Identifikasi Model ARIMA 
  5. Estimasi Model ARIMA     
  6. Uji Diagnostik Model ARIMA     
  7. Identifikasi Efek ARCH-GARCH (Heteroskedastik) 

8. Estimasi Model ARCH-GARCH  
    9. Perhitungan Nilai Volatilitas 

 
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Plot Data Perkembangan Harga Bawang Putih 
Berdasarkan plot data bulanan harga bawang 

putih di Kota Manado yang di analisis dari awal Januari 
2015 sampai Maret 2019 terlihat bahwa harga 
berfluktuasi setiap bulannya. Harga bawang putih 
periode Januari 2015 sampai Maret 2019 dapat dilihat 
pada grafik yang disajikan pada gambar 1: 

 

Gambar 1. Perkembangan Harga Bawang Putih   
                            Periode Januari 2015 sampai dengan     
                            Maret 2019 



Cesni Kalengkongan, Yohanes Langi, Nelson Nainggolan 

d’Cartesian: Jurnal Matematika dan Aplikasi, Vol. 9, No. 1, (Maret 2020): 43-49 

 

46 

 

Dari gambar 1 terlihat harga bulanan bawang 

putih berkisar antara Rp19.975,00 hingga Rp55.981,00. 

Fluktuasi pola data menggambarkan adanya fluktuasi 

harga yang secara keseluruhan memiliki 

kecenderungan harga yang naik turun, harga terendah 

bawang putih adalah Rp19.975,00/kg yang dicapai pada 

bulan ke-3 , kemudian harga tertinggi bawang putih 

yaitu sebesar Rp55.981,00/kg yang dicapai pada bulan 

ke-29. Selanjutnya dari data bulan ke-29 menurun 

kembali dan cenderung berfluktuasi sampai data bulan 

ke-51  pada tahun 2019. 

 Setelah melihat harga plot dari data yang di 

analisis bahwa harga bawang putih cenderung naik 

turun atau tidak stabil dan akan dilanjutkan untuk 

menguji tingkat kestasioneran dari data. 

 
Uji Kestasioneran Data 
Uji Akar Unit (unit root test) 

 

Gambar 2. Uji Akar Unit Harga Bawang Putih 

 

Hasil uji akar unit dapat dilihat dari nilai p-value 

berdasarkan uji hipotesis sebagai berikut: 

H0: Bawang Putih memiliki akar unit (data tidak  

       stasioner) 

H1: Bawang Putih tidak memiliki akar unit (data  

       stasioner) 

𝛼  : 0,05 

 Jika nilai p-value> 0,05 maka terima H0 atau harga 

bawang putih memiliki akar unit (data tidak stasioner), 

dan jika nilai p-value< 0,05 maka tolak H0 atau harga 

bawang putih tidak memiliki akar unit (data stasioner). 

Selain melihat dari uji hipotesis, uji akar unit juga dapat 

dilihat berdasarkan nilai ADF (Augmented Dickey-

Fuller). Jika nilai ADF> nilai Critical Value MacKinnon 

(1% 5% 10%) maka terima H0 artinya harga bawang 

putih memiliki akar unit (data tidak stasioner), jika 

nilai ADF< nilai Critical Value MacKinnon (5%) maka 

tolak H0 artinya harga bawang putih  tidak memiliki 

akar unit (data stasioner).  

 

 Gambar 3. Diferensing Uji Akar Unit Harga Bawang   
                          Putih 

 
Dapat dilihat hasil output yang baru menunjukkan 

nilai p-value (0,0000) < 0,05 dan nilai ADF (-

5,995556) < nilai Critical Value MacKinnon (5%) maka 

tolak H0 artinya bawang putih tidak memiliki akar unit 

(data stasioner) [15]. 

 
Correlogram ACF dan PACF 

    Setelah melakukan uji akar unit dan diperoleh 

data sudah stasioner, maka selanjutnya kita dapat 

melihat dari correlogram ACF dan PACF.  

 
Gambar 4. Correlogram ACF dan PACF Harga  
                        Bawang Putih 
 

Berdasarkan pada uji sebelumnya yaitu uji ADF 

telah diketahui bahwa data harga bawang putih sudah 

stasioner tetapi pada gambar 4 dapat dilihat grafik ACF 

menunjukkan penurunan secara perlahan dan grafik 

PACF juga menunjukkan penurunan secara drastis dari  

lag-1. Dari correlogram tersebut data harga bawang 

putih belum stasioner, maka data perlu dilakukan 

proses diferensing. 

 
Proses Diferensing 

 Seperti yang telah kita ketahui bahwa data pada 

harga bawang putih menunjukkan data belum 

stasioner, maka perlu dilakukan proses diferensing. 

Berikut hasil correlogram ACF dan PACF diferensing 

satu: 

 

Gambar 5. Correlogram ACF dan PACF dif 1 Harga  
                        Bawang Putih 

Berdasarkan pada gambar 5 menunjukkan nilai 

koefisien ACF sudah cukup rendah dan mendekati nol 

(0,089) pada lag-1 dan pada setiap lag nilai koefisien 

ACF relatif kecil, bahkan sampai pada lag-23 (0,121). 

Pola nilai koefisien ACF dengan tingkat diferensing satu 

menunjukkan bahwa data sudah stasioner. 
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Identifikasi Model ARIMA 
  Setelah mendeteksi masalah stasioner data 

selanjutnya identifikasi model ARIMA untuk data harga 

bawang putih. Dengan melihat correlogram ACF dan 

PACF. Sesuai dengan bentuk umum ARIMA (p,d,q) 

maka model ARIMA yang akan diestimasi yaitu sebagai 

berikut: 

a. Model ARIMA dengan AR(1), tingkat diferensing 

satu d(1) dan tanpa MA(0) yaitu ARIMA (1,1,0) 

b. Model ARIMA dengan tanpa memasukkan unsur 

AR atau AR (0), tingkat diferensing satu d(1) dan 

MA(1) yaitu ARIMA(0,1,1) 

c. Model ARIMA dengan AR(1), tingkat diferensing 

satu d(1) dan MA(1) yaiu ARIMA (1,1,1) 

 

Estimasi Model ARIMA 
Setelah menetapkan model ARIMA maka kita 

dapat mengestimasi model tersebut, Hasil estimasi 

untuk masing-masing model ARIMA adalah sebagai 

berikut: 

a. ARIMA (1,1,0) 

Berdasarkan identifikasi model, model ARIMA 

yang pertama yaitu ARIMA (1,1,0) dapat dibentuk 

dalam persamaan sesuai dengan hasil estimasi pada 

output yaitu sebagai berikut: 

 
 

𝑧𝑡 − 𝑧𝑡−1 = 283,9539 + 0,096263(𝑧𝑡−1 − 𝑧𝑡−2) + 𝜀𝑡   

 𝑧𝑡 = 283,9539 + 𝑧𝑡−1 + 0,096263 𝑧𝑡−1 − 0,096263 𝑧𝑡−2

+ 𝜀𝑡 

𝑧𝑡 = 283,9539 + 1,096263 𝑧𝑡−1 − 0,096263 𝑧𝑡−2 + 𝜀𝑡   

 

b. ARIMA (0,1,1) 

Berdasarkan identifikasi model, model ARIMA 

yang kedua yaitu ARIMA (0,1,1) dapat dibentuk dalam 

persamaan sesuai dengan hasil estimasi pada output 

yaitu sebagai berikut: 

 
 
𝑧𝑡 − 𝑧𝑡−1 = 262,8258 + 0,105051𝜀𝑡−1 + 𝜀𝑡  

𝑧𝑡 = 262,8258 + 𝑧𝑡−1 + 0,105051 𝜀𝑡−1 + 𝜀𝑡 

 
c. ARIMA (1,1,1) 

Berdasarkan identifikasi model, model ARIMA 

yang ketiga  yaitu ARIMA (1,1,1) dapat dibentuk dalam 

persamaan sesuai dengan hasil estimasi pada output 

yaitu sebagai berikut: 

 
𝑧𝑡 − 𝑧𝑡−1 = 271,7200 − 0,765693𝑧𝑡−1 − 𝑧𝑡−1 +

                       0,95255𝜀𝑡−1 + 𝜀𝑡   

 

Tabel 1. Rekapitulasi SIC Masing-masing Model Harga 

Bawang Putih 

MODEL SIC 

ARIMA (1,1,0) 19,47599 

ARIMA (1,1,1) 19,49214 

ARIMA (0,1,1) 19,45364 

 
Berdasarkan Tabel 1, statistik masing-masing 

model, kita dapat memilih model ARIMA yang terbaik. 

Dalam penelitian kali ini model terbaik yang akan 

dipilih dilihat berdasarkan nilai SIC yang paling 

terkecil. Hasil rekapitulasi pada tabel diatas 

menunjukkan masing-masing model, yang memiliki 

nilai SIC yang paling terkecil yaitu model ARIMA (0,1,1) 

dimana nilai SIC sebesar 19,45364.  

 
Uji Diagnostik Model ARIMA 

Model ARIMA yang telah terpilih akan diuji 

apakah menghasilkan residual yang random (white 

noise) sehingga model tersebut merupakan model yang 

baik yang mampu menjelaskan data dengan baik. 

Berikut adala correlogram ACF dan PACF white noise 

bawang putih: 

 

Gambar 6. Correlogram ACF dan PACF white noise 
Harga Bawang Putih 

Identifikasi Efek ARCH-GARCH  
Dalam pemodelan GARCH didahului dengan 

identifikasi apakah data yang diamati mengandung 

heteroskedastik atau tidak. Untuk hasil ARCH-LM kita 

dapat mengambil keputusan berdasarkan uji hipotesis 

sebagai berikut: 

H0 : Tidak ada efek ARCH-GARCH pada harga Bawang  

Putih (homoskedastik) 

H1 : Ada efek ARCH-GARCH pada harga Bawang Putih 

(heteroskedastik) 
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Jika nilai p-value < 0,05 maka tolak H0 artinya ada efek 

GARCH (heteroskedastik), dan jika p-value > 0,05 

maka terima H0 artinya tidak ada efek ARCH-GARCH 

(homokedastik). 

Berikut merupakan hasil output uji ARCH-LM 

harga Bawang Putih 

 

Berdasarkan hasil uji ARCH-LM harga Bawang 

Putih menunjukkan bahwa nilai p-value < 0,05 yang  

artinya tolak Ho atau ada efek ARCH-GARCH 

(heterokedastik). Oleh karena itu, model ARIMA (0,1,1) 

akan diestimasi model ARCH-GARCH karena memiliki 

unsur heteroskedastik. 

 

Estimasi Model GARCH 
Penerapan model GARCH dapat dilakukan 

dengan model yang telah diestimasi sebelumnya pada 

harga Bawang Putih yaitu ARIMA (0,1,1), yang dimana 

terdapat unsur heteroskedastik. Dalam menentukan 

model GARCH kita dapat me1ihat correlogram ACF 

dan PACF dari residual kuadrat, seperti pada output 

berikut: 

 
 
Gambar 7. Correlogram ACF dan PACF Residual  
                           Kuadrat Harga Bawang Putih 
 

Berdasarkan gambar 7 correlogram ACF 

menunjukkan terjadi cuts off pada lag-1, kemudian pula 

dengan correlogram PACF menunjukkan terjadi cuts 

off pada lag-1. Sehingga dapat diduga model GARCH 

yang akan digunakan yaitu GARCH (1,1). Berikut 

merupakan model GARCH (1,1): 

 

 
Perhitungan Nilai Volatilitas 

Hasil analisis GARCH terhadap harga bawang 

putih menghasilkan model terbaik untuk estimasi 

volatilitas harga bawang putih yaitu model GARCH.  

Model tersebut memberikan informasi tentang tingkat 

pergerakan harga dari periode januari 2015 sampai 

Maret 2019. Persamaan harga Bawang Putih dituliskan 

sebagai berikut: 

𝜎𝑡
2 = 12123865 + 0,292471𝜀𝑡−1

2 − 0,227522𝜎𝑡−1
2  

 

 

Gambar 8. Volatilitas  Harga Bulanan Bawang Putih 
Periode Januari 2015 sampai Maret 2019. 

 

Pada gambar 8, diperlihatkan volatiitas periode 

januari 2015 sampai maret 2019, 1-12 adalah tahun 

2015, 3-24 adalah tahun 2016, 25-36 adalah tahun 

2017, 37-48 adalah tahun 2018 dan 49-51 adalah 2019. 

Terlihat bahwa pada januari 2015 sampai maret 2017 

dan pada Juli 2018-Februari 2019 volatilitas harganya 

cenderung stabil sedangkan pada bulan april 2017 Juni 

2018 volatilitasnya berfluktuasi dengan amplitude yang 

lebih besar, artinya volatilitas harganya bergerak tidak 

stabil.  

 
4. PENUTUP 

Kesimpulan 

Volatilitas harga periode januari 2015 sampai 

maret 2019, 1-12 adalah tahun 2015, 3-24 adalah tahun 

2016, 25-36 adalah tahun 2017, 37-48 adalah tahun 

2018 dan 49-51 adalah 2019. Terlihat bahwa pada 

januari 2015 sampai maret 2017 dan pada Juli 2018-

Februari 2019 volatilitas harganya cenderung stabil 

sedangkan pada bulan april 2017 Juni 2018 

volatilitasnya berfluktuasi dengan amplitude yang lebih 

besar, artinya volatilitas harganya bergerak tidak stabil. 

Model GARCH terpilih untuk harga bawang putih 

adalah GARCH (1.1) yaitu : 

𝜎𝑡
2 = 12123865 + 0,292471𝜀𝑡−1

2 − 0,227522𝜎𝑡−1
2  
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