d’CartesialN

" Jurnal Matematika dan Aplikasi

. mzz p-1SSN: 2302-4224 ; e-1SSN: 2685-1083
e — Journal homenpaa e: https://eiournal.unsrat.ac.id/index.php/decartesian

Penerapan Model Vector Autoregressive (VAR) Untuk Memprediksi Harga
Cengkeh, Kopra, Dan Pala Di Sulawesi Utara

Yulin Tunang?, Tohap Manurung?!, Nelson Nainggolan**
1Jurusan Matematika—Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam—Universitas Sam Ratulangi Manado, Indonesia

*Corressponding author : n_nelson@unsrat.ac.id

ABSTRAK INFO ARTIKEL

Tujuan penelitian ini adalah menentukan model vector autoregressive Diterima : 24 Juni 2019
(VAR) dari harga komoditas Cengkeh, Kopra dan Pala di Sulawesi Utara. Data yang
digunakan adalah data harga bulanan cengkeh, kopra dan pala periode Januari 2015
sampai Maret 2019. Hasil penaksiran parameter untuk harga cengkeh diperoleh
nilai taksiran parameter 0,174; 0,260; 0,151 sedangkan untuk harga kopra diperoleh
nilai taksiran parameter 0,060; 0,004; 0,002; dan untuk harga pala diperoleh nilai
taksiran parameter 0,215; 0,105; 0,625. Hasil prediksi bulan April, Mei dan Juni
tahun 2019 yaitu pada bulan April 2019 harga cengkeh sebesar Rp90.882, harga
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kopra sebesar Rp4.461, dan harga pala sebesar Rp70.316. Hasil prediksi pada bulan %engkeh

Mei 2019 harga cengkeh sebesar Rp9o.231, harga kopra sebesar Rp4.411, dan harga Polpra

pala sebesar Rp70.021. Hasil prediksi pada bulan Juni 2019 harga cengkeh sebesar ala

Rp89.392, harga kopra sebesar Rp4.356, dan harga pala sebesar Rp69.532.

ABSTRACT ARTICLE INFO

Accepted : 24 June 201
The purpose of this study is to determine the vector autoregressive (VAR) P 4 K

model of the prices of clove, copra and nutmeg commodities in North Sulawesi. The
data used are data on monthly prices of cloves, copra and nutmeg for the period of
January 2015 to March 2019. Parameter estimation results for clove prices are
estimated parameter values of 0,174; 0,260; 0,151 while for the copra price, the
estimated value of the parameter is 0,060; 0,004; 0,002; and for nutmeg prices the
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parameter value of 0,215 is obtained; 0,105; 0,625. Prediction results for April, May §:cmﬁliiti}egressive (VAR) model
and June 2019, namely in April 2019 the price of cloves was Rp90.882, the price of (v ve

copra was Rp4.461, and the price of nutmeg was Rp70.316. The prediction results in Copra

May 2019 of clove prices amounted to Rp90.231, copra prices amounted to Rp4.411, Nutmeg

and nutmeg prices were Rp70.021. Predicted results in June 2019 of clove prices
amounted to Rp89.392, copra prices of Rp4.356, and nutmeg prices of Rp69.532.

waktu tertentu, dengan hasil keluaran berupa harga
masa depan. Peramalan merupakan pendugaan akan
suatu hal dimasa yang akan datang, kebutuhan
peramalan timbul karena adanya jeda waktu antara
satu hal atau peristiwa dengan kebutuhan mendatang

1. PENDAHULUAN

Indonesia merupakan negara yang memiliki
sumber daya alam yang melimpah. Sumber daya alam
tersebut dapat dikelola dengan baik dan

menghasilkan sesuatu yang berharga bagi masyarakat
Indonesia. Provinsi Sulawesi Utara memiliki potensi
sumber daya alam yang besar dan bervariasi. Potensi
Ekonomi Sulawesi Utara mencakup sektor pertanian
(perkebunan dan peternakan), perikanan, dan
industri parawisata. Berdasarkan potensi daerah yang
ada dan masalah yang dihadapi, maka untuk
pembangunan Sulawesi Utara diarahkan untuk terus
meningkatkan sektor pertanian, yang meliputi
cengkeh, pala, kelapa dan produksi perikanan, dan
lain-lain [1].

Salah satu upaya untuk mengantisipasi terjadinya
fluktuasi harga adalah dengan melakukan peramalan
harga. Peramalan harga dimaksudkan untuk
melakukan prediksi harga masa depan dalam kurun
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[2].

Analisis deret waktu yang mempunyai lebih dari
dua variabel dapat menggunakan model Vector
Autoregressive (VAR). Namun di dalam model VAR
mempunyai syarat bahwa data yang digunakan harus
bersifat stasioner. Jika data tidak stasioner maka akan
dilakukan beberapa proses kestasioneran terlebih
dahulu.

Dalam data yang dianalisis tidak selamanya
menunjukkan kestasioneran, sebab data yang tidak
stasioner seringkali didapati di kehidupan nyata. Time
series yang rataannya tidak konstan termasuk tidak
stasioner. Salah satu cara menstasionerkan data
adalah melalui differencing (pembedaan). Proses
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
adalah model time series [3].
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Pengertian Deret Waktu (Time Series)

Deret waktu adalah serangkaian data yang
diperoleh dari waktu ke waktu dengan selang waktu
yang sama. Data dapat diakumulasi setiap menit, jam,
hari, bahkan tahun.

Oleh karena itu, deret waktu yang diamati pada
waktu tq, ty, ... t, dapat dicatat sebagai Y;, dengan
t merupakan urutan pengamatan yaitu ¢=
1,2, n. Deret waktu dikatakan stasioner jika
distribusi untuk Y;,Y,......... ,Y,, adalah sama dengan
Vitxs Yodareeeoreoennn Ynir, dengan kata lain, mean,
varian, dan kovarian dari deret waktu, yang stasioner
adalah konstan untuk setiap waktu, atau dengan kata
lain mean, varian, dan kovarian dari suatu deret
waktu yang stasioner tidak dipengaruhi oleh waktu
pengamatan [4].

Kestasioneran

Terdapat dua jenis kestasioneran, yaitu stasioner
kuat dan stasioner lemah. Proses stokastik {Z.}
dikatakan stasioner kuat (strickly stationary) jika
distribusi gabungan dari Z;4, Z;», ..., Zt, sama dengan
distribusi gabungan dari Z;;_g, Zt2—k, s Zgn—k, untuk
semua ty, t,, ..., t;, 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 [3].
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.

Tabel 1 adalah acuan yang digunakan untuk
melihat model ACF dan PACF [3].

Tabel 1. Identifikasi Model Time Series AR(p),
MA(q), dan ARMA(p,q)

AR(p) MA(q) ARMA(p.q)

ACF  Ekponensial = Terputus Ekponensial
menurun (Cut-0Off) menurun
mulai lag ke- padalag ke- mulai lag
p- q, artinya ke-p,q.

memotong
pada lag ke-
q, tetapi
setelah lag
ke-q tidak
memotong
lagi.

PACF Terputus Ekponensial  Ekponensial
(Cut-0ff) menurun menurun
pada lag ke- mulai lag ke- mulai lag
p, artinya q. ke-p,q.
memotong
pada lag ke-

p, tetapi
setelah lag
ke-p tidak
memotong
lagi.
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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[3].

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

Zy=¢1Ze 1+ QoZe o+ -+ dpZipt e (1)

Model Rata-rata Bergerak (MA)

Proses Moving Average (MA) adalah suatu
proses linear yang hakikatnya hanya sejumlah
berhingga, yaitu:

Zy =& —b1&q — =gt (2)

Model seperti ini dinamakan model Moving
Average orde-q, ditulis MA(q). Jadi proses Moving
Average adalah model yang mana nilai Z, bergantung
pada suku-suku white noise waktu sekarang dan
waktu-waktu sebelumnya [3].

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 [5]. Persamaan model ARMA (p,q) dapat
ditulis
Zy =¢1Ze 1+ PoZs o+ -+ PpZept & — 0151 —

026t — =+ — bg&r—q 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 [6]. Menurut [3] dalam
bukunya menjelaskan bahwa, secara umum persamaan
model ARIMA adalah sebagai berikut:
We=piWi a1+ oW p+ -+ dpWep + & — & —

0181 — =+ —Og€t—q 4)

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, [7] menjelaskan tentang proses white
noise bahwa time series {¢,} dinamakan proses white
noise apabila rangkaiannya marupakan variable acak
yang independen dan berdistribusi identik, yang
memenuhi:
E (&) = pckonstan (biasanya diasumsikan berharga
nol)
Vi =EZ; — 0)(Ziir — 1) = 0 untuk semua k + 0
Yo) =0 z
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Model Vector Autoregressive (VAR)

Vector Autoregressive (VAR) dikemukakan
pertama kali oleh C.A. Sims (1972). Vector
Autoregressive (VAR) adalah suatu pendekatan
peramalan kuantitatif yang biasanya diterapkan pada
data Multivariat time series.

Menurut [3], Model vektor yang paling
sederhana adalah model Vector Autoregressive (VAR).
Misalkan Z, adalah vektor time series stasioner lemah
berdimensi m. Model VAR Orde-1, VAR(1), adalah
berbentuk:

(I—®B)Z, =¢ atau Z,=OZ;_ 1+¢

dengan ¢, -4 N(0.%), dimana £ matriks m x m, simetri,
definit  positif. =~ Untuk proses white noise
diasumsikan: ¥ = ¢2I,,. Secara khusus, untuk m = 3,
maka VAR(1) dapat dituliskan sebagai:

Z1t = P11Z1t-1 + G12Z2t-1 + P13Z3¢-1 + &1 (5)
Zyr = 2121111 G22Z24-1+ Pa3Z341+ & (6)

)
Z3r = $31214-1+ P32Z24-1 + P332z 1+ €3¢ (7)

dalam bentuk matriks:

AY: b1 P12z P13\ (11 &1t
Zat | = <¢21 22 ¢23> Zye1 |+ (52,t)
AY: P31 P32 P33/ \Z3: &t
AY: b1 P12 P13\ (11 &1t
Zae |- (¢21 22 ¢23) Zye1 | = (52,t)
AY: P31 P32 P33/ \Z3i 1 &t

Proses VAR(1) stasioner apabila akar-akar dari
persamaan |I — ®;B| =0 terletak di luar lingkaran
satuan. Misalkan A = B~! ,maka
I—®B| =0 |Al—®y| =0

Uji Diagnostik

Uji diagnostik adalah untuk memastikan apakah
model yang dipilih sudah baik atau belum, dengan
menggunakan model sementara yang sementara
dianggap paling cocok, maka nilai kesalahannya
diselidiki. Jika pengujian diagnostik gagal maka
tahapan identifikasi, penaksiran parameter, dan uji
diagnostik diulang kembali. Hal ini dilakukan sampai
sebuah model yang cocok atau yang baik diperoleh.
Setelah terpilih model dengan nilai parameter yang
sesuai, maka model tersebut sudah dapat digunakan
untuk meramalkan data pada waktu yang akan datang.
Apabila pada suatu saat pola data time series berubah,
maka penaksiran parameter dilakukan kembali atau
model yang baru dicari kembali [3].

2. METODE PENELITIAN
2.1. Waktu Dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan mulai dari bulan
Desember 2018 sampai bulan April 2019 di
Laboratorium Komputer Dasar, Fakultas Matematika
dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Sam
Ratulangi Manado.

2.2. Jenis Dan Sumber Data

Data yang digunakan merupakan data sekunder
harga komoditas yaitu Cengkeh, Kopra, dan Pala yaitu
data periode bulan Januari 2015 sampai dengan bulan
Maret 2019. Data bersumber dari Dinas Perindustrian
Dan Perdagangan Daerah Provinsi Sulawesi Utara.

2.3. Teknik Analisis Data
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Teknik analisis data akan digunakan dalam
mengaplikasikan model Vector Autoregressive (VAR)
pada penelitian ini menggunakan bantuan perangkat
lunak komputer dengan urutan sebagai berikut :

1. Pengambilan Data

2. Plot Data

3. Pemeriksaan Kestasioneran
4. Identifikasi Model

5. Penaksiran Parameter

6. Penentuan Persamaan Model
7. Verifikasi Model

8. Validasi Model

9. Prediksi

3. Hasil Dan Pembahasan
3.1. Plot Data Harga Bulanan Cengkeh, Kopra,

dan Pala
Berdasarkan plot data pada gambar 1
menunjukkan harga cengkeh berkisar antara

Rp90.000,00 hingga Rp140.000,00. Fluktuasi pola
data menggambarkan adanya fluktuasi harga yang
secara keseluruhan memiliki kecenderungan harga
naik turun, harga terendah cengkeh adalah
Rp89.000,00/kg dicapai pada bulan November 2018,
kemudian harga cengkeh tertinggi yaitu sebesar
Rp138.458,00/kg yang dicapai pada bulan Januari
2015. Selanjutnya dari bulan Februari 2016 menurun
kembali dan cenderung berfluktuasi sampai pada
Maret 2019.

Plot Data Harga Bulanan Cengkeh
140000

130000

120000

HARGA

110000
100000
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
BULAN

Gambar 1. Plot Data Harga Bulanan Cengkeh Periode
Januari 2015 - Maret 2019

Plot Data Harga Bulanan Kopra

HARGA

1 5 10 1s 20 25 30 35 40 45 50
BULAN

Gambar 2. Plot Data Harga Bulanan Kopra
Periode Januari 2015 - Maret
2019

Berdasarkan gambar 2 dari plot data terlihat
bahwa harga bulanan kopra berkisar antara
Rp4.000,00 hingga Rp13.000,00. Fluktuasi pola data
menggambarkan adanya fluktuasi harga yang secara
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keseluruhan memiliki kecenderungan harga naik
turun. Dimana harga terendah kopra yaitu
Rp4.450,00/kg pada bulan Desember 2018, harga
tertinggi kopra mencapai Rp12.550,00/kg pada bulan
Februari 2017.

Plot Data Harga Bulanan Pala

100000
‘90000
<
o
2 80000
=
70000
60000
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
BULAN
Gambar 3. Plot Data Harga Bulanan Pala
Periode

Januari 2015 - Maret 2019

Pada plot data harga pala dalam gambar 3
terlihat bahwa harga bulanan pala berkisar antara
Rp60.000,00 hingga Rp100.000,00. Fluktuasi pola
data menggambarkan adanya fluktuasi harga yang
secara keseluruhan memiliki kecenderungan harga
naik turun. Dimana harga terendah pala yaitu
Rp60.000,00/kg yaitu pada bulan Desember 2016,
dan harga tertinggi pala sebesar Rp100.000,00/kg
pada bulan Januari 2015.

3.2. Uji Kestasioneran Data
3.2.1. Uji Akar Unit (unit root test)
a. Harga Cengkeh

Berikut adalah uji akar unit untuk harga cengkeh:

Mull Hypothesis: CENGKEH has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.659192 0.0884
Test critical values: 1% level -3.568308
5% level -2.921175
10% level -2.598551

*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.

Gambar 4. Uji Akar Unit Harga Cengkeh

Hasil akar unit dapat dilihat berdasarkan uji hipotesis
sebagai berikut:
Hg: Cengkeh memiliki akar unit (data tidak stasioner)
H;: Cengkeh tidak memiliki akar unit (data stasioner)
a = 0,05

Berdasarkan hasil output gambar 4 menunjukkan
bahwa nilai p-value (0,0884) > 0,05 dan nilai ADF (-
2,659192) > nilai Critical Value MacKinnon (5%)
maka terima H, artinya cengkeh memiliki akar unit
(data tidak stasioner). Oleh karena itu, perlu diuji
kembali dengan melakukan proses diferensing satu
kali:
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Mull Hypothesis: D{CENGKEH) has a unitroot
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.804346 0.0000
Test critical values: 1% level -3.571310
5% level -2.922449
10% level -2.599224

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

Gambar 5. Diferensing Uji Akar Unit Harga Cengkeh

Dapat dilihat hasil output gambar 5 nilai p-value
(0,0000) < 0,05 dan nilai ADF (-5,804346) < nilai
Critical Value MacKinnon (5%) maka tolak H, artinya
cengkeh tidak memiliki akar unit (data stasioner).

b. Harga Kopra

Berikut adalah uji akar unit untuk harga kopra:
Mull Hypothesis: KOPRA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

tStatistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.732769 0.8288
Test critical values: 1% level -3.568308
5% level -2.921175
10% level -2 598551

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

Gambar 6. Uji Akar Unit Harga Kopra

Hasil uji akar unit dapat dilihat berdasarkan uji
hipotesis sebagai berikut:
H, : Kopra memiliki akar unit (data tidak stasioner)
H; : Kopra tidak memiliki akar unit (data stasioner)
a = 0,05

Berdasarkan hasil output gambar 6 menunjukkan
bahwa nilai p-value (0,8288) > 0,05 dan nilai ADF
(-0,732769) > nilai Critical Value MacKinnon (5%)
maka terima H, artinya kopra memiliki akar unit (data
tidak stasioner). Oleh karena itu, perlu diuji kembali
dengan melakukan proses diferensing satu kali:

Mull Hypothesis: D(KOPRA) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.318317 0.0000
Test critical values: 1% level -3.571310
5% level -2.922449
10% level -2.599224

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

Gambar 7. Diferensing Uji Akar Unit Harga Kopra

Dapat dilihat hasil output gambar 7
menunjukkan nilai p-value (0,0000) < 0,05 dan nilai
ADF (-7,318317) < nilai Critical Value MacKinnon
(5%) maka tolak H, artinya kopra tidak memiliki akar
unit (data stasioner).

c. Harga Pala
Berikut adalah uji akar unit untuk harga pala:
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Mull Hypothesis: PALA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2 477368 0.1270
Test critical values: 1% level -3.568308
5% level -2.921175
10% level -2.598551

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

Gambar 8. Uji Akar Unit Harga Pala

Hasil uji akar unit dapat dilihat berdasarkan uji
hipotesis sebagai berikut:
H, : Pala memiliki akar unit (data tidak stasioner)
H, : Pala tidak memiliki akar unit (data stasioner)
a = 0,05

Berdasarkan hasil output gambar 8 menunjukkan
bahwa nilai p-value (0,1270) > 0,05 dan nilai ADF
(-2,477368) > nilai Critical Value MacKinnon (5%)
maka terima H, artinya pala memiliki akar unit (data
tidak stasioner). Oleh karena itu, perlu diuji kembali
dengan melakukan proses diferensing satu kali:

Mull Hypothesis: D(PALA) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 {(Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.591950 0.0000
Test critical values: 1% level -3.571310
5% level -2.922449
10% level -2.599224

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

Gambar 9. Diferensing Uji Akar Unit Harga Pala

Dapat dilihat hasil output gambar 9
menunjukkan nilai p-value (0,0000) < 0,05 dan nilai
ADF (-5,591950) < nilai Critical Value
MacKinnon (5%) maka tolak H, artinya pala tidak
memiliki akar unit (data stasioner) [8].

3.3. Identifikasi Model

Setelah data diketahui sudah stasioner, tahap
selanjutnya ialah menentukan panjang lag optimal
yang akan digunakan dalam model VAR. Pemilihan
kriteria yang dapat digunakan untuk menentukan orde
VAR yaitu dengan melihat nilai AIC (Akaike’s
Information Criterion) terkecil pada beberapa orde
model. Berikut ini hasil penentuan panjang lag
optimal dengan menggunakan software EViews dan
hasilnya dapat dilihat pada Tabel 2:

Tabel 2. Panjang lag optimal
AIC

Lag

61,01073
56,45458"
56,65050
56,58018
56,82917

5 56,94755

A W N = O

Berdasarkan output yang disajikan dalam bentuk
tabel 2 menunjukan bahwa nilai AIC terkecil adalah
56,45458 diantara berbagai lag yang diajukan yaitu
berada pada lag-1 yang berarti bahwa lag optimal ialah
lag ke-1. Sehingga dapat diduga pada tahap
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identifikasi model diperoleh model sementara yang
sesuai adalah VAR orde-1tau VAR(1).

3.4. Penentuan Parameter Var
Pada pengujian sebelumnya diperoleh panjang

lag optimal yaitu lag ke-1 dimana nilai AIC yang
terkecil ialah 56,45458. Penentuan parameter untuk
model harga cengkeh, kopra, dan pala yang diolah
dengan menggunakan software EViews diperoleh
hasil:

Adapun bentuk persamaan dari model VAR orde-1
atau VAR(1) ialah:
Z1p=CH d11Z10 1 + D122 01+ P13Z3¢1 (8
Zopy=C+ ¢a1Zyp1+ P22Zop 1 + P23Z3¢1 (9)
Z3p=C+ ¢31Z1t-1+ $32Z3¢-1 + P332z (10)
dimana:
Z,+ = harga cengkeh pada waktu t
Z,,+ = harga kopra pada waktu t
Z3 ¢+ = harga pala pada waktu t

3.5. Penentuan Persamaan Var
Dari hasil penentuan parameter selanjutnya akan
ditentukan model sementara menggunakan software
Eviews 7, dibuat persamaan dari model VAR Orde-1
atau VAR(1) menjadi:
1. Cengkeh
Model VAR orde-1 data harga cengkeh yaitu di
Sulawesi Utara adalah sebagai berikut:
Zyp—Zy-1 = —668,620 + 0,174( Zy 41 —Z15) +
0,260( Ze—1 — Zp—3) + 0,151( Z3 -1 — Z3¢—3)
Zye=—668,620 + 1,174 Z; ;1 — 0,174 Zy 5 +
0,260 Zps_1 — 0,260 Z 5 + 0,151 Z3,_4 —
0,151 Z3,_,
2.  Kopra
Model VAR orde-1 data harga kopra yaitu di Sulawesi
Utara adalah sebagai berikut:
Zyp—Zyp1=—668,620 + 0,174( Zy 1 —Z1,5) +
0,260( Zy 1 — Zy—3) + 0,151( Zg 1 —
Z31-2)
Zye = —47,889 + 1,060 Zy,_1 — 0,060 Zy,_, +
0,004 Z; ,_; — 0,004 Z; ,_, + 0,002 Z5,_; —
0,002 Z3,_,
3. Pala
Model VAR orde-1 data harga pala yaitu di Sulawesi
Utara adalah sebagai berikut:
Z3—Z3pq = —326,072 + 0,215(Z3,1 — Z34-2) +
0,105(Z1,t-1 — Z1,6-2) + 0,625 (Z20-1 — Z2,¢-2)
Z3p = —326,072 + 1,215 Z5,_; — 0,215 Z3,_, +
0,105 Zy ;1 — 0,105Z1 15 + 0,625 Z5;_1 —
0,625 Zpp_»
dalam bentuk matriks:
Z1t— 211 —668,620
Zot—Zgp 1| = l —47,889
Zye—Z301| 1—326,072
[0,174 0,260 0,151

+

Zit-1—Z1t—2
0,060 0,004 0,002
0,215 0,105 0,625

ZZ,t—l - ZZ,t—Z
ZS,t—l - ZS,t—Z

3.6. Verifikasi Model

Setelah  penentuan  persamaan, langkah
selanjutnya adalah melakukan uji kelayakan model. Uji
ini dilakukan untuk mengetahui apakah model telah
merepresentasikan data dengan baik. Uji kelayakan ini
dilakukan dengan menggunakan correlogram residual
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dari error yang akan ditunjukkan pada gambar 10,11,
dan 12.
Berikut pengujian white noise dari data berdasarkan
hipotesis:
Hy: Data residual memenuhi syarat white noise
H;: Data residual belum memenuhi syarat white noise
a=0,05%

Jika P —wvalue < a = 0,05 maka tolak H, yang
dimana data residual belum memenuhi syarat white
noise.

Date: 05/11/19 Time: 11:04
Sample: 151
Included observations: 50

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat FProb
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Gambar 10. Correlogram residual cengkeh

Berdasarkan gambar 10 correlogram residual
model untuk harga cengkeh terlihat semua lag residual
dari lag-1 sampai lag-24 nilai probabilitasnya lebih
dari alpha 0,05 dengan kata lain H, diterima yang
berarti data residual memenuhi syarat white noise.

Berdasarkan gambar 11 correlogram residual
model untuk harga kopra terlihat bahwa semua lag
residual dari lag-1 sampai lag-24 nilai probabilitasnya
lebih dari alpha 0,05 dengan kata lain H, diterima
yang berarti data residual memenuhi syarat white
noise.

Date: 051119 Time: 11:.08
Sample: 151
Included observations: 50
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Gambar 11. Correlogram residual kopra
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Date: 05/11/12 Time: 1107
Sample: 1 51
Included observations: 50
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Gambar 12. Correlogram residual pala

Berdasarkan gambar 12 correlogram residual
model untuk harga pala terlihat bahwa semua lag
residual dari lag-1 sampai lag-24 nilai probabilitasnya
lebih dari alpha 0,05 dengan kata lain H, diterima
yang berarti data residual memenuhi syarat white
noise.

3.7. Validasi Model

Dalam uji validasi model ini dapat dilakukan
dengan membandingkan kondisi data dari ketiga
harga cengkeh, kopra, dan pala tersebut untuk
mengetahui kondisi data sebenarnya (aktual) dengan
data prediksi. Validasi model VAR(1) dari bulan
Januari 2015 sampai dengan bulan Maret 2019 dapat
ditunjukkan pada gambar berikut:
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Gambar 13. Data Harga Bulanan Cengkeh
sebenarnya (aktual) dan prediksi
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Gambar 14. Data Harga Bulanan Kopra sebenarnya
(aktual) dan prediksi
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Gambar 15. Data Harga Bulanan Pala sebenarnya
(aktual) dan prediksi

Pada gambar 13, gambar 14, dan gambar 15 dapat
terlihat bahwa dari bulan Januari 2015 sampai
terakhir bulan Maret 2019 data sebenarnya tidak
berbeda jauh dengan hasil prediksi. Dengan demikian
model VAR Orde-1 bisa digunakan untuk memprediksi
harga cengkeh, kopra dan pala pada beberapa bulan ke
depan.

3.8. Prediksi

Langkah terakhir dalam analisis VAR adalah
prediksi. Dalam penelitian ini akan diprediksi untuk
periode 3 bulan. Hasil prediksi menggunakan model
VAR(1) untuk harga cengkeh, kopra, dan pala di kota
Manado yang dituangkan pada tabel 3:

Tabel 3. Hasil Prediksi Harga  Bulanan
Cengkeh,Kopra, dan Pala di Sulawesi Utara
pada Bulan April 2019 sampai dengan Juni
2019

Prediksi  Prediksi  Prediksi
No Bulan/Tahun Cengkeh  Kopra Pala
1 April 2019 90882 4461 70316
2 Mei 2019 90231 4411 70021
3 Juni 2019 89392 4356 69532

Hasil prediksi untuk harga cengkeh, kopra, dan
pala di Sulawesi Utara mulai dari periode bulan April
2019 sampai dengan bulan Juni 2019 yaitu pada bulan
April 2019 ketiga harga tersebut mengalami kenaikan
harga. Pada bulan April 2019 harga cengkeh sebesar
Rp90.882,00 harga kopra sebesar Rp4.461,00 dan
harga pala sebesar Rp70.316,00. Pada bulan Mei 2019
harga cengkeh sebesar Rp9o0.231,00 harga kopra
sebesar Rp4.411,00 dan harga pala sebesar
Rp70.021,00. Pada bulan Juni 2019 harga cengkeh
sebesar Rp89.392,00 harga kopra sebesar Rp4.356,00
dan harga pala sebesar Rp69.532,00.

4. Penutup
4.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil yang diperoleh maka dapat
disimpulkan bahwa:
1.Model Vector Autoregressive (VAR) untuk
memprediksi harga cengkeh, kopra, dan pala di
Sulawesi Utara menggunakan data bulanan mulai
periode Januari 2015 sampai dengan Maret 2019
diperoleh model VAR(1) yang dipilih dari nilai AIC
terkecil, dengan persamaan:
Zye=—668,620+ 1,174 Zy, 1 — 0,174 Zy,_, +
0,260 Z3 1 — 0,260 Zp_5 + 0,151 Z3,_; —
0,151 ZS,t—Z
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Zy. = —47,889 + 1,060 Z5,_; — 0,060 Zy,_, +
0,004 Z; ,_; — 0,004 Z; _, + 0,002 Z3,_; —
0,002 Z3¢—»
Z3e = —326,072 + 1,215 Z3,_; — 0,215 Z5,_, +
0,105 Zy ¢y — 0,105Z; ¢, + 0,625 Z5_; —
0,625 Zpe—»
2.Prediksi untuk harga cengkeh, kopra, dan pala di
Sulawesi Utara bulan April 2019 harga cengkeh
sebesar Rp9o0.882,00 harga kopra sebesar
Rp4.461,00 dan harga pala sebesar Rp70.316,00
bulan Mei 2019 harga cengkeh sebesar Rp90.231,00
harga kopra sebesar Rp4.411,00 dan harga pala
sebesar Rp70.021,00 dan bulan Juni 2019 harga
cengkeh sebesar Rp89.392,00 harga kopra sebesar
Rp4.356,00 dan harga pala sebesar Rp69.532,00.

4.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah
dilakukan, Model Vector Autoregressive (VAR) cukup
baik untuk digunakan dalam memprediksi harga
cengkeh, kopra, dan pala di Sulawesi Utara. Oleh
karena itu, hendaklah pemerintah lebih menganalisa
lagi apa yang menjadi faktor-faktor penyebab
terjadinya fluktuasi pada harga komoditas cengkeh,
kopra, dan pala.
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