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Abstrak. Beras merupakan komoditas pangan yang sangat penting karena merupakan bahan
makanan pokok bagi sebagian besar penduduk Indonesia. Harga beras sangat
mempengaruhi tingkat kesejahteraan peduduk. Model Vector Autoregressive Integrated
(VARI) merupakan salah satu model time series multivariat yang digunakan untuk
menentukan peramalan. Model VARI dipengaruhi oleh variabel itu sendiri pada periode
sebelumnya dengan kondisi data non stasioner. Proses yang dilakukan dalam membentuk
model VARI, vyaitu differencing, identifikasi model time series, kestasioneran data,
mengestimasi parameter, diagnostic test, dan peramalan. Tujuan dari penelitian ini adalah
membentuk model peramalan untuk rata-rata harga beras eceran bulanan pada tiga ibu kota
provinsi, yaitu: DKI Jakarta, Jawa Barat, dan Banten. Data yang digunakan adalah data
rata-rata harga beras bulanan pada tiga ibu kota provinsi tersebut mulai dari Januari 2014
sampai dengan Desember 2019. Hasil penelitian menunjukkan model terbaik yang diperoleh
dengan nilai AIC terkecil adalah VARI(1,1) yang artinya model VAR orde satu dengan
proses differencing pertama. Hasil uji diagnostik juga menunjukkan bahwa setiap lokasi
saling berkorelasi dan asumsi white noise terpenuhi. Dari ketiga model estimasi yang
signifikan secara simultan, model untuk Ibu Kota DKI Jakarta memiliki tingkat signifikansi
tertinggi dengan variabel yang signifikan mempengaruhi adalah rata-rata harga beras
eceran bulanan pada Ibu Kota Provinsi DKI Jakarta dan Banten pada periode sebelumnya.
Ketepatan model secara keseluruhan memiliki tingkat akurasi yang sangat baik dengan
MAPE sebesar 5,202%.

Kata kunci: AIC, differencing, MAPE, rata-rata harga beras bulanan, stasioneritas, VARI.
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Zulfa Hidayah SP, Asri Yuniar, Toni Toharudin, Budi Nurani R

1 PENDAHULUAN

Beras merupakan salah satu komoditas pangan yang sangat penting karena merupakan
bahan makanan pokok bagi sebagian besar penduduk Indonesia. Komoditas pangan beras
mempunyai posisi penting, baik dari sisi ekonomi maupun sosial. Pentingnya kehati-hatian
bagi pemerintah dalam membuat kebijakan penentuan harga beras karena terdapat banyak
faktor yang mempengaruhi, serta dampak atau pengaruh yang ditimbulkan sebagai akibat
kebijakan tersebut. Faktor terpenting adalah pengaruhnya kepada kesejahteraan peduduk,
baik produsen atau petani maupun konsumen. Pemerintah Indonesia secara terus menerus
berupaya dalam menekan kenaikan harga pangan, salah satunya beras dengan menerbitkan
Peraturan Menteri Perdagangan (Permendag) Nomor 57 Tahun 2017 tentang Penetapan
Harga Eceran Tertinggi Beras dan Peraturan Menteri Pertanian (Permentan) Nomor 31 Tahun
2017 tentang Kelas Mutu Beras. Namun, berdasarkan data Badan Pusat Statistik, rata-rata
harga beras eceran bulanan di Tingkat Perdagangan Besar harga beras eceran masih
mengalami fluktuasi dengan kecenderungan trend meningkat dengan rata-rata kenaikan tiap
bulan dari tahun 2014-2019 sebesar 0,37% [1].

Harga eceran atau harga konsumen adalah harga barang dan jasa yang dibayar oleh
pengguna akhir untuk dikonsumsi, dan bukan untuk dijual lagi. Data harga eceran diperoleh
dari Survei Harga Konsumen (SHK) yang dilakukan di 82 kota pusat perekonomian di
Indonesia (33 ibukota provinsi dan 49 kota lainnya) [1]. Rata-rata harga eceran beras bulanan
adalah rata-rata harga eceran beras per bulan dari berbagai jenis beras (baik premium dan
medium) di pasar tradisional dan pasar modern (Rp/Kg). Peran pemerintah dalam
menentukan harga beras sangatlah penting karena sebagian besar masyarakat Indonesia
menghendaki harga beras stabil dan terjangkau. Oleh karena itu, untuk mendapatkan
gambaran perkembangan harga beras di Indonesia dapat dilakukan dengan melakukan
metode peramalan. Gambaran tersebut dapat bermanfaat sebagai informasi bagi pemerintah
dalam menentukan kebijakan.

Metode peramalan yang sering digunakan adalah analisis deret waktu [2]. Analisis deret
waktu merupakan metode analisis untuk meramalkan nilai-nilai masa depan berdasarkan pada
nilai-nilai masa lampau suatu variabel dan atau kesalahan masa lampau, salah satunya adalah
dengan metode deret waktu Autoregressive (AR). Akan tetapi, metode AR hanya melakukan
analisis secara univariat. Pada kasus multivariat, terdapat pengembangan metode, yaitu
Vector Autoregressive (VAR) yang merupakan gabungan dari beberapnga model AR atau
dapat dikatakan model VAR merupakan model deret waktu multivariat [3].

Model VAR merupakan suatu sistem persamaan yang dinamis yang menghubungkan
pengamatan saat ini dari suatu variabel dengan pengamatan masa lalu dari variabel itu sendiri
dan pengamatan masa lalu dari variabel lain dalam sistem. Salah satu pengembangan dari
VAR adalah model Vector Autoregressive Integrated (VARI). Model VARI merupakan
model yang digunakan untuk peramalan dimana dipengaruhi oleh variabel itu sendiri pada
periode sebelumnya dengan kondisi data non stasioner atau tidak stasioner. Proses yang
dilakukan dalam membentuk model VARI, yaitu kestasioneran data, differencing, identifikasi
model time series, melakukan estimasi parameter, diagnostic test, dan melakukan peramalan
[4].

Salah satu penelitian sebelumnya oleh Hardani, Hoyyi, dan Sudarno [5] menerapkan
metode peramalan VARI pada data inflasi, suku bunga, dan indeks harga saham gabungan.
Oleh karena itu, berdasarkan penjelasan sebelumnya, dapat dikemukakan bahwa tujuan dari
penelitian ini adalah membentuk model peramalan yang tepat untuk rata-rata harga beras
bulanan pada tiga ibu kota provinsi wilayah Pulau Jawa, yaitu Provinsi DKI Jakarta, Provinsi
Jawa Barat, dan Provinsi Banten menggunakan Model VARI.
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2 METODOLOGI

2.1 Stasioneritas dan Differencing Data

Dalam analisis time series, asumsi stasioneritas dari data merupakan hal penting. Menurut
[2], kestasioneran terbagi 2, antara lain, yang pertama stasioner dalam mean atau rata-rata
dimana data dikatakan stasioner jika data tidak mengandung trend. Kestasioneran mean pada
data multivariat time series dapat dilihat dari Matrix Autocorrelation Function (MACF) dan
Matrix Partial Autocorrelation Function (MPACF) dari data original. Data dapat dikatakan
belum stasioner jika nilai MACF terlihat menurun lambat menuju nol secara signifikan.
Metode lainnya adalah dengan uji Augmented Dickey Fuller (ADF) pada masing-masing
variabel. Pada dasarnya, uji ini untuk melihat keberadaan akar unit dalam model. Untuk
mengetahui keberadaan akar unit yang menunjukkan data tidak stasioner dalam suatu
model proses Autoregressive (AR) orde p, jika terdapat vektor time series dengan deret
pengamatan { Z, } sebanyak n, yaitu Z,, Z,, ..., Z,, maka digunakan persamaan berikut:

AZt = Q)*Zt—l + ag

Dengan AZ; = Z; — Z;_;, @* merupakan parameter model differenced-lag dan a; adalah
residual pada waktu ke-t . Pengujian ADF dapat dilakukan dengan tahapan uji hipotesis
parameter persamaan (1) sebagai berikut:
Hipotesis:
Ho : @* = 0 (data tidak stasioner dalam mean)
Hi: @* <0 (data stasioner dalam mean)
Statistik Uji:

SE(9%)

ADF hitung =

Kriteria uji:
Ho ditolak jika nilai statistik uji ADF memiliki nilai lebih kecil dibandingkan nilai daerah
kritis atau jika p-value kurang dari taraf signifikansi a.

Kestasioneran kedua adalah stasioner dalam varians dimana data memiliki varians konstan
sepanjang waktu atau jika nilai rounded value atau parameter transformasi (1) pada analisis
Box-Cox sama dengan atau mendekati 1. Berikut ilustrasi grafik stasioneritas data adalah
sebagai berikut.

(a) (b)

Gambar 1. lustrasi plot data deret waktu (a) Data tidak stasioner dalam mean dan varians, (b) Data stasioner
dalam mean dan varians

Apabila data tidak stasioner dalam mean, maka perlu dilakukan proses differencing untuk
mendapatkan kestasioneran tersebut. Proses differencing pada data pengamatan berupa deret
angka adalah dengan cara menghitung selisih antara nilai-nilai yang berurutan dengan nilai
pada satu periode sebelumnya sehingga didapatkan pembeda pertama atau first difference [6].
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First differencing atau Differencing pada lag 1 dari nilai deret angka sebanyak n, yaitu
Z1,Z,, ..., Z, adalah sebagai berikut (Bowerman, B. L., and O'Connell, R. T, 1993) dalam [7]:

Y,=Z,—Z,_, dengant = 2,3,..,n 3)

2.2 Matrix Autocorrelation Function (MACF) dan Matrix Partial Autocorrelation
Function (MPACF)

Matrix Autocorelation Function (MACF) dan Matrix Partial Autocorelation Function
(MPACF) dari data original digunakan untuk melihat kestasioneran mean pada data
multivariat time series. Jika terdapat sebuah vektor deret waktu dengan deret pengamatan
sebanyak T, yaitu Z,,Z,, ..., Zr maka persamaan untuk matriks korelasi sampel didapatkan
sebagai berikut [2]:

ﬁ(k) = [ﬁij (k)] (4)

dengan p;;(k) adalah nilai korelasi silang atau cross-correlation untuk sampel pada
komponen deret ke-i dan ke-j yang dihitung dari persamaan sebagai berikut:

YK Zie —Z)(Zip—r — Zp)

1
X1 (Zie = 202 X1 (Zjemi — Z))?)?
Z; dan Z; merupakan rata-rata sampel dari komponen yang bersesuaian.
Dalam [2], persamaan MPACF adalah sebagai berikut:

P(s) = [Dv(s)]_1Vvu[Du(s)]_1 (6)
D, (s) merupakan matriks diagonal dengan elemen diagonal ke-i adalah akar kuadrat dari
diagonal elemen ke-i dari V,,(s). Kemudian, sama halnya dengan D, (s) yang didefinisikan
dari V,,(s).

Menurut Box dan Tiao (1981) dalam [2], terdapat 3 tanda atau simbol yang digunakan
sebagai metode ringkas dalam membaca hasil dari korelasi sampel, yaitu simbol (+), (-), dan
(.) pada baris ke-i dan kolom ke-j matriks korelasi sampel dengan ketentuan sebagai berikut:

1. Tanda (+) menunjukkan bahwa nilai p;;(k) lebih besar dari +2 dikali nilai estimasi
standar eror artinya terdapat hubungan korelasi positif antara komponen (i,j),
2. Tanda (-) menunjukkan bahwa nilai p;;(k) lebih kecil dari -2 dikali nilai estimasi
standar eror artinya terdapat hubungan korelasi negatif antara komponen (i,j), dan
3. Tanda () menunjukkan bahwa nilai p;;(k) terletak diantara +2 kali nilai estimasi
standar eror artinya tidak terdapat hubungan korelasi antara komponen (i,j).
Dalam [2, 8], nilai pendekatan atau perkiraan standar eror dari autokorelasi sampel adalah
1/+/T dimana T adalah banyaknya deret. Data dapat dikatakan stasioner, jika memiliki lebih
sedikit tanda (+) atau (-) yang biasanya terdapat pada awal lag dan didominasi oleh tanda (.)

[9].
2.3 Model Vector Autoregressive Integrated (VARI)

Model VARI merupakan salah satu model data deret waktu multivariat yang digunakan
untuk peramalan dan merupakan pengembangan dari Model Vector Autoregressive (VAR).
Model VARI dipengaruhi oleh variabel itu sendiri pada periode sebelumnya dengan kondisi
data tidak stasioner sehingga perlu dilakukan proses differencing dari model VAR. Apabila
dilakukan first differencing, maka terbentuk model VARI (1,1) yang artinya model VAR
dengan orde p = 1 dengan differencing pertama.

pij(k) = (5)
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Model VARI (1,1) dengan n variabel pada waktu ke-t, jika Y; = Z; — Z,_,, maka dapat
dimodelkan sebagai berikut [4]:

Yie= P10+ P11Vie-1+ PraYor 1+ + PV 1 +aq

YZ,t = CDZO + ¢21Y1,t—1 + d)ZZYZ,t—l + o+ d)ZnYn,t—l + a2,t (7)
Yn,T = d)no + <pnlYl,t—l + <pnZYZ,t—l + et CbnTYn,t—l + anr
dengan:

Yit :dataY;pada periode ke-t dengani = 1,2,3,-:-,ndant = 1,2,3,---,T

Yit1 : data Yj pada periode ke-(t — 1)

®;, : konstanta rata-rata

®; . : koefisien autoregressive n ke-t

a;, :error n pada periode ke-t dengan asumi a, ~ N (0, o?)

Estimasi parameter model VARI (1,1) dengan menggunakan Ordinary Least Square
(OLS) terhadap model Y; , jika terdapat 2 variabel dan parameter @,,, ®;,, dan ®;,, proses
estimasinya perlu melalui sebuah skalar S sebagai berikut [2]:

n 2 n 2
S= Zt_z(au) = Zt—z(YLt — @9 — P11 V11 — ‘plzyz,t—l) (8)

Dengan meminimumkan error melalui turunan parsial S terhadap @, sehingga diperoleh

estimasi parameter @ sebagai berikut :

®= X1y 9)
dimana @ adalah vektor estimasi parameter, X~* adalah invers matriks variabel independen
dan Y adalah matriks variabel dependen.

Uji parsial t-test dilakukan untuk menguji signifikansi pengaruh dari masing-masing
parameter terhadap model. Dengan hipotesis uji, yaitu Ho : @;; = 0 dan Hi : &;; # 0, maka
statistik uji adalah sebagai berikut :

. @
t hitung = SE@) (10)

Kriteria uji : Tolak H, jika |t hitung| > tas, (v-k) dimana N adalah banyaknya observasi
atau saat p-value < taraf signifikasi a.

2.4 Akaike Information Criteria (AIC)

Dalam pemilihan model terbaik diperlukan proses penentuan orde model dengan lag
optimum yang dapat dilakukan dengan melihat nilai AIC. Perhitungan AIC untuk m dimensi
pada model VAR(p) adalah sebagai berikut [2]:

2pm?
AIC(p) = In(IS(P)) +— (11

dengan n adalah banyaknya pengamatan, p adalah orde atau panjang lag, m adalah parameter
yang diestimasi, dan |S(p)| adalah residual sum of square dan cross products. Model terbaik
adalah model yang memiliki nilai AIC terkecil.
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2.5 Uji Diagnostik

Pengujian diagnostik yang dilakukan adalah memeriksa asumsi normalitas dan asumsi
residual white noise. Uji normal multivariat menggunakan Shapiro-Wilk Test dengan
hipotesis yang diuji adalah sebagai berikut:

Ho: Z4,Z,, ..., Z, berdistribusi multivariat normal

Hi: Z1,Z,, ..., Z, tidak berdistribusi multivariat normal
Kriteria uji adalah Tidak Tolak Ho jika p value > taraf signifikasi a, maka asumsi multivariat
normal terpenuhi.

Ljung-Box Statistics digunakan untuk menguji asumsi residual white noise atau residual
bersifat identik, independen (iid), dan berdistribusi N~(0,42) dengan hipotesis yang
digunakan adalah sebagai berikut:

Ho: p1 = py = ...= p, = 0 (residual independent)

H: : minimal terdapat p; # 0 (residual tidak independent)

p; adalah auotokorelasi lag ke-i dengani = 1,2, ,k.
Kriteria uji adalah Tidak Tolak Ho jika p value > taraf signifikansi a, maka asumsi residual
white noise terpenuhi.

2.6 Uji Ketepatan Model (Mean Absolute Percentage Error (MAPE))

MAPE untuk mengukur kesalahan nilai dugaan model atau melihat seberapa akurat model
dalam memprediksi. Semakin kecil nilai MAPE, maka hasil peramalan semakin mendekati
hasil yang aktual. MAPE dirumuskan sebagai berikut:

(Yt - ?t
Y
N

N adalah jumlah observasi data time series, Y, adalah nilai data aktual dan ¥, adalah nilai
ramalan.

N
t=1

(12)

MAPE = x 100%

2.7 Tahapan Analisis

Prosedur yang dilakukan untuk peramalan dengan model VAR dapat dilihat pada Gambar
2 sebagai berikut:

~ ~ ~ ~ ~ ~ - ~
2. Melihat o 5. Menentukan model
" " . . 4. Identifikasi model f
stasioneritas data 3. Differencing data VAR terbaik
1. Pengumpulan data E> dalam mean dan E> agar stasioner D men%%lén&kgxcl\/'l:ACF D berdasarkan nilai AIC
varians terkecil
\ / \ / \ / \ J

U

~ ~ ~ ~ ~ ~ - ~
6. Menentukan model
8. Melakukan uji 7. Mengestimasi dan peramalan VAR
8. ?rgri]l;lfggn <j diagnostik dan uji <j menguji parameter <j berdasarkan lag
p ketepatan model model dugaan optimum yang
didapat
\ / \ / \ /

Gambar 2. Flowchart tahapan analisis data

Berdasarkan Gambar 2, prosedur atau tahapan ringkas untuk melakukan peramalan dengan
model VAR pada data yang tidak stasioner dalam mean. Tahap ke-2, yaitu differencing
dilakukan jika data original yang digunakan tidak stasioner dalam mean. Kemudian,
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identifikasi model menggunakan MACF dan MPACF dilakukan pada data yang sudah
stasioner, selanjutnya menentukan model VAR terbaik dengan lag yang optimum
berdasarkan nilai AIC terkecil. Setelah model VAR ditentukan, maka dapat dilakukan
estimasi parameter, uji diagnostik dan uji ketepatan dari model yang terbentuk, lalu kemudian
melakukan peramalan.

3 HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Sumber Data dan Karakteristik Data

Sumber data diambil dari Publikasi semesteran Badan Pusat Statistik, yaitu Publikasi
Perkembangan Mingguan Harga Eceran Beberapa Bahan Pokok di Ibukota Provinsi Seluruh
Indonesia. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data rata-rata harga beras bulanan
pada tiga ibu kota provinsi tersebut mulai dari Januari 2014 sampai dengan Desember 2019.

Terdapat tiga variabel yang digunakan dalam penelitian ini yang merupakan data rata-rata
harga beras bulanan pada tiga ibu kota provinsi, antara lain sebagai berikut:

Zy : rata-rata harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi DKI Jakarta

Z, : rata-rata harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi Jawa Barat

Z3: rata-rata harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi Banten

Perkembangan rata-rata harga beras bulanan pada tiga ibu kota provinsi tersebut mulai
dari Januari 2014 sampai dengan Desember 2019 dapat dilihat pada gambar berikut:

DKl Jakarta
— Jawa Barat
— Banten f—. S

Rp
12000
|

8000

Periode

Gambar 3. Perkembangan rata-rata harga beras bulanan pada tiga ibu kota provinsi (2014-2019)
Berdasarkan Gambar 3, rata-rata harga beras bulanan tertinggi adalah di Ibu Kota Provinsi
DKI Jakarta. Terlihat pula bahwa pada ketiga ibu kota tersebut memiliki pola kenaikan dan

penurunan hampir sama. Jika dihitung korelasi antar variabel lokasi, didapatkan nilai korelasi
pada Tabel 1 sebagai berikut.

Tabel 1. Nilai korelasi antar variabel lokasi

Nilai korelasi
Z1 Zs Z3
Z1 1 0.9161 0.8498
Z 0.9161 1 0.9244

Z3 0.8498 0.9244 1

Pada Tabel 1 ditunjukkan bahwa nilai koefisien korelasi antar variabel lokasi secara
keseluruhan mendekati 1, artinya memiliki hubungan korelasi positif yang sangat kuat antar
variabel lokasi, sehingga analisis dapat dilanjutkan.

3.2. Uji Stasioneritas
Hasil uji stasioneritas pada masing-masing variabel dapat dilihat pada Tabel 2 berikut:
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Tabel 2. Dickey-Fuller Test for stationarity

Variabel ADF Box-Cox
p-value Rounded Value

Z1 0.3532 0.999959

Z> 0.3388 0.999959

Z3 0.3466 0.999959

Tabel 3. MACF data harga eceran beras 3 ibu kota provinsi di Pulau Jawa

. Lag

Variabel —3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Z1 F++ 4+ +++ +++ FH+ FH+ FH+ FF+ FH+ FH+ F++
Z> ++4+ +++ +H++ F++ +F+ F++F F+ FHF A+ A+ o+
Z3 F++ 4+ F++ +++ FH+ FF+ FA+ FF+ FH+ FA+ 4+

Berdasarkan Tabel 2, ADF Test menghasilkan p-value secara keseluruhan > « (0,05) dan
ditambah dengan informasi MACF pada Tabel 3 yang menunjukkan semua lag signifikan
atau memiliki nilai korelasi yang melebihi 2 kali SE, yang artinya secara simultan ketiga
lokasi memiliki korelasi positif. Dapat disimpulkan bahwa data tidak stasioner dalam mean
dan perlu dilakukan differencing.

Kemudian berdasarkan Tabel 2, rounded value Box-Cox pada semua ibu kota provinsi
memiliki nilai mendekati 1 yang berarti data sudah stasioner dalam varians.

3.3. Identifikasi Model

Identifikasi model pada data multivariat time series adalah menggunakan MACF dan
MPACF, dapat dilihat pada Tabel 4 dan Tabel 5 berikut:

Tabel 4: MACF data harga eceran beras 3 ibu kota provinsi di Pulau Jawa (first differencing)

. Lag
Variabel —3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Z1 ++ + N N N
Z> ++ + .
Z3 ++ + N - . R - ..

Tabel 5. MPACF data harga eceran beras 3 ibu kota provinsi di Pulau Jawa (first differencing)

. Lag

Variabel —— 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Z1 -+ -+, .+ NN N . - .. N
Z> .-+ L+
Z3 .-+ . + .- - .. + ..

Banyaknya tanda titik yang muncul secara bersamaan dalam MACF pada Tabel 4
menunjukkan bahwa data sudah stasioner. Selain itu, Tabel 4 juga menunjukkan bahwa
korelasi paling signifikan terjadi pada lag O dan mulai dari lag 1 juga terlihat struktur
menurun sinusoidal. Berdasarkan informasi tersebut dapat disimpulkan bahwa tidak adanya
model MA atau dapat dikatakan model VMA(0). Sedangkan pada Tabel 5, MPACF
menunjukkan terdapat lebih dari satu lag yang signifikan atau nilai korelasi lebih dari batas +
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2 kali SE, maka dari itu model yang terbentuk juga akan lebih dari 1 model. Oleh karena itu,
perlu dilakukan pemilihan lag optimum dari model VARI yang menggunakan beberapa orde
(p) dan memilih model terbaik menggunakan nilai AIC. Model VARI terbaik adalah yang
memiliki nilai AIC terkecil.

3.4. Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik dengan menduga orde VAR dari lag yang optimum dapat
diketahui dengan melihat nilai AIC pada Tabel 6 berikut:

Tabel 6. Nilai AIC Model VAR pada Lag 1 sampai Lag 10

Lag

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AIC 33,064 33,128 33,268 33,302 33,397 33,577 33,798 33,641 33,619 33,639

Tabel 6 menunjukkan hasil identifikasi untuk kesepuluh lag yang diuji. nilai AIC terkecil
adalah pada lag 1 sebesar 33,064, sehingga model yang paling sesuai adalah yang memiliki
orde autoregressive (p = 1) dan differencing pertama atau VARI (1,1).

3.5 Estimasi Parameter Model

Setelah identifikasi model, selanjutnya dilakukan estimasi parameter model VARI (1,1),
hasilnya pada Tabel 7.

Pada Tabel 7, dengan menggunakan taraf signifikansi a = 5%, secara parsial terlihat
bahwa terdapat beberapa parameter pada model, baik model ¥, ; , ¥, . , maupun ¥; . yang tidak
signifikan, namun secara simultan model dinyatakan fit dengan p-value < a (5%).

Tabel 7. Hasil estimasi parameter model VARI (1,1)

Persamaan Variabel Koefisien  p-value parsial p-value simultan

Vi konstanta 30,169429  0,49530 0,003396*
Yie-r  -0,379234  0,00611*
Yo¢-1  0,001459  0,99545
Y3,-1 0,709900  0,00405*

Yo konstanta 56,09068  0,04535* 0,02201*
Yie—1  0,04492 0,59304
Yoeo1  -0,32783 0,04342 *
3.1  0,45461 0,00327 *

Y3, konstanta 39,3317 0,14778 0,007094*
Yie-1  -0,1037 0,20903
Yoee1  -0,2922 0,06459
Y3..1  0,5065 0,00089*

Jika ¥, = Z,, — Z,;_, maka persamaan model yang terbentuk dengan semua parameter
untuk data perkembangan harga eceran beras bulanan pada ketiga ibu kota provinsi wilayah
Pulau Jawa adalah sebagai berikut:

1. lbu Kota Provinsi DKI Jakarta

.. = 30,169429 — 0,379234Y,,_; + 0,001459Y,,_; + 0,70990 Y;,_, (13)
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Secara parsial, variabel selisih rata-rata harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi DKI
Jakarta dan Banten antara periode tertentu (ke-t) dengan periode bulan sebelumnya
berpengaruh secara signifikan. Sehingga, apabila selisih atau perubahan rata-rata
harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi DKI Jakarta periode sebelumnya meningkat
sebesar satu rupiah, akan menyebabkan perubahan harga beras bulanan di Ibu Kota
Provinsi DKI Jakarta bulan ke-t menurun sebesar 0,379234 rupiah. Tetapi, apabila
perubahan rata-rata harga beras bulanan di Ibukota Provinsi Banten periode
sebelumnya meningkat sebesar satu rupiah, akan menyebabkan perubahan harga
beras bulanan di Ibukota Provinsi DKI Jakarta bulan ke-t meningkat sebesar 0,70990
rupiah.
2. Ibu Kota Provinsi Jawa Barat

7,. = 56,09068 + 0,04492Y; ,_, — 0,32783Y,,_, + 0,45461Y;,_; (14)

Secara parsial, variabel selisih atau perubahan rata-rata harga beras bulanan di Ibu
Kota Provinsi Jawa Barat dan Banten antara periode tertentu (ke-t) dengan periode
bulan sebelumnya berpengaruh secara signifikan. Sehingga, apabila perubahan rata-
rata harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi Jawa Barat periode sebelumnya
meningkat sebesar satu rupiah, maka akan menyebabkan perubahan harga beras
bulanan di Ibu Kota Provinsi Jawa Barat bulan ke-t menurun sebesar 0,32783 rupiah.
Sedangkan, apabila perubahan rata-rata harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi
Banten periode sebelumnya meningkat sebesar satu rupiah, akan menyebabkan
perubahan harga beras bulanan di Ibukota Provinsi Jawa Barat bulan ke-t meningkat
sebesar 0,45461 rupiah.

3. Ibu Kota Provinsi Banten
5. = 39,3317 — 0,1037 Y;,_; — 0,2922Y,,_; + 0,5065 Y5, , (15)

Secara parsial, hanya variabel selisih atau perubahan rata-rata harga beras bulanan di
Ibu Kota Provinsi Banten antara periode tertentu (ke-t) dengan periode bulan
sebelumnya yang berpengaruh secara signifikan. Sehingga, apabila perubahan rata-
rata harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi Banten periode sebbelumnya meningkat
sebesar satu rupiah, akan menyebabkan perubahan harga beras bulanan di Ibu Kota
Provinsi Banten bulan ke-t meningkat sebesar 0,5065 rupiah.

3.6 Uji Diagnostik

Pemeriksaan diagnostik yang dilakukan adalah asumsi residual white noise dan normalitas
mulitivariat. Ljung-Box Statistics digunakan untuk memeriksa white noise residual
menghasilkan p-value sebesar 0,99 atau lebih besar dari taraf signifikansi a (0,05) yang
artinya asumsi white noise terpenuhi. Kemudian, pengujian normalitas multivariat
menggunakan uji Shapiro-wilk yang menghasilkan p-value sebesar 2,773 x 107 atau kurang
dari taraf signifikansi o (0,05), maka dapat disimpulkan data tidak berdistribusi normal
multivariat. Berdasarkan [10], dijelaskan bahwa asumsi normalitas tidak sepenting pengujian
white noise residual, sehingga asumsi multivariat normal data dapat diabaikan.

3.7 Uji Ketepatan Model dan Hasil Peramalan

Model VARI (1,1) yang terbentuk menghasilkan nilai MAPE (Mean Absolute Percentage
Error) sebesar 5,202% atau kurang dari 10%. Menurut Zhang, dkk (2015) dalam [3], hal
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tersebut menunjukkan bahwa model yang terbentuk memiliki tingkat akurasi yang sangat
baik atau dengan kata lain memiliki kesalahan estimasi model yang kecil. Tahap melakukan
estimasi ataupun peramalan dilakukan menggunakan model terbaik yang diperoleh [11]. Plot
data aktual dan hasil prediksi rata-rata harga beras bulanan model VARI(1,1) dapat dilihat
pada Gambar 4 berikut:

Rp
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T T T T T T ! ! T T T
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(@) (b) (c)
Gambar 4. Plot data aktual dan prediksi rata-rata harga beras bulanan (a) DKI Jakarta (b) Jawa Barat (c)
Banten

4 KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa model terbaik untuk rata-rata harga
beras eceran bulanan di tiga ibu kota provinsi wilayah Pulau Jawa adalah VARI(1,1), artinya
model VAR orde satu dengan proses differencing pertama. Hasil uji diagnostik juga
menunjukkan bahwa setiap lokasi saling berkorelasi dan asumsi white noise terpenuhi,
walaupun data tidak berdistribusi normal multivariat. Dari ketiga model estimasi yang
signifikan secara simultan, model untuk Ibu Kota DKI Jakarta memiliki tingkat signifikansi
model tertinggi dengan variabel yang signifikan mempengaruhi adalah selisih rata-rata harga
beras eceran bulanan antara periode ke-t dengan periode sebelumnya pada Ibu Kota Provinsi
DKI Jakarta dan Banten. Sehingga, apabila selisih atau perubahan rata-rata harga beras
bulanan di Ibu Kota Provinsi DKI Jakarta periode sebelumnya meningkat sebesar satu rupiah,
akan menyebabkan perubahan harga beras bulanan di Ibu Kota Provinsi DKI Jakarta bulan
ke-t menurun sebesar 0,379234 rupiah. Tetapi, apabila perubahan rata-rata harga beras
bulanan di Ibukota Provinsi Banten periode sebelumnya meningkat sebesar satu rupiah, akan
menyebabkan perubahan harga beras bulanan di Ibukota Provinsi DKI Jakarta bulan ke-t
meningkat sebesar 0,70990 rupiah. Uji Ketepatan model secara keseluruhan menghasilkan
MAPE sebesar 5,202%, yang artinya model rata-rata harga beras eceran bulanan di tiga ibu
kota provinsi wilayah Pulau Jawa memiliki tingkat akurasi yang sangat baik dalam
peramalan.
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