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ABSTRAK

Khumairoh, Durorin. 2019. Implementasi Parameter Model Vector
Autoregressive Dengan Metode Bootstrap. Skripsi. Jurusan
Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri
Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (1) Abdul Aziz, M.Si,
(I1) Mohammad Nafie Jauhari, M.Si.

Kata Kunci: Implementasi, Vector Autoregressive (VAR), Bootstrap

Vector Autoregressive (VAR) merupakan salah satu model time series
untuk meramalkan data dua variabel atau lebih yang memiliki hubungan timbal
balik yang saling terkait. Bootstrap merupakan suatu metode resampling atau
penyampelan ulang data dengan pengembalian untuk mengestimasi parameter.
Resampling bertujuan untuk memperkecil error baku parameter. Sampel
Bootstrap dapat terdiri dari nilai yang sama yang diulang sebanyak n kali.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil implementasi
parameter model VAR dengan metode Bootstrap pada data harga komoditas cabai
merah, cabai rawit, dan bawang merah kota Surabaya dari Januari 2004 hingga
Desember 2006.

Implementasi parameter model VAR menggunkan metode Bootstrap
terdiri dari beberapa tahap yaitu identifikasi data, uji stasioneritas data, uji lag
optimal, uji kausalitas granger, estimasi parameter model dan verifikasi model.

Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa model VAR dengan metode
Bootstrap ketika diterapkan pada data harga komoditas cabai merah, cabai rawit,
dan bawang merah dengan resampling B = n, diperoleh model sebagai berikut:

KCM, = 0.2376 + 0.2476KCM,_; + 0.2561KCR,_; + 0.2638KBM,_,

KCR; = 0.2384 + 0.2415KCM;_, + 0.2708KCR;,_; + 0.2523KBM;_,
KBM; = 0.2507 + 0.2399KCM,_, + 0.2615KCR,_; + 0.2492KBM,_,
dengan:
KcM,: harga komoditas cabai merah pada waktu t

KCR, : harga komoditas cabai rawit pada waktu t
KBM,: harga komoditas bawang merah pada waktu t

XVil
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ABSTRACT

Khumairoh, Durorin.  2019. Parameter Implementation of Vector
Autoregressive Model with Bootstrap Method. Thesis. Mathemathics
Department, Faculty of Science and technology, State Islamic
University Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors: (1) Abdul Aziz,
M.Si, (I1) Mohammad Nafie Jauhari, M.Si.

Keywords: Implementation, Vector Autoregressive (VAR), Bootstrap

Vector Autoregressive (VAR) is one of the time series models to forecast
data of two or more variables that have interrelated interrelationships. Bootstrap is
a data resampling method with returns used to estimate parameters. Resampling of
data is aimed to minimize standard error parameters. The Bootstrap sample could
contain the same values repeated n times.

The purpose of this study is to determine the result of implementation the
VAR model parameters using Bootstrap method on the data of commodity prices
of red chili, cayenne pepper, and shallot in Surabaya from January 2004 to
December 2006.

The parameter implementation of the VAR model using the Bootstrap
method consists of several stages, namely data identification, data stationarity test,
optimal lag test, granger causality test, model parameter estimation and model
verification.

The results of this study indicate that applying VAR model with Bootstrap
method to the commodity price data of red chili, cayenne, and shallot with
resampling number B = n, resulting the following models:

KCM, = 0.2376 + 0.2476KCM;_, + 0.2561KCR;_; + 0.2638KBM,_4

KCR, = 0.2384 + 0.2415KCM,_; + 0.2708KCR,_, + 0.2523KBM,_,
KBM, = 0.2507 + 0.2399KCM,_, + 0.2615KCR,_; + 0.2492KBM,_,
with:
KCM,. commodity prices for red chili at time ¢

KCR, : commodity prices of cayenne at time ¢t
KBM, : commodity prices of shallot at time ¢t

XViii
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Mencari ilmu merupakan suatu kewajiban setiap muslim, begitu juga
dengan mendalami suatu ilmu juga merupakan kewajiban setiap muslim. Allah

Swt berfirman di dalam al-Quran surat al-Bagarah ayat 269 yang artinya:

“Allah menganugerahkan Al Hikmah (kepahaman yang dalam tentang al-Quran
dan as-Sunnah) kepada siapa yang dikehendaki-Nya. Dan barangsiapa yang dianugerahi
hikmah, ia benar-benar telah dianugerahi karunia yang banyak. Dan hanya orang-orang
yang barakallah yang dapat mengambil pelajaran (dari firman Allah)”.

Ayat tersebut menegaskan bahwa mencari ilmu merupakan kewajiban bagi
setiap muslim dan Allah Swt mengingatkan kepada manusia untuk mengkaji ilmu.
Salah satunya adalah ilmu matematika.

Salah satu penerapan ilmu matematika adalah menggunakan statistika.
Statistika yang biasa digunakan adalah deret berkala (time series). Data time
series adalah suatu data yang dikumpulkan menurut urutan waktu suatu rentang
tertentu (Fikriah, dkk, 2017). Dalam ekonometrika terdapat dua model data time
series yaitu model data time series univariat diantaranya Autoregressive (AR),
Moving Average (MA), Autoregressive Moving Average (ARMA), Atoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), dan Seasonal ARIMA (SARIMA).
Sedangkan model data time series kedua yaitu model time series multivariat.
Salah satu model time series multivariat yang paling sederhana adalah Vector
Autoregressive (VAR). Vector Autoregressive (VAR) merupakan salah satu

model time series yang digunakan untuk meramalkan data dua variabel atau lebih



yang memiliki hubungan timbal balik yang saling terkait (Hayati dan Brodjol,
2016).

Menurut Sungkono (2013), metode Bootstrap merupakan suatu metode
resampling atau penyampelan ulang dengan pengembalian pada data untuk
mengestimasi koefisien dari persamaan. Resampling yang dilakukan bertujuan
untuk memperkecil error baku parameter yang diduga tanpa menggunakan asumsi
distribusi karena sampel data asli digunakan sebagai populasi. Pada prinsipnya,
sampel Bootstrap dapat terdiri dari nilai yang sama yang diulang sebanyak n kali.

Merujuk pada penelitian sebelumnya, estimasi model VAR telah
diterapkan oleh Retno, dkk (2011) yang menghasilkan model VAR(1) untuk
wilayah 1 (Anjatan dan Sumurwatu), wilayah 2 (Salamdarma dan Gantar) dan
wilayah 3 (Kedokan Bunder dan Sudimampir), masing-masing dengan Root Mean
Square Error Prediction (RMSEP) sebesar 3.93; 5.03; 4.48; 5.3; 2.18; dan 3.53.
Nilai korelasi curah hujan dengan pendugaannya masing-masing, 0.71; 0.62;
0.57; 0.59; 0.89; dan 0.91. Penelitian kedua oleh Desvina dan Maryam (2016)
yang menjelaskan pada penelitiannya bahwa peramalan kualitas udara melalui
particulate matter (PM10) yang menggunakan data bulanan dari bulan Januari
2010 hingga Desember 2014 menghasilkan model yang sesuai yaitu model
VAR(1), dimana model VAR(1) ini merupakan model yang konstan dari
keseluruhan data yang digunakan sebagai peramalan. Data peramalan mengikuti
pola yang sama dengan pola data aktual pada bulan-bulan hingga tahun-tahun
sebelumnya. Berdasarkan model VAR(1) ini dapat diperoleh kesimpulan bahwa
unsur curah hujan, radiasi matahari, suhu udara, dan hotspot memiliki hubungan

yang searah terhadap PM10. Penelitian ketiga oleh Ita Purwinda (2018) yang



menghasilkan model VAR(1) dengan 3 variabel yaitu total penjualan motor jenis
cub, jenis matic, dan jenis sport yang memiliki hasil estimasi parameter

@; =(W,"w, )’l w," z, dengan menggunakan metode Ordinary Least Square.

Penelitian-penelitian terdahulu di atas, dapat memberikan pengetahuan dari
pengembangan ilmu peramalan bahwa hasil analisis akan berbeda untuk setiap
pola data yang berbeda. Namun pada penelitian-penelitian tersebut tidak
menjelaskan secara khusus yaitu bagaimana estimasi parameter model VAR
menggunakan metode Bootstrap. Oleh karena itu dalam penelitian ini penulis
menggunakan metode Bootstrap untuk mengestimasi parameter model VAR
sehingga penulis memilih judul penelitian “Implementasi Parameter Model Vector

Autoregressive dengan Metode Bootstrap”.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang tersebut, maka dapat dirumuskan masalah
yaitu bagaimana hasil implementasi parameter model VAR dengan metode

Bootstrap?

1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah di atas, maka tujuan penelitian ini adalah
untuk mengetahui hasii implementasi parameter modei VAR dengan metode

Bootstrap.



1.4 Batasan Masalah
Agar mendapatkan hasil yang signifikan maka dilakukan pembatasan
masalah yaitu implementasi parameter model VAR dengan metode Bootstrap dan

model VAR yang digunakan adalah model VAR(1) dengan tiga variabel.

1.5 Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat yaitu dapat mengetahui

hasil implementasi parameter model VAR dengan metode Bootstrap.

1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan yang digunakan dalam skripsi ini terdiri dari lima
bab, masing-masing dibagi ke dalam subbab yaitu sebagai berikut:
Bab |  Pendahuluan
Pendahuluan tersusun atas latar belakang, rumusan masalah, tujuan
penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian, dan sistematika
penulisan.
Bab Il Kajian Pustaka
Pada bab ini dibahas mengenai teori-teori yang disamakan sebagai acuan
di dalam pembahasan masalah yang diambil dari berbagai literature
seperti buku, jurnal, internal, dan lain-lain.
Bab Il Metode Penelitian
Pada bab ini tersusun atas langkah-langkah penyelesaian penelitian yang

berkaitan dengan implementasi parameter model VAR.



Bab IV Pembahasan
Pada bab ini penulis menjelaskan cara implementasi metode Bootstrap
dan kajian agama Islam mengenai model VAR.

Bab VV Penutup
Pada bab ini diuraikan tentang hasil pokok dan kesimpulan untuk
menjawab rumusan masalah dan berisi tentang saran untuk pembaca dan

peniti selanjutnya.



BAB Il

KAJIAN PUSTAKA

2.1 Analisis Time Series

Model time series adalah pendugaan masa depan yang menggunakan nilai
masa lalu dari suatu variabel atau kesalahan masa lalu. Tujuan model time series
seperti itu adalah menemukan pola dalam deret data historis dan
mengekstapolasikan pola tersebut ke masa depan (Makridakis, 1999).

Menurut Hanke (2005), salah satu langkah penting dalam memilih metode
peramalan adalah mempertimbangkan pola data sehingga metode peramalan yang
sesuai dengan data tersebut dapat bermanfaat. Berikut ini adalah pola-pola deret
berkala yang telah dikenal:

1. Pola Data Horizontal
Pola data horizontal terjadi saat data observasi berfluktuasi di sekitar suatu
nilai konstan atau rata-rata yang membentuk garis horizontal. Data ini disebut
juga dengan data stasioner. Metode yang termasuk dalam pola data ini adalah

metode single exponential smoothing.
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Gambar 2.1 Pola Data Horizontal (Hanke, 2005)
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Jika plot tersebut dibagi menjadi beberapa bagian, maka polanya akan terlihat
seperti berulang atau hampir sama. Dengan kata lain pola untuk setiap
periodenya bisa sama.

. Pola Data Trend

Pola data trend terjadi jika data pengamatan mengalami kenaikan atau
penurunan selama periode jangka panjang. Suatu data pengamatan yang
mempunyai trend disebut data non stasioner. Metode yang termasuk dalam

pola data ini adalah metode regresi linier.

Gambar 2.2 Pola Data Trend (Hanke, 2005)

Jika plot tersebut dibagi menjadi beberapa bagian, maka setiap periode akan
berubah dan berupa fungsi linier yang menaik atau menurun. Pola ini memiliki
rata-rata yang berubah.

. Pola Data Musiman

Pola data musiman terjadi jika suatu deret ketika dipengaruhi faktor musiman.
Pola data musiman dapat mempunyai pola musim yang berulang dari periode

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



tahun tertentu atau pada minggu tertentu. Metode yang termasuk dalam pola

data ini adalah metode winter.
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Gambar 2.3 Pola Data Musiman (Hanke, 2005)

Plot tersebut berbentuk gelombang, namun masih bisa dibuat pola. Pola ini
identik hampir sama dengan pola data horizontal, hanya saja untuk setiap
periode pada pola ini terdapat nilai maximum dan minimum.

4. Pola Data Siklis
Pola data siklis terjadi jika datanya dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi jangka

panjang seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis.
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Gambar 2.4 Pola Data Siklis (Hanke, 2005)
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Pola ini sama dengan pola data horizontal dan musiman karena sama-sama

berbentuk gelombang, namun plot data siklis ini tidak bisa dibuat pola.

2.2 Forecasting dan Estimasi Parameter
2.2.1 Forecasting

Forecasting merupakan perkiraan mengenai terjadinya suatu kejadian atau
peristiwa di waktu yang akan datang. Forecasting didasarkan pada data historis
dan pengalaman (Makridakis, 1999).

Forecasting dapat dibedakan atas beberapa segi tergantung dari cara
pendekatannya. Menurut Santoso (2009) jenis-jenis forecasting, antara lain:

1. Forecasting jangka pendek, yaitu forecasting yang jangka waktunya mulai dari
satu hari sampai satu musim.

2. Forecasting jangka menengah, yaitu forecasting yang jangka waktunya mulai
dari satu musim sampai dua tahun.

3. Forecasting jangka panjang, yaitu forecasting yang jangka waktunya lebih dari
dua tahun.

Menurut Makridakis, dkk (1995) pada forecasting juga terdapat beberapa
metode yang dapat dikelompokkan menjadi metode kuantitatif dan kualitatif
yaitu:

1. Forecasting Kuantitatif

Forecasting yang didasarkan atas data kuantitatif masa lalu yang diperoleh
dari pengamatan nilai-nilai sebelumnya. Hasil forecasting yang dibuat tergantung
pada metode yang digunakan, menggunakan metode yang berbeda akan diperoleh

hasil forecasting yang berbeda.
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2. Forecasting Kualitatif

Forecasting yang didasarkan atas data kualitatif pada masa lalu. Hasil dari
forecasting kualitatif didasarkan pada pengamatan kejadian-kejadian di masa
sebelumnya digabung dengan pemikiran dari penyusunnya.

2.2.2 Estimasi Parameter

Estimasi merupakan proses yang menggunakan data sampel yang
diketahui untuk mengestimasi atau menaksir parameter populasi yang tidak
diketahui. Jadi dengan estimasi ini keadaan parameter dapat diketahui (Supangat,
2007).

Harinaldi (2005) menggolongkan estimasi menjadi dua, yaitu:

1. Estimasi Titik
Sebuah nilai tunggal yang digunakan untuk mengestimasi sebuah parameter
disebut titik estimator, sedangkan proses untuk mengestimasi titik tersebut
disebut estimasi titik.

2. Estimasi Inteval
Sebuah estimasi inteval dari sebuah parameter B adalah suatu sebaran nilai-
nilai yang digunakan untuk mengestimasi fB. Proses mengestimasi dengan
suatu sebaran nilai-nilai ini disebut estimasi interval.

Simbolan (2009) estimator merupakan suatu nilai atau besaran sebagai
hasil penerapan estimasi terhadap data yang diperoleh dari sampel acak yang bisa
diyakini mewakili atau mencirikan parameter (populasi).

Parameter merupakan Kkarakteristik dari suatu populasi dari fungsi
distribusi peluang. Nilai parameter secara eksak dapat diketahui pada penelitian

yang mengamati kesuluruhan anggota populasi, kegiatan ini dinamakan sensus.
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Namun pada kenyataannya sensus jarang dilakukan karena banyak faktor yang
dapat mempersulit di antaranya adalah biaya yang mahal, memerlukan waktu
yang lama, dan tenaga yang banyak (Supranto, 1986).

Adapun menurut Spiegel, dkk (2004) sifat-sifat estimator yang baik
diantaranya adalah:

1. Sifat tak bias (unbiased), merupakan sifat baik dari estimator yang diperoleh
melalui pendekatan klasik, dalam pembahasan pemilihan estimator terbaik
salah satunya harus memenuhi sifat tak bias. Suatu statistik disebut estimator
tak bias dari suatu parameter populasi jika mean atau ekspektasi dari statistik
tersebut sama dengan parameter yang ditaksir. Sehingga untuk suatu statistik 8

dikatakan penaksir tak bias parameter g jika:
#,=E(B)=8 2.1)

2. Efisien, jika distribusi sampling dari dua statistik memiliki mean yang sama,
statistik dengan variansi yang lebih kecil disebut estimator yang lebih efisien
dari mean. Maka nilai statistik efisiennya disebut sebagai estimasi efisien
(efficient estimate).

3. Konsisten, suatu estimator dapat dikatakan konsisten bila memenuhi syarat
berikut (Hasan, 2005):

a. Jika ukuran sampel semakin bertambah maka estimator akan mendekati
parameternya. Jika besarnya sampel menjadi tak terhingga maka estimator
konsisten harus dapat memberi suatu estimator titik yang sempurna terhadap
parameternya. Jadi (ﬁ) merupakan estimator yang konsisten jika dan hanya

jika:
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E(B-E(B)) - 0jikan - (22)
b. Jika ukuran sampel bertambah besar maka distribusi sampling penduga akan
mengecil menjadi suatu garis tegak lurus diatas parameter yang sama
dengan probabilitas sama dengan 1.
2.2.3 Perbedaan Forecasting dan Estimasi Parameter

Forecasting adalah cara memprediksikan sesuatu yang akan terjadi di
masa yang akan datang. Forecasting menggunakan waktu sebagai rujukan dengan
anggapan bahwa waktu-waktu tersebut saling berkorelasi. Selain itu, forecasting
membutuhkan data historis di masa lampau yang diasumsikan pola tersebut akan
berulang (Makridakis, 1995).

Menurut Hasan (1999) estimasi atau penaksiran digunakan dalam
memperkirakan sesuatu yang terjadi saat ini sehingga tidak digunakan untuk
memperkirakan kejadian di masa yang akan datang. Penaksiran tidak ada
hubungannya dengan waktu di masa lalu.

2.3 Autocorrelation Function
Autokorelasi merupakan korelasi atau hubungan antar data pada

pengamatan data time series. Korelasi menunjukkan hubungan antara dua atau
lebih variabel-variabel yang berbeda, maka autokorelasi menunjukkan hubungan
antara nilai-nilai dari variabel yang sama (Sumodiningrat, 1994).

Makridakis (1999) menyatakan rata-rata dan variansi dari suatu data deret
berkala mungkin tidak bermanfaat apabila deret tersebut tidak stasioner, akan
tetapi nilai minimum dan maksimum dapat digunakan untuk tujuan plotting.

Bagaimanapun kunci statistik dalam analisis time series adalah koefisien
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autokorelasi (atau korelasi deret berkala dengan deret berkala itu sendiri dengan

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

Koefisien autokorelasi antara Y, dan Y, yang dapat dinyatakan sebagai

berikut (Makridakis, 1999):

rYme ' n P n _ 2 .
S (o) @9

Data Y, diasumsikan stasioner rata-rata dan variansinya. Jadi, kedua rata-
rata Y, dan Y, dapat diasumsikan bernilai sama (dan kita dapat membuang
subskrip dengan menggunakan Y =Y, =Y, ) dan dua nilai variansi dapat diukur
satu kali saja dengan menggunakan seluruh data Y, yang diketahui. Dengan

menggunakan asumsi-asumsi penyederhana ini, maka persamaan (2.3) menjadi:

NG = -, (2.4)
;(Yt -Y)

Pada deret berkala, », merupakan fungsi autokovariansi dan p,
merupakan fungsi autokoelasi (ACF) karena menunjukkan nilai keeratan antara
Y, dan Y,,, dari proses yang sama namun dengan selang waktu yang berbeda
(Wei, 2006). Jika korelasi digunakan untuk mengetahui kekuatan hubungan antara

dua variabel yang berbeda maka kovariansi digunakan untuk menunjukkan

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

dua variabel yang sama secara bersama-sama dalam rentang waktu yang berbeda.

Box dan Jenkins (2008) mengatakan bahwa autokovariansi antara Y, dan
Y, adalah sebagai berikut:
Vi = Cov (Yt ’Yt+k )

- E[(Yt _:u)(YHk _/u)]
= E[Y Yoo = Yot = 1Yy + 1]

=E [YtYHk ] =2 [Yt,u] = [Yt+ku]+ E [y,u]
=E [YIYHk]—yE [Yt]—,uE [Yt+k]+u,u

= E[Y\Yo | = mpt— g+ pu

= E[Y\Yiu ] -

=E [Yth+k ] —E [Yt ] F [YHk ]

2.4 Partial Autocorrelation Function

Autokorelasi  parsial digunakan untuk mengukur tingkat keeratan
(association) antara Y, dan,,,, apabila pengaruh dari time lag 1,2,3, ... dan
seterusnya sampai k — 1 dianggap terpisah (Makridakis, 1999). Ada beberapa
prosedur untuk menentukan bentuk Partial Autocorrelation Function (PACF)

yang salah satunya akan dijelaskan sebagai berikut.

Autokorelasi parsial dapat diturunkan sebagai berikut, dengan variabel

dependent Y

.k dari proses stasioner rata-rata nol yang diregresikan dengan

sejumlah K variabel Y., ;,Y,., 5.---,Y,, maka (Wei, 2006):

Yt+k = @1Yt+k—1 + @2Yt+k—2 ot @kYnk—k T, (2.5)
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dengan @, merupakan parameter regresi dan a,,, adalah nilai error dengan rata-

rata O, dan tidak berkorelasi dengan Y, untuk j=1,2,...,k. Langkah pertama

k=]
yang dilakukan adalah mengalikan persamaan (2.5) dengan Y, , ; pada kedua
ruas sehingga diperoleh:

Yt+kYt+k—j = ﬂlYHk—lYHk—j +@2Yt+k—2Yt+k—j +"'+ﬂ<kYt+k—kYt+k—j +at+kYt+k—j (2.6)

Selanjutnya, nilai ekspektasi dari persamaan (2.6) adalah (Wei, 2006):

BV Yo j1= Ba BN e Yoo ) 1+ B BN o Yoo j 1 - - -+ B BN e Y

2.7
+E[at+kYt+kfj] ( )
dimisalkan nilai E[Y,,,Y,,, ;1= »;, maka diperoleh:
Vi :@171'71‘#@27]72 +"'+ﬂ<k7/jfk (2.8)
Persamaan (2.8) dibagi dengan E[Y,,, | = », sehingga menjadi
M =W LS QS R (2.9)
7o 7o 70 Yo
atau dapat disederhanakan menjadi bentuk
rj = ¢l<1pj—1 "‘@2/0142 +-'-+¢l<kpj—k (2.10)

Untuk j=1,2,...,k, diperoleh sistem persamaan berikut:

P =GPy + G+ + ¢kkpj—l
Py =GPy + Do + "'+@kpj—2

Px = BaPia t BoPra T+ GulPo
dengan menggunakan aturan Cramer (metode untuk menyelesaikan sistem
persamaan linier dengan menggunakan determinan matriks), berturut-turut untuk

k =1,2,...diperoleh (Wei, 2006):
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a. Untuk lag pertama (k =1) diperoleh persamaan sebagai berikut:

P =40, Karena p, = 7o =1 sehingga p, =¢,, yang berarti bahwa nilai

0
fungsi autokorelasi parsial pada lag pertama akan sama dengan koefisien
lag pertama.

b. Untuk lag kedua (k = 2)diperoleh persamaan sebagai berikut:

PL=0nPo + 0o

(2.11)
P =P Py + 0 04

Persamaan (2.11) jika ditulis dalam matriks akan menjadi
|:po p1:||:¢21:| :|:p1:|
P Pl P P

misal Az[po pl},%:[po '01] dan dengan menggunakan aturan
P Po P Po

Cramer diperoleh

LY
b, = det(4,) _1P Pl _ P =2
- det(A) 1 P = p12
P 1

c. Untuk lag ketiga (k = 3) diperoleh sistem persamaan berikut:

PL= PPy + 0, + O30,
Do = Py Py + 3y Py + O30, (2.12)
Ps =00, + P 1+ s 04

Persamaan (2.12) jika dinyatakan dalam bentuk matriks menjadi

P P P || Py 2
ooP P9 =P,
P P P s Ps
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1 & P 1 & m
misalA=|p, 1 p |.A=|p 1 p,| dan dengan menggunakan
P P 1 P2 P Ps

aturan Cramer diperoleh

1 o o;
ol op,
4 = det(4) [P A Ps|_ps+t p12p§ +por —22/01/32 —prpg
det(4) (1 o p|  L+piptp0 =P =20
Al op
PP 1

d. Untuk lag ke- k diperoleh sistem persamaan sebagai berikut

Pr =GPy + bt -+ BuPia (2.13)
Py =GP+ BoPp t+o ot ¢kkpj—2

P = BaPra T BaPua -t a0

Persamaan (2.13) jika ditulis dalam bentuk matriks akan menjadi:

Po P DA Ol 2
P Lo Foiy o | _ e
Pia Pz Pres 0 Po | P« Pk

dengan menggunakan aturan Cramer diperoleh

1 Y o S 1
A=l oA p
| Pxaa Pr—2 Pr—s 0 P

sehingga nilai fungsi autokorelasi parsial k adalah sebagai berikut:

_ det(4,)

foc = det(A)

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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Y B - NPy - )
P> 1 P s Po
_ Pra Prk2 Prks 0 P P
1 A P P Pa
p Lo P P
Pca P2 Prs 0 P 1

karena ¢, merupakan fungsi atas k , maka ¢, disebut fungsi autokorelasi parsial

(PACF).

2.5 Analisis Regresi

Analisis regresi adalah teknik analisis yang menjelaskan bentuk hubungan
antara peubah-peubah yang mendukung sebab akibat. Dalam analisis regresi
terdapat dua jenis regresi yaitu regresi linier sederhana dan berganda (Wibisono,
2009).
2.5.1 Regresi Linier Sederhana

Analisis regresi menurut Supranto (2009) adalah suatu analisisi yang
bertujuan untuk menunjukkan hubungan matematis antara variabel endogen
dengan variabel eksogen. Secara umum, model regresi dengan satu variabel

eksogen adalah sebagai berikut :
y=p4,+px+a (2.14)
dengan:

LB Kkoefisien regresi

a . error

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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2.5.2 Regresi Berganda

Dalam menentukan nilai variabel terikat Y , perlu diperhatikan variabel

bebas x yang mempengaruhinya terlebih dahulu, dengan demikian harus
diketahui hubungan antara satu variabel endogen dengan beberapa variabel

eksogen. Untuk meramalkan Y , apabila semua variabel bebas diketahui, maka
dapat dipergunakan model persamaan regresi linier berganda sebagai berikut
(Supranto, 2009):

Yi = By + L%+ BoX, +-o-+ B X, + @ (2.15)
apabila dinyatakan dalam bentuk matriks:

Y1 1 x5 X ..o X, B, a

S EAV IR
Y. (< Eod X0 B 2 o, a,
dengan:
Y : variabel terikat untuk pengamatan ke-i, untuk i=1,2,...,n

X1, Xiz, -, Xip - Variabel bebas
Bo,B1, B3, .-, Bp : parameter regresi
a, . error pada pengamatan ke-i

2.6 Stasioneritas Data
2.6.1 Pengertian Stasioner

Proses stokastik (X, :teT} adalah suatu kumpulan variabel acak

berindeks (x, ) dengan suatu himpunan T , yang anggota-anggotanya biasanya

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

dapat diklarifikasi menjadi dua, yaitu stasioner dan non stasioner.
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Stasioneritas data berarti bahwa tidak terdapat perubahan yang drastis
pada data. Fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan, tidak
tergantung pada waktu dan varians dari fluktuasi tersebut (Makridakis, 1999).
Bentuk visual dari plot data time series sering kali cukup meyakinkan para
penaksir bahwa data tersebut stasioner atau nonstasioner. Menurut Wei (2006),
stasioneritas dibagi menjadi dua, yaitu:

1. Stasioneritas dalam Rata-rata

Stasioner dalam rata-rata adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai
rata-rata yang konstan, tidak tergantung pada waktu dan variansi dari fluktuasi
tesebut. Dari bentuk data plot seringkali dapat diketahui bahwa data tersebut
stasioner atau tidak stasioner. Ciri data tidak stasioner dalam rata-rata antara lain
pola diagramnya terdapat adanya trend naik atau turun lambat. Untuk
menstasionerkan data nonstasioner dalam rata-rata dapat dilakukan proses
pembedaan (differencing).

2. Stasioneritas dalam Variansi

Suatu data time series dikatakan stasioner dalam variansi apabila struktur
data dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan dan
tidak berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut dapat dibantu dengan
menggunakan plot time series, yaitu dengan melihat fluktuasi data dari waktu ke
waktu. Untuk menstasionerkan data nonstasioner dalam variansi dapat dilakukan

proses transformasi data.
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2.7 Uji Asumsi Klasik
2.7.1 Uji Stasioneritas
Pengujian stasioneritas dari suatu deret waktu dapat dilakukan dengan

melakukan uji korelogram dan uji Augmented Dickey Fuller (Gujarati, 2004). Uji
Augmented Dickey Fuller merupakan salah satu uji yang paling sering digunakan
dalam pengujian stasioneritas dari data, yakni dengan melihat apakah terjadi akar
satuan di dalam model. Selain uji ADF, uji stasioneritas dapat dilakukan dengan
uji kolelogram. Adapun penjelasan dari uji-uji tersebut adalah sebagai berikut:

1. Uji Korelogram

Bentuk visual dari suatu plot deret berkala seringkali cukup untuk
meyakinkan para penduga bahwa data tersebut adalah stasioner atau tidak
stasioner, demikian pula plot autokorelasi dapat dengan mudah memperlihatkan
ketidakstasioneran. Nilai-nilai autokorelasi dari data stasioner akan turun sampai
nol sesudah time lag kedua atau ketiga, sedangkan untuk data yang tidak
stasioner, nilai-nilai tersebut berbeda signifikan dari nol untuk beberapa periode
waktu (Makridakis, 1999).

Uji korelogram merupakan metode pengujian yang digunakan untuk
melihat kestasioneran data. Pada korelogram, suatu data dikatakan stasioner
apabila plot autokorelasi dari data tidak keluar dari garis bartlett (garis putus-
putus). Nilai probabilitas dari lag pertama hingga lag terakhir akan bergerak
mendekati nol atau lebih kecil dari nilai taraf signifikansi « (Rosadi, 2012).
Contoh plot grafik dan korelogram data tidak stasioner diberikan pada gambar

(2.5) sebagai berikut:



22

Autocorrelation Partial Comrelation AC PAC Oo-Stst Prod

0969 0969 85462 0000
0835 0058 165602 0000
0901 D020 24172 0000
0868 0045 31238 0000
0830 0024 37810 0000
0791 D082 43857 0000
0029 49385 0000
0713 V024 54411 0000
0675 0009 Sa877
0638 V0% 63112
0501 Q020 ©S6833
0565 D012 70165
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Gambar 2.5 Korelogram Data Tidak Stasioner (Rosadi, 2012)

Gambar 2.5 merupakan data triwulanan Gross Domestic Product United
States dari triwulan pertama tahun 1970 sampai dengan triwulan keempat tahun
1991. Dari Gambar 2.5, dapat dilihat bahwa plot autokorelasi dari data seluruhnya
keluar dari garis bartlett sehingga dapat disimpulkan data tidak stasioner
(Gujarati, 2004).
2. Uji Augmented Dickey Fuller

Suatu deret pengamatan dikatakan stasioner apabila proses tidak berubah
seiring dengan adanya perubahan deret waktu. Jika suatu deret waktu Y, stasioner
maka nilai tengah (mean), varian dan kovarian deret tersebut tidak dipengaruhi
oleh berubahnya waktu pengamatan, sehingga proses berada dalam keseimbangan
statistik (Soejoeti, 1987).

Uji stasioner dengan Augmented Dickey Fuller merupakan pengujian
stasioner dengan menentukan apakah data runtun waktu mengandung akar unit
(unit root). Untuk memperoleh gambaran mengenai uji akar-akar unit, berikut ini

ditaksir model runtun waktu dengan proses AR(1):

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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Y, =Y 1+a; (2.16)
dengan t = 1,...,n, Y, = 0, dan a, berdistribusi normal N(0,52) proses white
noise. Hal ini memberikan hipotesis sebagai berikut (Wei, 2006):

Hy: ¢ =1 (variabel Y, tidak stasioner dalam model)
H, : ¢ <1 (variabel ¥, stasioner dalam model)
dengan statistik uji:

thitung = SiiA

dan kriteria keputusan : tolak H, jika |thicung| > traper, Pada taraf signifikan a.

2.7.2 White Noise
Wei (2006) menjelaskan bahwa suatu proses (a;) disebut proses white

noise jika korelasi deretnya terdiri dari variabel random yang tidak bekorelasi dan
bedistribusi normal dengan rata-rata konstan yaitu E(a;) = 0, varian konstan
Var(a,) = o? dan cov(as, a,_,) =y, untuk k # 0. Dengan demikian fungsi
akan stasioner dengan autokovariansi (y; = 0x)

{atz , jikak=0
Yk = .
0, jikak #0

fungsi autokorelasi (py)

_{1, jikak =0
Pk =10, jikak=0

dan fungsi autokorelasi parsial (¢xx)

_{1, jikak =0
¢kk_0, jikak =0

Proses white noise dapat dideteksi menggunakan uji autokorelasi residual

pada analisis error-nya. Uji korelasi residual digunakan untuk mendeteksi ada
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tidaknya korelasi residual antar lag. Langkah-langkah pengujian korelasi residual,

yaitu (Wei, 2006):

Hy :p1 = p, =+ = py =0 (residual memenuhi asumsi white noise)

H; : minimal ada satup; # 0,V;= 1,2,...,k (residual tidak memenuhi asumsi
white noise)

dengan statistik uji yaitu:

« = =-1= =1
Q=TYtr(Zi% %) (2.17)
j=1
Kriteria keputusan: H, ditolak jika Q; > )((za;K_p_q) atau p-value <.
dengan:

T : ukuran sampel

Y j . matriks autokovarians dari vektor residual a;
k :lag ke-k
Kriteria pengujian:

1. Jika Q < x2 45, Ho diterima dengan derajat kebebasan (db) = k — p atau p-
value >a dengan p adalah banyaknya parameter.

2. Jika Q > x2 ap. Ho ditolak.

2.8 Model-model Time Series Stasioner

Model time series dibagi menjadi dua macam yakni model Autoregressive
dan model Vector Autoregressive.
2.8.1 Model Autoregressive

Menurut Pankratz (1983), Autoregressive (AR) adalah suatu model time
series yang ditemukan oleh Yule pada tahun 1926. Model ini menggambarkan
bahwa variabel terikat dipengaruhi oleh variabel terikat itu sendiri pada periode

sebelumnya.
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Model AR secara umum dapat dituliskan sebagai berikut (AR (p))(Wei,

2006):
dp(B)z; = a; (2.18)
atau dapat ditulis sebagai,
(1-¢B—-—¢,BP)z, = a,
Ze —P1Zpq — = PpZi_p = Qg
Zt = P1Zp 4+ o+ Ppzi_p +ay (2.19)

Karena w; = Y, — u diasumsikan bahwa stasioner, maka persamaan (2.19)

dapat ditulis dalam bentuk sebagai berikut (Wei, 2006):
Yo—u= ¢ (Vi —p@)+ -+ qbp(Yt_p —u) +a,
= oY —puttoY¥. ,—duta
Y, = H—Piu—pp+ Yoy +tdpYept+a,

= p(l—¢— =)+ Yo+ + Y., +a;
= (1= (prt )+ iYea o+ Y, +a
dimana u(l — ¢, — o — (,bp) = ¢,, sehingga diperoleh:

Y=o+ 1¥eg+ o+ P ¥, +a; (2.20)

untuk t=1,2,...,n, persamaan (2.20) dapat diuraikan menjadi:

Y1=¢0+¢1Y0+...+¢pY17p+a1
Y, :¢0+¢1Y1+...+¢pY2_p+a2
Y=g +aY,+...+9,Y,  +a;

Y. = +4Y, 4 +...+¢5pYn_p +a,

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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atau dalam bentuk matriks

Y1 Yo : Y1— P ¢o Q
Yz _ Y.l Yz.— p ¢1 n a,
Yn 1 Yn -1 Yn— p ¢p an

dengan

Y, : vektor data Y pada periode ke-t,t =1,2,...,n

Y., : vektor data Y pada periode ke-(t —i),t =1,2,...,p
a; : error pada periode ke-t

W rata-rata dari Y,

¢o : konstanta rata-rata

¢; : koefisien Autoregressive ke—i

w; - selisih dari nilai variabel Y, dengan u

2.8.2 Model Vector Autoregressive

Model VAR merupakan salah satu pemodelan dalam analisis time series
yang bersifat multivariat yang banyak digunakan untuk aplikasi peramalan
variabel-variabel ekonomi dalam jangka panjang maupun dalam jangka menengah
panjang. Selain itu model VAR juga dapat digunakan untuk mengetahui hubungan
sebab akibat. Menurut Widarjono (2007) menjelaskan bahwa salah satu
keunggulan model VAR, yaitu tidak perlu membedakan mana variabel terikat
maupun variabel bebas karena semua variabel VAR adalah variabel terikat.

Lutkehpohl (2005) menuliskan persamaan model VAR dengan k variabel
dan orde p atau VAR(p) sebagai berikut:

Z, =(I)Q+(I>1Zt_1+---+<I)pZt_p+a1 (2.21)
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dimana z, =(z z,,) adalah vektor Z, berukuran kx1, @ adalah matriks

1Lty &2t

berukuran kxk, @, =(ad,,®,,--,®@,) adalah vektor dengan dimensi Kk dan
a, =(a,.a,,.--.a,) Mmerupakan vektor error berukuran kx1 yang diasumsikan
sebagai ~ multivariat ~ normal  dengan E (z4 ) = O, E(u 4 )=2,dan
E(M#ST ) —0 untuk $#L. Matriks kovarian (,,) harus definit positif (Lutkepohl,

2005).
Menurut Lutkehpohl (2005) proses VAR dengan orde 1 atau VAR(1) dapat
dinyatakan sebagai berikut:

Z=0+ DL, +8, (2.22)

kemudian dengan operator Backwardshift B, model VAR(1) pada persamaan
(2.22) dapat ditulis sebagai berikut:

(I —CIDlB)Zt =@, +a,
diasumsikan bahwa model VAR(1) adalah model stasioner, dengan E(a;) = 0,
sehingga diperioleh:

E(Z) = B+ BE(Z, ) (2.23)

2.9 Penentuan Lag Optimal VAR

Shcochrul, dkk (2011) menjelaskan bahwa lag digunakan untuk
menentukan panjang lag optimal yang akan digunakan dalam analisis selanjutnya
dan akan menentukan estimasi parameter untuk model VAR. Lag VAR dapat
ditentukan dengan menggunakan Akakike Information Criterion (AIC), Schwarz

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



28

Kriteria untuk menguji lag VAR dengan statistik AIC, SIC, dan HQ

sebagai berikut (Shcochrul, dkk, 2011):

MC:_2€$ﬁ+2wg®;SﬂD (2.2
ﬂc=—zcgf)+kbir) (2.25)
HQ = =2 (SSTE) + 2klog (logT(T) ) (2.26)

dengan:

SSE : jumlah kuadrat error

T  :jumlah observasi

k  : parameter yang diestimasi

Dalam penentuan lag optimal digunakan jumlah dari AIC, SIC, dan HQ yang

paling kecil diantara berbagai lag yang diajukan.

2.10 Uji Kausalitas Granger

Uji kausalitas Granger yaitu metode yang digunakan untuk menganalisis
hubungan kausalitas antar variabel yang diamati apakah suatu variabel
mempunyai hubungan dua arah (saling mempengaruhi), mempunyai hubungan
satu arah saja atau bahkan tidak ada hubungan antar variabel tersebut (Shcochrul,
2011).

Menurut Irdam (2007) bentuk persamaan dari granger causality test

dengan dua variabel adalah sebagai berikut:

p m
Yy =t Z¢1iY1,t—1 + Z¢2iY2,t—1 +ay (model tak terbatas)
=1 =1



29

p
=g+ Y Yo+ (model terbatas)
i=1

Hipotesis uji granger causality adalah sebagai berikut:
H, . X tidak granger causality terhadap Y

Y tidak granger causality terhadap X
H, : X granger causality terhadap ¥

Y granger causality terhadap X

Uji yang digunakan untuk pengambilan keputusan adalah uji F sebagai
berikut (Irdam, 2007):
(SSEr — SSEyR)

| p
F= SSEn (2.27)

(n—k)

dengan:

SSE; : Sum Square Error terbatas :Z(yi —Vi)z
i=1

SSEy, : Sum Square Error tidak terbatas = Y (V; ~Yir)’

i=1

n : banyaknya data observasi
k : banyaknya parameter yang diestimasi
p : panjangnya lag

keputusan: Hy ditolak jika Fpitung > Fapn—k) aAU Ppgiye > a.

2.11 Estimasi Parameter Persamaan Regresi Dengan Metode Bootstrap
Metode Bootstrap merupakan metode berbasis pengembalian sampel

(resampling) data sampel dengan syarat pengembalian untuk menyelesaikan

statistik ukuran sampel dengan harapan sampel tersebut mewakili data populasi



30

sebenarnya. Biasanya ukuran resampling diambil secara ribuan kali agar dapat
mewakili data populasinya (Topuz dan Sahinler, 2007).

Bootstrap dapat digunakan untuk estimasi standard error dari suatu
estimasi parameter B dikalkulasi dari himpunan data a yang terdiri dari n.
Dihasilkan B yang merupakan banyaknya sampel Bootstrap. Misalkan sebuah
sampel acak a = (a4,a,,...,a,) berukuran n dari suatu populasi dengan
distribusi yang tidak diketahui F. Misalkan juga B = s(F) parameter populasi
yang ditaksir B (Efron, 1993).

Metode Bootstrap bergantung pada suatu sampel Bootstrap. Misalkan F
berdistribusi empiris, dan nilai peluang dari masing-masing percobaan a;,i =
1,2, ...,n adalah 1/n. Sampel Bootstrap didefinisikan sebagai suatu sampel acak
berukuran n dari F, sehingga dapat dikatakan bahwa a* = (a,*, a,", ..., a,").
Notasi bintang mengindikasikan bahwa a* bukan merupakan data yang
sebenarnya dari a, tetapi merupakan data secara acak atau resampling dari data
asli a (Efron, 1993).

Secara umum langkah-langkah dasar metode Bootstrap menurut Efron

(1993) adalah sebagai berikut:

untuk

1. Menentukan distribusi empiris E,(a) bagi sampel dengan peluang
masing-masing a; di manai = 1,2,3, ..., n.

2. Menentukan sampel Bootstrap a;*,a,", a3, ...,a,” yang diambil dari a;
dengan pengembalian.

3. Menentukan replikasi Bootstrap B* berdasarkan sampel Bootstrap.

4. Ulangi langkah 2 dan 3 sebanyak B kali, untuk B yang cukup besar.
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5. Berikan probabilitas untuk BB* dengan menempatkan peluang 1/B bagi

masing-masing B, B**, B*°, ..., B*". Distribusi ini adalah estimasi Bootstrap
untuk distribusi sampling f8.
Metode Bootstrap pada dasarnya berbasis resampling data, maka merujuk

pada persamaan (2.15) akan diperoleh

I ‘ “[B+a (2.28)
X

dimanax; = [1 xq; *2i gLl S L2, .

Persamaan (2.28) jika dijabarkan bentuknya menjadi

Y1 =xB8+a,
yz — xzﬁ + az (229)
Yn = XpB + ay

sehingga persamaan (2.29) dapat diperumum bentuknya menjadi

yi=xB+a;,i=12,..,n (2.30)
Pada persamaan (2.30) telah diperoleh parameter f melalui proses OLS, sehingga
diketahui error pada persamaan (2.30) menjadi

a; =y; — xiBows) (2.31)

Jika diambil sampel Bootstrap berukuran sama dengan sampel asli yaitu n yang
diambil dengan pengembalian sebanyak B kali percobaan, maka dapat diperoleh
nilai error dari sampel Bootstrap yaitu (Efron, 1993).

a=aa",as,..,a," (2.32)
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Selanjutnya dihitung nilai Bootstrap dengan menambahkan variabel error
hasil resampling ke dalam persamaan (2.31), sehingga diperoleh persamaan
sebagai berikut (Efron, 1993).

yi' = xB" +a;’ (2.33)

Kemudian diperoleh estimasi metode kuadrat terkecil untuk sampel

Bootstrap sebagai berikut
B = (xTx)xTy" (2.34)
Proses yang telah dijelaskan di atas dilakukan sebanyak B kali percobaan

B

sehingga diperoleh B**, 82, 8", ..., B*".

Selanjutnya dihitung nilai rata-rata parameter estimasi dengan

—~

~_ t
Br=:3L.p (2.35)
Setelah parameter Bootstrap didapatkan, selanjutnya akan dihitung tingkat akurasi
parameter yang diperoleh dengan menggunakan bias dan standar deviasi dari

Bootstrap sebagai berikut (Chernick, 2008)

—~

Bias* =B8*— B (2.36)
dengan
Bias™ : bias dari Bootstrap
B . penaksir dari metode Bootstrap
B . penaksir sebenarnya

dan variansinya sebagai berikut (Efron, 1993).

Var(B°) = (Bil) t=1 [(B*t B Z\?) (E*t B F)] (2.37)
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2.12 Hasil Penelitian Sebelumnya

Model yang terkait dalam penelitian ini diambil dari beberapa penelitian
terdahulu, yaitu penelitian yang dilakukan oleh Retno, dkk (2011) yang
memberikan kesimpulan bahwa penelitian yang telah dilakukannya menghasilkan
model VAR(1) untuk wilayah 1 (Anjatan dan Sumurwatu), wilayah 2
(Salamdarma dan Gantar) dan wilayah 3 (Kedokan Bunder dan Sudimampir),
masing-masing dengan Root Mean Square Error Prediction (RMSEP) sebesar
3.93; 5.03; 4.48; 5.3; 2.18; dan 3.53. Nilai korelasi curah hujan dengan
pendugaannya masing-masing, 0.71; 0.62; 0.57; 0.59; 0.89; dan 0.91.

Demikian juga dengan studi yang dilakukan oleh Desvina dan Maryam
(2016) yang berkesimpulan bahwa peramalan kualitas udara melalui particulate
matter (PM10) yang menggunakan data bulanan dari bulan Januari 2010 hingga
Desember 2014 menghasilkan model yang sesuai yaitu model VAR(1), dimana
model VAR(1) ini merupakan model yang konstan dari keseluruhan data yang
digunakan sebagai peramalan. Data peramalan mengikuti pola yang sama dengan
pola data aktual pada bulan-bulan, hingga tahun-tahun sebelumnya. Berdasarkan
model VAR(1) ini dapat diperoleh kesimpulan bahwa unsur curah hujan, radiasi
matahari, suhu udara, dan hotspot memiliki hubungan yang searah terhadap
PM10.

Dan penelitian semacam ini juga pernah dilakukan oleh Ita Purwinda
(2018) yang berkesimpulan bahwa peramalan pada data total penjualan motor
jenis cub, matic, dan sport wilayah Blitar dari bulan Januari 2009 hingga

Desember 2012 menghasilkan model VAR(1) dengan 3 variabel vyaitu

7, =W,p, +a, dan memiliki hasil estimasi parameter dengan metode Ordinary



34

Least Square yaitu ¢3:(W3TW3)71W3T23*. Dimana hasil estimasi parameter

tersebut diperoleh dari langkah-langkah sebagai berikut:
1. Penentuan Model VAR(1) dengan 3 variabel

Telah diperoleh model VAR(1) dengan 3 variabel sebagai berikut:

Z3,1 = q:)30 i (I)Blzl,l—l Nia c]:)3222,1—1 + q)SBZS,l—l + a3,l
Z3,2 = (DSO + (I)3lzl,2—l + c1)3222,2—1 + c1)3323,2—1 + a3,2
Z3,3 = (D30 + (I)3lzl,3—l + (1)3222,3—1 + (I)33Z3,3—1 + a3,3 (238)

ZS,n =@, + q)3lzl,n—1 + (D3222,n—l 5 CD33Z3,n71 +a;,

Misalkan:

Zl,l ZZ,l ZS,l
z SRR

Zl,n Zz,n ZS,n nx3

I 11-1 Z2,1—1 Z3,1—1
W3 _ 1 ZlLZ—l ZZ‘,Z—l Z31271

_1 Zl,n—l ZZ,n—l ZB,n—l nx4

Q, D, D,
@, = o, O, D,
o, 9, O,
_(D13 0, @, 14x3
al 1 a2,l a3.1
'A3 — a1 2 af,Z a?,Z
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sehingga, persamaan (2.38) disederhanakan dalam bentuk matriks menjadi:
Z,=W,®,+A, (2.39)

2. Penentuan Fungsi Jumlah Kuadrat Error

Fungsi jumlah kuadrat error dapat dilakukan dengan mengubah matriks

Z,, W,®,, dan A, ke dalam bentuk vektor, dengan mendefinisikan:

Zy,
Z

1.2

L3 = VeC(ZS) N (2.40)

L N _13nx1

o

[N

N

w

o

=

@, =Vvec(®,) =

S}

w

(2.41)

o

iy

N

6P OO OO OO B L6

w

12x1



ONVIVIN 40 ALISHIAINN DIAVISI 31VLS NIHVAHEI MITTVIN VNVTINVIN 40

©
)
S N <
N o o
Q) <
N—r a3
[ar]
i 1
T3 1
ome o o o [ T R -
N N N
i3 1
o o e, OO o I I o
N N N
103 7
© © o o o o I I iy
N N N
o o o o o o - —
7T 7
Eh S © & 5 5 O O o
N N N
90 7
— il — o
I i o NS © “5 & 5 O o o
™  m ‘' @ N N N
N N N
o 7
T 5 S 1S O =i i 5 o o o
T < N N N
SR VY ]
N N N
o o o «d - — o o o
A 5
< 4 < Ny J i
= = o o «++ O o o o
& N N N N N N
I 1
— c €« C = « =
T3 § ad & § & & § el 2
© © @ @© @© oo g @ = o o o o
_ _ ® N N N
[ ——
)__ o O -
W3 i o 7
Am I8 5 ©O o o o o o
o 4 O T r
—_ ® N N N
S — O O
W T — - o o o o o o

a3 =
Wy



37

maka persamaan (2.43) dapat ditulis menjadi:

vec(Zs) = vec(W,®;)+vec(A,;)
= (1, ®W, )vec(®; )+ vec(A,)

yang dapat disederhanakan menjadi:

Zy =Wy +8, (2.44)
atau

Ay =7, — Wy, (2.45)

Selanjutnya mencari fungsi jumlah kuadrat error adalah sebagai berikut:

S 3 n ,
- Zai,,-
= =
a,
a,
a,
a2,1
— a2,2
_|:a1,1 a, a, &, 8, a, a; a, - as,n] .
2,n
a3,1
a3,2
_a3'n_
o T
_a3 a3

=2, (25 — W35 )T (25 —W;0;)

= (zaT — @5 W' )(23 —W;0;)

=23 23— 23 W03 — @3 W' Z; + @5 W3 W,
=2, 2, — 2, Wa@s — (¢)3T W, Z, )T + @, W, Wap,

T T T T T
=123 Z3—Z3 W3Q3 —Z; W33 +@3 W3 W0,
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=23 23— 225 W35 + @3 W' Wy, (2.46)

3. Penentuan Turunan Pertama
Dengan diperolehnya S pada persamaan (2.46), maka pada tahap ini S

diturunkan parsial terhadap ¢." , sehingga diperoleh sebagai berikut:

oS 0 ( 23" 23— 22 Wa@; + @' Wy  Wops )

a¢3T p 0 ¢3T

T T v Wy
=0-22,"W; +(W5' Wy, )+ W3 Wy
y T T T i T
=—223; W3 +@3 W3 W5 + @5 W3 Wj

=22 W, +2¢," W, W, (2.47)

4. Pendugaan Parameter

Dalam tahap ini dilakukan cara menyamakan turunan pertama terhadap

parameter dengan nol, maka persamaan (2.47) diperoleh:

22, "W, +2¢, w,"w, =0

- T
2, W,Tw, = 2Z3 W3
Ty T =z."WwW
@3 W3 W, 3 3
I T -1
P W Wy (Wywy ) T2 Ws (ws'wy)
T T =
¢4T | =Z3 W3 (Ws Ws)

(oY [zl ws)")

P3 ~ (WsT W3 )7l W,z

Jadi estimasi parameter ¢, secara OLS adalah:

1
PsoLs = (W3T Ws ) W'z, (2.48)
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5. Penentuan Turunan Kedua
Untuk menjamin fungsi jumlah kuadrat error minimum, maka turunan

kedua dari fungsi tersebut harus bernilai positif, maka persamaan (2.47)

diturunkan parsial terhadapg,, sehingga diperoleh:

’s 8 ( as j
OP.0p;" g, | 09,
0(—22," W5 + 200, W, Wy )
- el
=—0+2W," W,
=2W,' Wy
karena turunan kedua fungsi jumlah kuadrat error terhadap parameter bernilai

positif, maka turunan pertama menghasilkan estimasi parameter yang

meminimumkan fungsi error.

2.13 Kajian Al-Qur’an Tentang Perkiraan

Manusia sebagai makhluk ciptaan Allah Swt hanya mampu merencanakan
apa yang mereka inginkan, dan hanya Allah Swt lah yang Maha Mengetahui atas
segala apa yang terjadi bahkan sesuatu yang masih direncanakan sekalipun. Tidak
satupun yang terjadi di dunia ini tanpa sepengetahuan-Nya. Namun untuk
merencanakan apa yang mereka inginkan, mereka menggunakan ilmu statistika
untuk mengumpulkan, menganalisis, menginterpretasi, dan mempresentasikan
data (Turmudzi dan Harini, 2008). Sebagian besar konsep dasar statistika bertolak
pada cara berfikir probabilistik, hasil pengolahan data yang menggunakan metode
statistika bukanlah hasil pasti, tetapi merupakan hasil taksiran dari suatu kejadian
tertentu. Salah satu teknik pengambilan tentang suatu parameter yaitu melalui

perkiraan (estimation).
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Perkiraan (estimasi) telah disinggung dalam Al-Qur’an, yaitu dalam surat

Al-Imron ayat 24 yang artinya:

“Hal itu adalah karena mereka mengaku: ‘Kami tidak akan disentuh oleh api
neraka kecuali beberapa hari yang dapat dihitung’. Mereka diperdayakan dalam agama
mereka oleh apa yang selalu mereka ada-adakan ™.

Surat Al-Imron ayat 24 ini menjelaskan tentang orang-orang yahudi yang
berpaling dari Allah Swt terdapat kalimat “Ayyamamma’duudat” yang artinya
“beberapa hari yang dihitung” ini ditafsirkan sebagai perkiraan waktu berapa lama
orang-orang yahudi tersebut mendapatkan balasan dari Allah Swt karena telah
berpaling dari-Nya. Dari kata tersebut terdapat ketidakpastian mengenai waktu
peristiwa yang akan terjadi.

Shiddieqy (2003) menafsirkan firman Allah Swt dalam al-Quran surat al-

Haysr ayat 18-19 yang artinya:

“Hai orang-orang yang beriman, bertakwalah kepada Allah dan hendaklah
setiap diri memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok (akhirat); dan
bertakwalah kepada Allah, sesungguhnya Allah Maha Mengetahui apa yang kamu
kerjakan. Dan janganlah kamu seperti orang-orang yang lupa kepada Allah, lalu Allah
menjadikan mereka lupa kepada mereka sendiri. Mereka itulah orang-orang yang fasik”.

Ayat di atas mengajarkan kita bahwa manusia haruslah mengerjakan apa
yang diperintahkan dan meninggalkan apa yang dilarang serta memperhatikan apa
yang telah dikerjakan untuk hari esok (akhirat) agar memberi manfaat pada hari
hisab (perhitungan amal) dan pembalasan sebelum Allah Swt nanti
memperhitungkannya. Manusia harus berusaha mengumpulkan bekal untuk hari
kiamat, yang tidak dapat mereka ketahui kapan hari itu akan terjadi.

Peneliti menggunakan surat al-Hasyr ayat 18-19 di atas untuk memberikan

penguatan mengenai perkiraan dalam penelitian ini, yang mana esok (akhirat)
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dalam ayat tersebut memiliki arti dalam konteks penelitian ini adalah harga
komoditas cabai merah, cabai rawit, dan bawang merah untuk setiap tahunnya
naik. Sehingga perlu dilakukan perkiraan (estimasi) untuk harga ketiga barang
tersebut di tahun berikutnya dengan menggunakan data harga ketiga barang
tersebut pada tahun sebelumnya. Peneliti melakukan perkiraan harga dengan
memilih model yang sederhana dengan metode yang sesuai yaitu metode
sampling yang dapat membantu dan memberikan hasil yang lebih akurat dalam

mengestimasi model yang telah dipilih.
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METODE PENELITIAN

3.1 Pendekatan Penelitian
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dan data yang
digunakan berupa angka atau data numerik. Variabel yang digunakan dalam

penelitian ini adalah Z, ; untuk data harga komoditas cabai merah, Z, , untuk data

harga komoditas cabai rawit, dan Z5 ; untuk data harga komoditas bawang merah.

3.2 Jenis dan Sumber Data
3.2.1 Jenis Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data harga komoditas
cabai merah, cabai rawit, dan bawang merah kota Surabaya dari bulan Januari
2004 hingga Desember 2006.

3.2.2 Sumber Data

Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data yang
diambil dari lampiran skripsi yang dibuat oleh Suhartono (2014) yang berjudul
“Peramalan Harga Komoditas Cabai Merah, Cabai Rawit, dan Bawang Merah
Menggunakan Vector Autoregressive (VAR) di Kota Surabaya”.

3.3 Implementasi Parameter Model VAR dengan Metode Bootstrap
Implementasi parameter model VAR dengan metode Bootstrap dapat

dilakukan dengan bantuan aplikasi Eviews, Matlab, dan Minitab. Variabel yang

digunakan terdiri dari variabel cabai merah, cabai rawit, serta bawang merah.

Adapun langkah-langkah analisis data dengan model VAR sebagai berikut:

42
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1. Mengidentifikasi data
Identifikasi data adalah langkah untuk mengetahui statistik deskriptif dari
masing-masing data.

2. Melakukan uji stasioneritas data
Uji stasioneritas data adalah langkah awal untuk memastikan data dapat
digunakan untuk peramalan atau tidak. Pengujian ini dapat dilakukan dengan
uji ADF yaitu berupa uji unit root.

3. Menentukan lag optimal
Tahap ini merupakan tahap penentuan lag optimal yang akan digunakan untuk
estimasi parameter dari model VAR dengan menggunakan Akakike Information
Criterion (AIC), Schwarz Information Criterion (SIC), dan Humman-Quinn
Information Creiterion (HQ).

4. Melakukan uji kausalitas granger
Uji kausalitas Granger digunakan untuk menguji apakah ada kausalitas antar
variabel yang diamati.

5. Mengestimasi parameter model
Tahapan ini yaitu mengestimasi parameter model VAR dengan metode
Bootstrap. Adapun angkah-langkahnya dalah sebagai berikut:
a. Membentuk distribusi empiris yaitu menentukan ruang sampel error yang

akan diresampling.
b. Mendapatkan sampel error setelah dilakukan langkah resampling dengan
metode Bootstrap.

c. Mendapatkan penaksir model yaitu z sampel setelah dilakukan langkah

resampling.
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d. Memperoleh estimasi sampel Bootstrap.

e. Mengulangi langkah b, ¢, d sebanyak B kali.

f. Menentukan rata-rata parameter Bootstrap.

g. Menghitung tingkat akurasi estimasi Bootstrap

. Melakukan verifikasi model VAR

Tahapan ini dilakuakan untuk memeriksa kelayakan model yaitu dengan uji

Portmanteau.



BAB IV

PEMBAHASAN

4.1 Implementasi Parameter Model VAR dengan Metode Bootstrap
Implementasi parameter model VAR dengan metode Bootstrap dapat
dilakukan dengan bantuan aplikasi Eviews, Matlab, dan Minitab. Data yang
digunakan dalam penelitian ini adalah data harga komoditas cabai merah, cabai
rawit, dan bawang merah dari bulan Januari 2004 hingga Desember 2006 yang
dapat dilihat pada lampiran 1. Adapun langkah-langkah implementasi metode
Bootstrap pada parameter model VAR adalah sebagai berikut:
4.1.1 ldentifikasi data
Identifikasi data adalah langkah untuk mengetahui statistik deskriptif dari
sebuah data. Adapun statistik deskriptif untuk data harga komoditas cabai merah
adalah sebagai berikut:

a. Mean

36

4
le 331412

Z,=+ ~ 9206
; 36
b. Standar deviasi
i _—
Z..—Z
s= t—l( T=%) _ 475752848 _ 1E57030 ~ 3687
n-1 35

c. Variansi

36

2
, §(ZM - Z“) _ 475752848
n-1

=13592939
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sedangkan statistik deskriptif selengkapnya untuk ketiga harga komoditas tersebut
adalah sebagai berikut:

Tabel 4.1 Statistik Deskriptif Data Harga Komoditas Cabai Merah, Cabai rawit, dan

Bawang Merah Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Variabel Cabai Merah Cabai Rawit Bawang Merah
Mean 9206 9999 7477
Median 8907 9400 7313
Maximum 19175 16579 10850
Minimum 4675 3650 4600
Std. Dev 3687 3862 1833
Variansi 13592939 14916564 3360187
SE Mean 614 644 306
Observasi 36 36 36

Standar deviasi merupakan perhitungan statistik yang menunjukkan
keheterogenan yang terjadi dalam data, sedangkan variansi dari data komoditas
cabai merah, cabai rawit, dan bawang merah adalah 13592939, 14916564, dan
3360187. Variansi digunakan untuk melihat keberagaman data yang dibuat,
sehingga data tersebut layak digunakan untuk penelitian. Semakin besar nilai
variansi maka semakin beragam datanya. Untuk nilai mean, median, nilai
maksimal dan minimal dapat dilihat pada tebel 4.1 di atas.

4.1.2 Uji Kestasioneran Data

Uji kestasioneran data merupakan langkah awal pengolahan data time
series untuk mengetahui pola data sesuai dengan asumsi-asumsi time series.
Berikut ini adalah plot time series untuk data asli yaitu data harga komoditas cabai

merah, cabai rawit, dan bawang merah dengan menggunakan aplikasi Minitab:
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Time Series Plot of Cabai Merah; Cabai Rawit; Bawang Merah

20000 Variable
—&#— Cabai Merah
— B Cabai Rawit
17500 — -+ — Bawang Merah
15000 -
m 12500
'
[m]
10000
7500
5000

Gambar 4.1 Plot Time Series Data Cabai Merah, Cabai Rawit, dan Bawang
Merah Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Berdasarkan gambar 4.1 plot time series untuk data harga cabai merah,
cabai rawit, dan bawang merah menunjukkan bahwa data tidak stasioner dalam
rata-rata dan variansi. Hal ini terjadi karena masih ada unsur trend di dalam data
tersebut yang dapat dilihat dari data yang tidak berjalan di sekitar rata-rata,
sehingga perlu di stasionerkan dahulu dengan cara differencing pada data tersebut
jika data masih belum stasioner.

Perhitungan ACF untuk data asli yaitu cabai merah adalah sebagai berikut:

(YY) (YY)
Yi¥eg n —\2
Zt:l(Yt -y )

dengan

o _ 2331412

n 36
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misal

a = (12950 —9206)(8000 —9206) +. .. + (7812 — 9206) (17503 — 9206)
b = (12950 —9206)? +...+ (17503 — 9206)°

Sehingga diperoleh
A |
P = 6 = (0.388289

dengan cara serupa diperoleh nilai ACF seperti pada Tabel 4.2 berikut, yang dapat
dilihat pada lampiran 2.

Tabel 4.2 Nilai Koefisien ACF Data Cabai Merah Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Lag ACF T LBQ 19 0,006317 002 3323
1 0388289 233 589 20 -0,022357 -0,09 3327
2 0209804 110 7,66 21 0094736 037 34,09
3 0306441 156 11536 22 0108535 042 3524
4 -0,047353 -0,23 1165 53 0002408 038 3626
Y e e 24 0109697 042 3763
1Y N 35 0000328 0,00 37.63
7 -0,091147 -043 1241
8 -0131826 -0,62 1326 e -
5 -0129773 -065 1425 27 -0,069585 -027 3866

10 -0,250012 -115 1754 28 0093078 -036 4014
11 -0,314690 -140 22,96 29 -0,010022 -004 4016
12 -0,368956 -1,56 30,72 30 0019897 008 4025
13 -0,177529 -0,70 32,59 31 -0,022665 -0,09 4039
14 -0,016412 -006 3261 32 0005612 002 4040
15 -0059570 -023 3284 33 0010123 004 4045
RO\ DR AL TR .01 34 -0032000 -0,12 4115
17 -0,014837 -0,06 33,02 35 0085207 025 4592
18 -0,051048 -0,20 33,22

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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Untuk plot ACF dari data asli cabai merah adalah sebagai berikut:

Autocorrelation Function for Cabai Merah
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.2 Plot ACF Data Cabai Merah Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Berdasarkan Gambar 4.2 dan Tabel 4.1 dapat dilihat bahwa nilai koefisien
ACF menurun secara lambat menuju nol sehingga dapat dikatakan bahwa data
belum stasioner terhadap rata-rata.

Sedangkan hasil dari perhitungan PACF dari data harga komoditas cabai

adalah sebagai berikut:

A

¢, = b, =0.388289
. p,—p>  0.209804-(0.388289)°

“ -5 1-(0.388289)°
— 0.069517

Nilai koefisien PACF yang selanjutnya didapatkan dengan menggunakan

langkah yang serupa dan lebih lengkapnya dapat dilihat pada lampiran 3.
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Adapun untuk plot PACF data asli cabai merah yang telah stasioner adalah

sebagai berikut:
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Partial Autocorrelation Function for Cabai Merah
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Gambar 4.3 Plot PACF Data Cabai Merah Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Sedangkan untuk plot ACF dan PACF untuk data asli cabai rawit yang

telah stasioner adalah sebagai berikut:
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Autocorrelation Function for Cabai Rawit
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.4 Plot ACF Data Cabai Rawit Kota Surabaya Tahun 2004-2006
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Partial Autocorrelation Function for Cabai Rawit
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Gambar 4.5 Plot PACF Data Cabai Rawit Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Untuk nilai koefisien ACF dari data asli cabai rawit dapat dilihat pada lampiran 2
dan nilai koefisien PACF dari data asli cabai rawit dapat dilihat pada lampiran 3.
Selanjutnya untuk plot ACF dan PACF dari data asli bawang merah yang

telah stasioner adalah sebagai berikut:

Autocorrelation Function for Bawang Merah
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.6 Plot ACF Data Bawang Merah Kota Surabaya Tahun 2004-2006
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Partial Autocorrelation Function for Bawang Merah
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Gambar 4.7 Plot PACF Data Bawang Merah Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Untuk nilai koefisien ACF dari data asli bawang merah dapat dilihat pada
lampiran 2 dan nilai koefisien PACF dari data asli bawang merah dapat dilihat
pada lampiran 3.

Kestasioneran data juga dapat dilihat melalui uji unit root dengan bantuan
Eviews yang dapat dilihat pada lampiran 4. Berikut merupakan hasil uji unit root
untuk data asli dari harga komoditas cabai merah, cabai rawit, dan bawang merah
dengan « =0,05.

Tabel 4.3 Uji Unit Root Data Harga Cabai Merah, Cabai Rawit, dan Bawang Merah
Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Variabel T-Statistik Crltlcsa(l)/oValue Probabilitas Keterangan
Cabai merah -3.246983 -2.948404 0.0255 Stasioner
Cabai rawit -4.637539 -2.948404 0.0007 Stasioner

Bawang merah | -2.318159 -2.951125 0.1723 Stasioner

Berdasarkan Tabel 4.3 dapat dilihat bahwa ketiga komoditas tersebut

memiliki nilai mutlak dari t-statistik untuk test critical value 5% sudah lebih

besar dari t-tabel dengan alpa sebesar 0,05, sehingga dapat disimpulkan bahwa
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keputusan yang diambil adalah menolak H, yang berarti ketiga komoditas

tersebut tidak terdapat unit root atau data komoditas cabai merah, cabai rawit, dan
bawang merah tersebut sudah stasioner sebelum dilakukan proses differencing.
4.1.3 Penentuan Lag Optimal

Penentuan lag optimal digunakan untuk mengetahui panjang lag yang akan
digunakan dalam memodelkan VAR. Penentuan lag optimal ini dapat ditentukan
melalui perhitungan Akaike Information Criterion (AIC), Schwarz Information
Criterion (SIC), dan Hannan-Quinn Information Criterion (HQ) yang terkecil
diantara lag-lag yang dihitung. Adapun perhitungannya menurut persamaan

(2.24), (2.25), dan (2.26) diperoleh sebagai berikut:

- log (12— (936,477
AIC:—Z( 936’4776j+2 o & (5095, 6))=53.1839
36
SIC = —2(%}12 109(36) _ 53 9519

HQ = —2(%} 2(12)Iog(@3%62J = 54.4155

sedangkan untuk nilai AIC, SIC, dan HQ dengan menggunakan aplikasi Eviews
dapat diperoleh hasil sebagai berikut:

Tabel 4.4 Uji Lag Optimal Data Cabai Merah, Cabai Rawit, dan Bawang Merah Kota
Surabaya Tahun 2004-2006

Lag AIC SIC HQ
0 56.07067 56.20808 56.11622
1 54.21457* 54.76422* 54.39676*
2 54.42708 55.38897 54.74592
3 54.68178 56.05591 55.13727
4 54.59819 56.38455 55.19032
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Berdasarkan Tabel 4.4 jika dibuat plot maka diperoleh plot sebagai

berikut:

Plot Data Criterion

Criterion Value

Gambar 4.8 Plot Uji Lag Optimal Data Cabai Merah, Cabai Rawit, dan Bawang
Merah Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Nilai AIC, SIC, dan HQ adalah nilai yang menyatakan banyaknya informasi
yang hilang pada saat menerjemahkan data asli menjadi suatu model melalui
proses estimasi. Berdasarkan Tabel 4.3 dan plot uji lag optimal pada Gambar 4.8
dapat dilihat bahwa nilai AIC, SIC, dan HQ adalah tinggi pada lag ke-0,
sedangkan AIC, SIC, dan HQ yang paling kecil adalah pada lag 1, dan dapat
diamati bahwa pada lag ke-2, ke-3, dan ke-4, nilai dari AIC, SIC, dan HQ
kemudian terus naik. Sehingga dapat disimpulkan bahwa lag optimal dalam
pembentukan model VAR yang tepat adalah lag 1 atau VAR(1) karena lag 1
paling optimum sehingga bisa meminimumkan kesalahan. Penentuan nilai AIC,
SIC, dan HQ yang menggunakan bantuan Eviews ini cocok digunakan untuk
mencari lag optimal model. Adapun untuk hasil selengkapnya dapat dilihat pada

lampiran 4.
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4.1.4 Uji Kausalitas Granger

Uji kausalitas granger dapat digunakan untuk mengetahui hubungan antar
variabel apakah terdapat hubungan searah atau dua arah. Sebelum dilakukan uji
kausalitas granger, data harus memenuhi asumsi yaitu kestasioneran data untuk
masing-masing variabel. Berikut ini merupakan hasil pengujian kausalitas
granger dengan menggunakan data asli yaitu antara cabai merah, cabai rawit, dan
bawang merah dengan menggunakan persamaan (2.27) dengan bantuan Eviews
yang dapat dilihat pada Lampiran 4, maka diperoleh hasil uji kausalitas granger
sebagai berikut:

Tabel 4.5 Uji Kausalitas Granger Data Cabai Merah, Cabai Merah, dan bawang Merah
Kota Surabaya Tahun 2004-2006

Hipotesis Obs | F-Statistik | P-Value
Cabai merah tidak mempengaruhi bawang 0.60047 0.4441
merah
Bawang merah tidak mempengaruhi cabai 35

Cabai rawit tidak mempengaruhi bawang 736806 0.0106

merah 35
Bawang merah tldarlzv\r/ri]tempengaruhl cabai 9.58380 0.0041
Cabai rawit tidak mempengaruhi cabai merah 35 4.70189 0.0377
Cabai merah tidak mempengaruhi cabai rawit 2.48796 0.1246

Berdasarkan Tabel 4.4 dengan « = 0, 05, dapat disimpulkan bahwa:

a. Cabai merah tidak signifikan mempengaruhi bawang merah dan bawang merah
tidak signifikan mempengaruhi cabai merah, sehingga tidak ada hubungan
timbal balik antara cabai merah dan bawang merah.

b. Cabai rawit signifikan mempengaruhi bawang merah dan bawang merah

signifikan mempengaruhi cabai rawit. Hal ini dikarenakan nilai p-value lebih
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kecil dari alpa 5%, sehingga komoditas cabai rawit dengan bawang merah
memiliki hubungan timbal balik atau saling berpengaruh.

c. Cabai rawit tidak signifikan mempengaruhi cabai merah dan cabai merah tidak
signifikan mempengaruhi cabai rawit, sehingga tidak ada hubungan timbal
balik antara jenis cabai rawit dan cabai merah.

4.1.5 Estimasi Parameter Model VAR dengan Metode Bootstrap

Estimasi parameter merupakan langkah dalam pembentukan model. Pada
penelitian ini penulis membentuk model VAR terlebih dahulu sebelum melakukan
estimasi parameter. Model VAR yang digunakan adalah VAR dengan panjang lag

1 atau VAR(1) sebagai berikut:

KCM, =®,+® KCM, _, +P,KCR , +®.KBR ,+a
KCR =@, +®,KCM,, +®,KCR_, +P,.KBM, , +a
KBM, =@, + @, KCM, , + ®,,KCR,_, + P, KBM, , +a

dengan:
KCM; : harga komoditas cabai merah pada waktu t
KCR; :harga komoditas cabai rawit pada waktu t
KBM, : harga komoditas bawang merah pada waktu t

Estimasi parameter model VAR dengan metode Bootstrap dapat dilakukan
dengan menggunakan aplikasi Matlab yang dapat dilihat pada lampiran 5. Adapun
langkah-langkahnya sebagai berikut:

Merujuk pada persamaan (2.51), maka akan diperoleh error dari proses
OLS dimana error ini didapatkan dengan cara menentukan selisih dari data asli

dengan data model regresinya, sehingga diperoleh hasil sebagai berikut:



Adapun untuk hasil selengkapnya dapat dilihat pada lampiran 5.

[-0.036379788070917 |

0

—0.03679788070917
—0.145519152283669
—0.054569682106376

—0.181898940354586
—0.009094947017729
0

—0.009094947017729
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Selanjutnya, sampel error a, di atas akan dibootsrtrapkan sebanyak ukuran

n, akan tetapi dengan nilai yang berbeda untuk setiap pengambilan dari sampel

error a, dan dilakukan secara acak dengan pengembalian. Sehingga diperoleh a,

yang pertama sebagai berikut:

Adapun untuk hasil selengkapnya dapat dilihat pada lampiran 5.

diperoleh z sampel yang pertama setelah dilakukan resampling sebagai berikut:

*

[-0.036379788070917 |
—0.036379788070917

—0.01819894035459
0.045474735088646
0.009094947017729

—0.072759576141834
0.145519152283669
0

| —0.054569682106376 |

Langkah selanjutnya, merujuk pada persamaan (2.50), maka akan
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Adapun untuk hasil selengkapnya dapat dilihat pada lampiran 5.

[ 0.054569682106376 |
0.018189894035459

0.145519152283669
—0.054569682106376
0.054569682106376

0.018189894035459

0.072759576141834
_0.018189894035459
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Pada pembahasan sebelumnya, telah diperoleh hasil estimasi sampel

melalui proses OLS yaitu pada persamaan (2.54), sehingga untuk mencari nilai

estimasi sampel Bootstrap yang pertama dapat dilihat pada lampiran 5. Adapun

hasil estimasi sampel Bootstrap adalah sebagai berikut:

8.0 866

[y

=il

DY =

N

w

o

=

N

o5 B 8 8 0L 8

w

[ —0.000000000005006 |
1.000000000000001
0.000000000000006
1.000000000000002

—0.000000000005256
0.000000000000003
0.000000000000002
1.000000000000002
0.000000000000689

—0.000000000007801
1.000000000000000

| 1.000000000000000 |

(4.1)

Setelah diperoleh estimasi parameter yang pertama seperti di atas, dengan

cara yang sama maka langkah-langkah seperti di atas dapat diulang-ulang untuk
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mencari ¢,°,9,°,...0,°, dimana dalam penetilian ini diambil B =n, maka

diperoleh:

?3

P

dan sampai diperoleh @, yang terakhir sebagai berikut:

o

[

S}

w

o

=

*2

N

w

o

=

N

-0.000000000001222 |
1.000000000000001
1.000000000000003
0.000000000000005
0.000000000004679
0.000000000000002

—0.000000000007805

—0.000000000007805
0.000000000003276

—0.000000000001458
0.000000000000002

B OB BB P OO 6 SO

w
L

8 6.0 6.0

[y

*3

N

w

o

s

N

| —0.000000000000001 |

—0.000000000007983 |
1.000000000000000
0.000000000000003

—0.000000000007804
—0.000000000004182
0.000000000000002
0.000000000000002
0.000000000000004
—0.000000000002181
0.000000000000002
0.000000000005198

w
L

| 0.000000000000002 |

(4.2)

(4.3)
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(4.4)

Adapun untuk hasil selengkapnya dapat dilihat pada lampiran 5. Dari hasil

persamaan (4.1), (4.2), (4.3), dan (4.4) dapat dicari nilai rata-rata parameternya

sebagai hasil akhir model, dan diperoleh sebagai berikut:

[0.237654320987459 |
0.247685185184865
0.256172839505786
0.263888888888495
0.238425925925508
0.241512345678703

1 0.270833333332951

0.252314814814531
0.250771604937936
0.239969135802168
0.261574074073819

| 0.249228395061421

0.2376 |

0.2476
0.2561
0.2638
0.2384
0.2415
0.2708
0.2523
0.2507
0.2399
0.2615

0.2492 |

Untuk nilai variansinya diperoleh hasil sebagai berikut:

Z ¢’3*t - (03*

Var((o_;) :HT

(4.5)
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Sehingga untuk model VAR(1) setalah dilakukan estimasi dengan menggunakan
metode Bootstrap untuk data harga jenis komoditas cabai merah, cabai rawit, dan

bawang merah sebagai berikut:

KCM, = 0.2376 + 0.2476KCM,_; + 0.2561KCR,_, + 0.2638KBM,_, (4.6)
KCR, = 0.2384 + 0.2415KCM,_, + 0.2708KCR,_, + 0.2523KBM,_, 4.7)
KBM, = 0.2507 + 0.2399KCM,_, + 0.2615KCR,_; + 0.2492KBM,_, (4.8)

Model (4.6) didapatkan bahwa model matematis yang sesuai adalah harga
komoditas cabai merah dipengaruhi oleh harga komoditas cabai merah
sebelumnya sebesar 249%, dipengaruhi oleh harga komoditas cabai rawit
sebelumnya sebesar 25%, dipengaruhi oleh harga komoditas bawang merah
sebelumnya sebesar 26%, dan dengan konstanta sebesar 23%. Model (4.7)
didapatkan bahwa model matematis yang sesuai adalah harga komoditas cabai
rawit dipengaruhi oleh data harga komoditas cabai merah sebelumnya sebesar
24%, dipengaruhi oleh harga komoditas cabai rawit sebelumnya sebesar 27%,
dipengaruhi oleh harga komoditas bawang merah sebelumnya sebesar 25%, dan
dengan konstanta sebesar 23%. Model (4.8) didapatkan bahwa model matematis
yang sesuai adalah harga komoditas bawang merah dipengaruhi oleh data harga
komoditas cabai merah sebelumnya sebesar 23%, dipengaruhi oleh data harga
komoditas cabai rawit sebelumnya sebesar 26%, dipengaruhi oleh harga
komoditas bawang merah sebelumnya sebesar 24%, dan dengan konstanta
sebesar 25%.

Selanjutnya, dengan menggunakan model VAR(1) untuk data harga

komoditas cabai merah, cabai rawit, dan bawang merah yang telah diestimasi
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seperti di atas, kita dapat meramalkan harga cabai merah, cabai rawit, dan bawang
dengan mengambil 5% dari data asli dengan bantuan Matlab yang dapat dilihat
pada lampiran 6. Berikut merupakan hasil forecasting pada data cabai merah,
cabai rawit, dan bawang merah di kota Surabaya dari bulan Januari 2019 hingga
Desember 2020:

Tabel 4.6 Hasil Forecasting Cabai Merah, Cabai Rawit, dan Bawang Merah
dalam Satuan Kilogram di Kota Surabaya

Bulan Cabai Merah Cabai Rawit Bawang Merah
Jan-19 21610 17104 9595
Feb-19 12318 12336 12537
Mar-19 9581 9594 9863
Apr-19 12173 12215 12470
Mei-19 10822 10799 11089
Jun-19 10074 10019 10351
Jul-19 14429 14577 14744
Agu-19 13378 13543 13674
Sep-19 8370 8448 8618
Okt-19 6360 6344 6597
Nop-19 6688 6668 6936
Des-19 7050 7004 7351
Jan-20 11562 11133 11597
Feb-20 13717 13876 14145
Mar-20 8866 8825 9251
Apr-20 10406 10460 10854
Mei-20 10283 10302 10715
Jun-20 7281 7186 7652
Jul-20 7854 7747 8267
Agu-20 15578 15707 15981
Sep-20 14465 14548 14834
Okt-20 12711 11239 11691
Nop-20 17468 17391 17730
Des-20 16570 16603 17018

Hasil estimasi sebelumnya yang didapatkan persamaan model dengan
menggunakan metode Bootstrap seperti persamaan (4.6), (4.7), (4.8), dapat

dikatakan bahwa model tersebut tepat digunakan pada harga komoditas data cabai
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merah, cabai rawit, dan bawang merah di kota Surabaya karena berdasarkan hasil
forecasting pada tabel 4.6 menunjukkan hasil yang tidak jauh berbeda pada data
asli periode sebelumnya. Diperoleh bias dengan menggunakan persamaan (2.42)
sebagai berikut:

[ 0.000000000013003 |
-0.999999999999998
0.999999999999997

0
-0.000000000005196
-0.000000000000001
-0.999999999999999
1.000000000000001

0

0

0

| -0.000000000000001 |

Bias =

Dari hasil perhitungan di atas dapat dilihat bahwa nilai bias estimator yang
pertama sebesar 0.000000000013003 menjelaskan bahwa selisih dari data yang
mengalami estimasi dengan metode Bootstrap dengan data asli memberikan error
yang yang lebih besar dibandingkan dengan nilai bias estimator yang kedua yaitu
sebesar —0.999999999999998. Sehingga dapat disimpulkan bahwa semakin
besar nilai biasnya, maka semakin besar juga errornya. Sehingga dapat
memberikan pengaruh yang lebih besar.

4.1.6 Verifikasi Model VAR

Tahap sebelumnya telah menunjukkan bahwa data sudah stasioner dan

telah didapatkan model pada persamaan (4.6), (4.7), dan (4.8), maka untuk tahap

selanjutnya adalah memeriksa model melalui proses white noise yang artinya
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residualnya tidak boleh berkorelasi. Uji portmanteau dengan persamaan (2.17)
diperoleh nilai-nilai g-statistik sebagai berikut:

Tabel 4.6 Hasil Uji Portmanteau

Lag Q-Stat Prob.
1 6.269615
2 12.77974 0.1728
3 25.42089 0.1138
4 32.58491 0.2111
5 36.52152 0.4444
6 48.40998 0.3370
7 58.70318 0.3072
8 63.18392 0.4698
9 69.54426 0.5601
10 83.97096 0.3886
11 89.59442 0.4922
12 95.10409 0.5921

Berdasarkan tabel di atas terlihat bahwa hingga lag kedua belas, tidak terdapat
komponen autokorelasi yang signifikan pada ¢ = 0,05, semua nilai p-value pada
setiap lag lebih besar dari «, artinya menunjukkan bahwa error tidak saling

berkorelasi atau model sudah layak.

4.2 Kajian Al-Qur’an Tentang Model VAR dan Metode Bootstrap

Metode Bootstrap merupakan metode resampling yang mengacu pada
penggunaan data amatan secara berulang-ulang dalam suatu analisis simulasi yang
digunakan untuk menarik kesimpulan. Selanjutnya sampel tersebut dimasukkan
ke dalam suatu mesin pengocok sehingga dari mesin tersebut ditarik suatu sampel
berukuran tertentu dan dilakukan dengan pengembalian. Sampel tersebut

dilakukan terus menerus sampai nilai dugaan tersebut konvergen. Hal ini sesuai



66

dengan salah satu ajaran dalam al-Quran yaitu istigomah yang berarti bersikap
teguh pendirian dan selalu konsekuen. Allah Swt telah menjamin kebahagiaan
untuk orang-orang yang istigomah, sebagaimana terdapat pada al-Quran surat

Fussilat ayat 30, yang artinya:

“Sesungguhnya orang-orang yang mengatakan: ‘Tuhan kami adalah Allah’
kemudian mereka meneguhkan pendirian mereka, maka malaikat-malaikat akan turun
kepada mereka (dengan berkata); ‘Janganlah kamu merasa takut dan janganlah bersedih
hati; dan bergembiralah kamu dengan (memperoleh) surga yang telah dijanjikan
kepadamu’”.

Dari ayat al-Quran tersebut dijelaskan bahwa istigomah merupakan suatu
kondisi stabil dan kontinu. Hal tersebut sesuai dengan syarat yang dibutuhkan
dalam model VAR yaitu data harus stasioner. Sedangkan dalam hal istigomah,
seseorang dikatakan baik jika mampu menata niat dan menjaga hawa nafsu.

Dari pembahasan integrasi antara istiqgomah dan model VAR tersebut,

dapat diketahui bahwa Allah Swt menciptakan segala sesuatu tanpa ada yang sia-

sia, semua tentu ada kaitannya satu dengan yang lainnya.
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PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan pada penelitian ini, maka dapat disimpulkan
sebagai berikut:
Implementasi model VAR dengan metode Bootstrap dalam data harga komoditas
cabai merah, cabai rawit, dan bawang merah dengan resampling B = n, diperoleh
model sebagai berikut:

KCM, = 0.2376 + 0.2476KCM,_, + 0.2561KCR,_, + 0.2638KBM,_,

KCR, = 0.2384 + 0.2415KCM,_, + 0.2708KCR,_, + 0.2523KBM,_,

KBM; = 0.2507 + 0.2399KCM;_4 + 0.2615KCR;_4 + 0.2492KBM;_4
dengan:
KCM; : harga komoditas cabai merah pada waktu t
KCR; :harga komoditas cabai rawit pada waktu t

KBM, : harga komoditas cabai rawit pada waktu t

5.2 Saran
Penelitian ini dapat dikembangkan dengan menganalisis model VAR
dengan metode dan data yang berbeda. Untuk penelitian selanjutnya disarankan

menganalisis model time series multivariate yang sama dengan metode yang

berbeda.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Data harga komoditas cabai merah, cabai rawit, dan bawang merah
pada tahun 2004-2006

Harga Jenis Komoditas (Rp/kg)
Tahun Bulan
Cabai Merah Cabai Rawit Bawang Merah

Januari 12950 10250 5750

Februari 8000 8225 6075

Maret 10780 10900 6580

April 10525 8100 6400

Mei 9850 6674 6650

5004 Jun'i 11600 15179 6280
Juli 10150 14750 5600

Agustus 5620 8719 4600

September 4675 4800 4825

Oktober 5000 4925 5050

November 4940 4660 6080

Desember 7575 8500 8650

Januari 9625 12550 8175

Februari 5775 6200 7475

Maret 5100 9800 7800

April 5750 8775 7825

Mei 4750 3650 7325

2005 Jun.i 4950 3850 8075
Juli 11225 14900 7500

Agustus 11075 12850 7175

September 8825 5075 7300

Oktober 19175 10625 7650

November 13100 13100 8950

Desember 6700 6700 8975

Januari 14866 16579 9880
Februari 12989 13204 10550
Maret 12601 15273 10850
April 12761 16298 10750
Mei 9671 7679 10320

2006 Jun‘i 8988 14099 10825
Juli 7517 16298 9475

Agustus 5706 8999 6860

September 6728 10550 5450

Oktober 6555 8579 4880

November 7812 7949 6000

Desember 17503 10699 6550
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Lampiran 2. Nilai Koefisien ACF Data Asli Cabai Merah, Cabai Rawit, dan

Bawang Merah

Nilai Koefisien ACF CM

Nilai Koefisien ACF CR

Nilai Koefisien ACF BM

Autocorrelations Autocorrelations Autocorrelations
Lag ACF T LBQ Lag ACF T LBQ Lag ACF T LBQ
1 0383289 233 589 1 0210244 126 173 1 0864382 519 2920
2 0209804 110 766 2 -0067928 -039 191 2 0641914 244 4578
30306441 156 1156 30235872 135 422 3 0416579 137 52,98
4 -0,047353 -023 1165 4 0041519 -023 429 4 0211202 056 54,88
5 0070737 -034 1187 5 0052300 028 441 5 0076515 024 5514
6 0056927 027 1202 6 0242676 132 710 6 -0,0068%0 -002 5514
7 -0001147 043 1241 7 0085900 045 745 7 -D061259 -0,19 5532
8 -0,131826 -0,62 13.26 8 0023482 012 747 8 -0110343 -034 5592
9 -0,139773 -0,65 1425 9 -0123186 -064 824 9 -0115393 -0236 56,59
10 -0.250012 -115 1754 10 -0239269 -122 1126 10 0095341 -029 57,07
11 -0314600 -140 2296 11 -0164777 -081 1274 11 -0055677 -017 5724
12 -0,368956 -156 3072 12 0058137 028 1293 12 0001416 000 57.24
13 -0,177529 -070 3259 13 -0010905 -005 1294 13 0008136 002 5724
14 -0016412 -0,06 3261 14 -0185134 -089 1507 14 0034634 -011 57,32
15 -0059570 -023 3284 15 -0,149515 -070 1653 15 -0099514 -030 57.96
16 0049454 019 3301 16 -0125511 -058 1761 16 -0176017 -054 60,08
17 -0014837 -0,06 3302 17 -0135808 -062 1893 17 -0245646 -074 6443
18 -0,051048 -0,20 3322 18 -0,062492 -028 1923 18 -0,284273 -085 7057
19 0006317 002 3323 19 -0001819 -001 1923 19 -0341066 -100 79,93
20 0022357 009 3327 20 -0030823 -014 1931 20 0388365 -110 9282
21 0094736 037 3409 21 -0,030628 -014 1940 21 -0378808 -104 10591
22 0108535 042 3524 22 -0,059533 -027 1974 22 0313165 -084 11549
23 0098408 038 3626 23 -0050434 -023 2001 23 -0192884 -051 11941
24 0109697 042 3763 24 012090 055 2168 24 0090900 -0,24 12035
25 0000328 000 37,63 25 0055771 025 2207 25 -0020758 -0,05 12040
26 -0046269 -0,18 3792 26 -0,065716 -029 2266 26 -0,000384 -000 12040
27 -0,069585 -0,27 3866 27 -0,007955 -0,04 2267 27 0002377 -001 12041
28 -0,003078 -0.36 4014 28 -0,038508 -017 2292 28 -0004358 -0,01 12041
29 -0,010022 -0,04 4016 29 -0,028088 -013 2307 29 -0001669 -0,00 12041
30 0019897 008 40,25 30 0032544 015 2332 30 0037028 010 12072
31 -0022665 -0,09 4039 31 -0001806 -001 2332 31 0073022 019 12218
32 0005612 002 4040 32 -0,0009%4 -000 2332 32 0080430 021 12439
33 0010123 004 4045 33 0007491 003 2334 33 0062777 016 12619
34 -0,032000 -0,12 4115 34 -0003364 -001 2335 34 0032718 008 12692
35 0065297 025 4698 35 0000337 000 2335 35 0013602 004 12718
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Lampiran 3. Nilai Koefisien PACF Cabai Merah, Cabai Rawit, dan Bawang

Merah

Nilai Koefisien PACF CM

Nilai Koefisien PACF CR

Nilai Koefisien PACF BM

Partial Autocorrelations

Lag PACF T
1 0388289 233
2 0069517 042
3 0240966 145
4 -0305029 -1383
5 0002644 0,02
6 0058953 035
7 -0,034537 -0,21
8 -0111160 -0,67
g -0,150209 -0,90
10 -0112255 -0,67
11 -0165958 -1,00
12 0231662 -139
13 0138025 083
14 0155298 093
15 -0,044473 -0,27
16 -0,062894 -0,38
17 -0176910 -1,06
18 0071334 043
19 -0075922 -0.46
20 -0,000274 -0,54
21 0094006 056
22 0073641 -0,44
23 0004878 0,03
24 0103491 -0,62
25 -0,008571 -0,05
26 0055251 0,33
27 0184937 -111
28 -0,068493 -041
29 0014435 0,09
30 0024598 0,15
31 0024946 -0,15
320103530 -0,62
33 0149261 090
34 -0,010005 -0,06
35 0013231 0,08

Partial Autocorrelations
PACF T

'
ks

0210244 126
0117316 -0,70
0,293318 176
-0,208188 -125
0226387 136
0062743 038
0116977 070
-0,058321 0,35
-0,206538 -124
-0,189410 -114
-0,176743 -1,06
0174226 1,05
-0,102791 -0,62
-0,073456 -0.44
0135901 -0,82
0070970 043
0014392 009
-0,040560 -0,24
-0,028839 0,17
-0,087145 0,52
0095819 0,57
0054443 033
0044974 027
0023234 014
0071104 -043
-0,051303 -031
-0,103784 -0,62
-0,037659 0,23
-0,069324 0,42
-0,008439 -0,05
-0,057704 -035
0001144 001
0044527 027
0073707 044

0030202 013

(V=T = B B = R B R N O

L o I o B o o L B o o I B o I el e T i e i e el i ==
[ T S R L= T = == B R = SO 3, T~y YT I A S TR = T == TR N = T ¥, B Y T R (S I =]

Partial Autocorrelations

PACF T
0864382 519
-0416236 -2,50
-0,045186 -0,27
-0,096771 -0,58
0123599 074
-0,067865 -0,41
-0,037946 0,23
-0,116300 -0,70
0184623 111
-0,049682 -0,30
0074974 045
-0,010271 -0,06
-0,183667 -1,10
-0,085188 -0,51
0018012 0,11
-0,085695 -0,51
0062360 -0,37
-0,019488 -0,12
-0,202648 -176
0081326 049
0056567 0,34
0103418 062
0053624 032
-0,254230 -153
0012186 0,07
-0,021642 -0,13
0063001 0,38
-0,033580 -0,20
29 0028604 017
30 0023211 014
31 0093498 056
320102112 061
33 -0061501 037
34 -0,065437 0,39
35 -0,062686 -0,38

o
=

[ e I =1 T, B S R SR =

[ T o B B e T e e e o S SR Sy
[ L A e R o L = T =T = T Ry I e Ty iy N S =1
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Lampiran 4. Hasil uji ADF, uji lag optimal, estimasi parameter, uji portmanteau
dengan E-Views

1. Uji ADF
a. Cabai Merah

Null Hypothesis: CABAI_MERAH has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=1)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.246983 0.0255
Test critical values: 1% level -3.632900
5% level -2.948404
10% level -2.612874
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
b. Cabai Rawit
Null Hypothesis: CABAI_RAWIT has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=1)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.637539 0.0007
Test critical values: 1% level -3.632900
5% level -2.948404
10% level -2.612874
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
c. Bawang Merah
Null Hypothesis: BAWANG_MERAH has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=1)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.318159 0.1723
Test critical values: 1% level -3.639407
5% level -2.951125
10% level -2.614300
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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. Uji lag optimal

VAR Lag Order Selection Criteria

Endogenous variables: BAWANG_MERAH CABAI_MERAH
CABAI_RAWIT

Exogenous variables: C

Date: 11/03/18 Time: 21:47

Sample: 1 36

Included observations: 33

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ

0 -894.1307 NA 4.51e+20 56.07067 56.20808 56.11622
1 -855.4331 67.72087* 7.07e+19* 54.21457*  54.76422* 54.39676*
2 -849.8333 8.749596  8.90e+19 54.42708 55.38897 54.74592
3 -844.9085 6.771600 1.20e+20 54.68178 56.05591 55.13727
4 -834.5710 12.27579  1.20e+20 54.59819 56.38455 55.19032

* indicates lag order selected by the criterion

LR: sequential modified LR test statistic (each test at 5% level)
FPE: Final prediction error

AIC: Akaike information criterion

SC: Schwarz information criterion

HQ: Hannan-Quinn information criterion

. Uji kausalitas Granger

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 04/04/19 Time: 22:25
Sample: 1 36

Lags: 1

Null Hypothesis: Obs F-Statistic Prob.

CABAI_MERAH does not Granger Cause BAWANG_MERAH 35  0.60047 0.4441
BAWANG_MERAH does not Granger Cause CABAI_MERAH 0.31885 0.5762

CABAI_RAWIT does not Granger Cause BAWANG_MERAH 35  7.36806 0.0106
BAWANG_MERAH does not Granger Cause CABAI_RAWIT 9.58380 0.0041

CABAI_RAWIT does not Granger Cause CABAI_MERAH 35 4.70189 0.0377
CABAI_MERAH does not Granger Cause CABAI_RAWIT 2.48796 0.1246
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. Estimasi parameter

Vector Autoregression Estimates

Date: 04/04/19 Time: 22:39

Sample (adjusted): 2 36

Included observations: 35 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

BAWANG_M... CABAI_MERAH CABAI_RAWIT

BAWANG_MERAH(-1) 0.944595 0.449122 1.055865

(0.07513) (0.33453) (0.36144)

[12.5722] [1.34255] [2.92369]

CABAI_MERAH(-1) 0.153136 0.704777 0.299766

(0.04649) (0.20700) (0.22346)

[ 3.29395] [ 3.40479] [1.34146]

CABAI_RAWIT(-1) -0.188368 -0.474402 -0.191290

(0.04262) (0.18974) (0.20484)

[-4.42016] [-2.50021] [ -0.93386]

© 944.8269 4142.169 1289.970

(526.694) (2345.08) (2531.64)

[ 1.79388] [1.76632] [ 0.50954]

R-squared 0.862880 0.325092 0.304870

Adj. R-squared 0.849610 0.259778 0.237600

Sum sq. resids 15705800 3.11E+08 3.63E+08

S.E. equation 711.7856 3169.197 3421.319

F-statistic 65.02640 4.977388 4.531996

Log likelihood -277.4112 -329.6822 -322.3614

Akaike AIC 16.08064 19.06755 19.22065

Schwarz SC 16.25840 19.24531 19.39840

Mean dependent 7525.857 9098.914 9991.800

S.D. dependent 1835.439 3683.564 3918.339
Determinant resid covariance (dof adj.) 4.03E+19
Determinant resid covariance 2.80E+19
Log likelihood -932.6210
Akaike information criterion 53.97834
Schwarz criterion 5451161

Number of coefficients 12

. Uji portmanteau

VAR Residual Portmanteau Tests for Autocorrelations
Null Hypothesis: No residual autocorrelations up to lag h
Date: 04/04/19 Time: 23:08

Sample: 1 36

Included observations: 35

Lags Q-Stat Prob.* Adj Q-Stat Prob.* df
1 6.269615 6.454016
2 12.77974 0.1728 13.35869 0.1470 9




25.42089
32.58491
36.52152
48.40998
58.70318
63.18392
69.54426
83.97096
89.59442
95.10409

=
BRRhEBoow~woorw

0.1138
0.2111
0.4444
0.3370
0.3072
0.4698
0.5601
0.3886
0.4922
0.5921

27.18495
35.27336
39.86607
54.21421
67.08071
72.88908
81.45107
101.6485
109.8493
118.2336

0.0756
0.1321
0.3021
0.1633
0.1089
0.1848
0.2088
0.0602
0.0761
0.0911

18
27
36
45
54
63
72
81
90
99

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

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




Lampiran 5. Program Bootstrapping dengan Matlab

PROGRAM BOTSTRAPPING

%$Hasil estimasi dari Model VAR:
clc, clear

Zts=xlsread ('Book2.xlsx"); $sementara
Ztss=Zts(:,3:5);

n=length (Ztss(:,1));

Zt=Ztss';

display (Zt)
%$Menyusun W3 dan w3:
W3=[ones (n,1l), Ztss];

% I3=eye(3);

for j=1:n
for i=1:4
w3 (3,1)=W3(3,1);
w3 (j+n,i+4)=W3(3j,1i);
w3 (j+2*n,i+8)=W3(j,1);
end
end

display (w3)

$Menyusun z3:
z3=[Z2tss(:,1);2tss(:,2);2tss(:,3)1]1;
display(z3)

$Menyusun Ephi3 (Phi3 Topi) secara OLS
Ephi3=(w3'*w3)\w3'*z3;

format long

display (Ephi3)

EPhi3=[Ephi3(1:4) ,Ephi3(5:8), Ephi3(9:12)1;
display (EPhi3)

$Error
a3=z3-w3*Ephi3;
display(a3)

$Estimasi Model VAR dengan metode Bootstrap
for ind=1:n %B kali...
display (ind) $iterasi ke

%Langkah b

oo //
[bootstatl, a3 bootsam]=bootstrp(n, @mean, a3);
s a3=size(al);

s a3 bo=size (a3 bootsam);
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for k=1l:s a3 bo(2)
for j=1l:s a3 bo(l)
a3 _bootsampresult (j, k)=a3 (a3 _bootsam(j, k));
end
end
a3 bootsampresultend=a3 bootsampresult (:,end);
a3 _boot=a3 bootsampresultend;
display (a3 _boot);

$Langkah c

$Ephi3:

Ephi3=inv (w3'*w3) *w3'*z3;

[bootstat2, Ephi3 bootsam]=bootstrp(n, @mean, Ephi3);
s Ephi3=size (Ephi3);

s Ephi3 bo=size (Ephi3 bootsam) ;

for k=1:s Ephi3 bo(2)
for j=1l:s Ephi3 bo (1)
Ephi3 bootsampresult (j, k) =Ephi3 (Ephi3 bootsam(j, k));
end
end
Ephi3 bootsampresultend=Ephi3 bootsampresult (:,end);
Ephi3 bootl=Ephi3 bootsampresultend;
display (Ephi3 bootl);

z3 bootsampresult=w3*Ephi3 bootsampresultend+a3 bootsampresultend;

z3 b (:,ind)=z3 bootsampresult;
z3 _boot=z3 b (:,ind);
display (z3 boot)

sLangkah d

Ephi3 bb(:,ind)=inv (w3'*w3)*w3'*z3 bootsampresult;
Ephi3 boot2=Ephi3 bb(:,ind);
display (Ephi3 boot2);

$Displaying
e //
sEphi3 b=size (Ephi3 b);

display('Hasil Rata-rata Ephi3 b:')
for 1=1:sEphi3 b (1)

Ephi3 bmean (1, 1)=mean (Ephi3 b(l,:));
end

display (Ephi3 bmean)

%Substitusi Nilai Ephi3 bmean ke Model:
T //
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disp('Ini disubstitusi ke Model')

EPhi3 bmean=[Ephi3 bmean(1:4),Ephi3 bmean(5:8),
Ephi3 bmean(9:12)];

display (EPhi3 bmean)

display ('Hasil Variansi Ephi3 b:'")
Ephi3 bvar=(std(Ephi3 bmean))"2;

display (Ephi3 bvar)

for 3=1:3
for k=1:36
23 (k,3) =23 (k+36* (3-1)) ;
end
end
display (Z3)

for j=1:36
for k=1:4
if k==
W3 (3,k)=1;
else
W3 (3,k)=23(3,k-1);
end
end
end

display (W3)
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Lampiran 6. Program untuk Perbandingan Plot Data Model dengan Data Asli
menggunakan Matlab

$Plot perbandingan data model dengan data asli
clc, clear

tend=input ('t end=")

$import data

Zts=xlsread('Book2.xlsx"); %sementara
Ztss=Zts(:,3:5);

n=length (Ztss(:,1));

Zt=Ztss';

tdata=l:length(zt(1l,:)); Swaktu untuk data asli
tmodel=1:tend; Swaktu untuk data model

display (Zt)

9 $Nilai Awal

for t=2::tend
KCM (t)=2376e-4+2476e-4*KCMc (t-1)+ 2561e-4*KCRc (t-1)+2638e-
4*KBMc (t-1) ;
KCR(t)=2384e-4+2415e-4*KCMc (t-1)+ 2708e-4*KCRc (t-1)+2532e-
4*KBMc (t-1) ;
KBM (t)=2507e-4+2399e-4*KCMc (t-1)+ 2615e-4*KCRc (t—-1)+2942e~-
4*KBMc (t-1) ;
end

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG



RIWAYAT HIDUP

Durorin Khumairoh dilahirkan di Gresik pada tanggal
02 September 1995, anak pertama dari tiga bersaudara,
pasangan Bapak Suhari dan lbu Umamah. Pendidikan

dasarnya ditempuh di SD Muhammadiyah 2 Dukun yang

ditamatkan pada tahun 2008. Pada tahun yang sama
melanjutkan pendidikan menengah pertama di MTs. YKUI Maskumambang
Sembungan. Pada tahun 2011 dia menamatkan pendidikannya, kemudian
melanjutkan pendidikan menengah atas di MAN Gresik 1 dan menamatkan
pendidikan tersebut pada tahun 2014. Pendidikan berikutnya dia tempuh di
Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahin Malang dengan mengambil

Jurusan Matematika Fakultas Sains dan Teknologi.

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG



KEMENTERIAN AGAMA RI
UNIVERSITAS ISLAM NEGERI
MAULANA MALIK IBRAHIM MALANG
FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI

J1. Gajayana No. 50 Dinoyo Malang Telp./Fax.(0341)558933
BUKTI KONSULTASI SKRIPSI
Nama - Durorin Khumairoh
NIM : 14610081
Fakultas/Jurusan : Sains dan Teknologi/ Matematika
Judul Skripsi : Implementasi Parameter Model Vector Autoregressive
dengan Metode Bootstrap
Pembimbing I - Abdul Aziz, M.Si
Pembimbing Il  : Mohammad Nafie Juhari, M.Si
No Tanggal Hal Tanda Tangan
1. |19 April 2018 Konsultasi Bab I dan 11 1y
2. |30 Juni 2018 Konsultasi Agama Bab I dan II 2. o
3. | 05 Juli2018 Revisi Bab I dan II 3. S
4. |13 Juli 2018 Revisi Bab I dan 11 %1 4
5. |19 Juli 2018 Revisi Bab I dan 1 S e |
6. |20 Juli 2018 Revisi Agama Bab I dan II T6. X
7. | 24 Juli 2018 ACC Agama Bab I dan II 7. W
8. |25Juli2018 Revisi Bab I dan I 8. £
9. |27Juli 2018 Revisi Bab I dan I 9. £
10. | 30 Juli 2018 Revisi Bab I dan II 10. &
11. | 13 Agustus 2018 | Revisi Bab 1 dan Bab II, dan | 11.
Konsultasi Bab 111 dan IV / }
12. | 14 Agustus 2018 [ Revisi Bab III dan IV 12.
13. | 29 Agustus 2018 | Revisi IV 13. <
14. | 01 Oktober 2018 | Revisi IV 14. £
15. | 04 Oktober 2018 | Revisi IV F 7 4
16. | 15 Oktober 2018 | Revisi IV 16.
17. | 16 Oktober 2018 | Revisi IV L
18. | 17 Oktober 2018 | Revisi IV ST
19. | 25 Apnl 2019 Konsultasi Agama Bab IV dan | 19. k
ACC
20. | 30 April 2019 Revisi IV 20. &
21. | 3 Mei 2019 Revisi IV 21
22. | 6 Mei 2019 Revisi IV 2. |
23. | 7 Mei 2019 Revisi [V 23,
24. | 8 Mei 2019 Revisi IV dan Konsultasi Bab V 24,
25. | 9 Mei 2019 ACC Keseluruhan 5
-

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG



| 26. | 10 Mei 2019

| ACC Keagamaan

| 26. ;'%J

Malang, 10 Mci 2019
Mengetahui, '

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG

-—




