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MOTO

“Carpe Diem, seize the days and make your lives extraordinary”

(John Keating-Dead Poets Society)

“failure can either destroy you or a make you work 10 times harder, it just
depends on your mindset”

(Dr. Carol Dweck)

“No matter what anyone tells you, words and ideas can change the world”

(John Keating-Dead Poets Society)
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ABSTRAK

Putra, Mohamad Iqbal Zakaria 2026. Implementasi Vector Error Correction Model
dalam Menganalisis Produksi Padi Pasca El-Nino di Jawa Timur. Skripsi.
Program Studi Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam
Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang.

Pembimbing: (1) Prof. Dr. Sri Harini, M.Si. (2) Juhari, M.Si.

Kata Kunci: VECM, produksi padi, El Nino, faktor iklim, peramalan.

Produksi padi di Jawa Timur dipengaruhi oleh berbagai faktor iklim, terutama pasca
fenomena El Nino yang menyebabkan perubahan curah hujan, suhu udara, dan kondisi
atmosfer lainnya. Penelitian ini bertujuan menganalisis hubungan antara produksi padi
dengan curah hujan, suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, penyinaran matahari,
dan ONI menggunakan metode VECM, serta mengevaluasi tingkat keakuratan model yang
dihasilkan. Data yang digunakan berupa data bulanan periode Januari 2015-Desember
2024. Tahapan analisis meliputi uji stasioneritas, penentuan lag optimum, uji kointegrasi,
estimasi model VECM, analisis IRF, VD dan evaluasi model menggunakan MAPE. Hasil
penelitian menunjukkan adanya hubungan kointegrasi antara seluruh variabel sehingga
model VECM layak digunakan. Curah hujan, suhu udara, kelembaban udara, kecepatan
angin, dan ONI berpengaruh signifikan terhadap produksi padi dalam jangka panjang,
sedangkan penyinaran matahari tidak signifikan. Analisis IRF dan VD menunjukkan bahwa
faktor-faktor iklim berkontribusi terhadap dinamika produksi padi pasca El Nino di Jawa
Timur. Evaluasi menggunakan MAPE menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi
yang cukup baik, dengan nilai MAPE terbaik pada variabel suhu udara sebesar 9,78%.
Secara umum, metode VECM mampu menggambarkan hubungan jangka pendek dan
jangka panjang serta memberikan hasil peramalan yang cukup baik dalam menganalisis
produksi padi pasca El Nino di Jawa Timur.
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ABSTRACT

Putra, Mohamad Iqgbal Zakaria 2026. Implementation of the Vector Error Correction
Model in Analyzing Post-El Nifio Rice Production in East Java. Thesis.
Mathematics Study Program, Faculty of Science and Technology, Universitas Islam
Negeri Maulana Malik Ibrahim, Malang.

Advisors: (I) Prof. Dr. Sri Harini, M.Si. (II) Juhari, M.Si.
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Rice production in East Java is influenced by various climatic factors, particularly
following the El Nifilo phenomenon, which causes changes in rainfall, air temperature, and
other atmospheric conditions. This study aims to analyze the relationship between rice
production and rainfall, air temperature, humidity, wind speed, solar radiation, and the ONI
using the VECM method, as well as to evaluate the accuracy of the resulting model. The
data used consists of monthly data from January 2015 to December 2024. The analysis
stages include stationarity tests, determination of the optimal lag, cointegration tests,
VECM model estimation, IRF and VD analysis, and model evaluation using MAPE. The
results indicate a cointegration relationship among all variables, making the VECM model
suitable for use. Rainfall, air temperature, air humidity, wind speed, and the ONI
significantly influence rice production in the long term, whereas solar radiation does not.
IRF and VD analyses indicate that climatic factors contribute to the dynamics of rice
production following El Nifio in East Java. Evaluation using MAPE indicates that the
model has a fairly good level of accuracy, with the best MAPE value for the air temperature
variable at 9.78%. In general, the VECM method is capable of describing short-term and
long-term relationships and provides fairly good forecasting results in analyzing post-EI
Nifio rice production in East Java.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis time series dapat digunakan untuk memproses data yang
melibatkan satu atau lebih variabel. Beberapa pendekatan statistik yang sering
digunakan dalam menganalisis masalah deret waktu multivariat yaitu Vector
Autoregressive (VAR), dan Vector Error Correction Model (VECM). Metode
VECM merupakan pengembangan dari metode VAR yang bertujuan mengestimasi
efek jangka pendek antar variabel dan efek jangka panjang dari data deret waktu
(Nugroho dkk, 2016).

Pada analisis time series, sangat umum untuk mengevaluasi data deret
waktu yang cenderung tidak mengindikasikan kestabilan atau perubahan yang
konsisten dari waktu ke waktu. Proses peramalan pada data deret waktu sering kali
memerlukan cara agar data menjadi stasioner, salah satunya dengan melakukan
differencing. Metode ini digunakan untuk mengubah data yang tidak stasioner
menjadi data stasioner. Metode peramalan yang diterapkan untuk data deret waktu
salah satunya adalah VECM, yang merupakan pengembangan dari metode VAR.
Metode VAR sendiri adalah metode yang memanfaatkan data deret waktu
multivariate untuk menganalisis hubungan variabel pada periode sebelumnya (Putri
dkk., 2023). Metode VECM diperkenalkan sebagai suatu metode untuk
menganalisis hubungan antar variabel, baik jangka pendek maupun jangka panjang.
Metode ini diterapkan untuk menganalisis data yang bersifat tidak stasioner pada
levelnya, namun memiliki hubungan kointegrasi antara variabel-variabel yang

terlibat (Nugroho dkk., 2016). Salah satu penerapan metode VECM yaitu



menganalisis sektor-sektor ekonomi, termasuk dinamika produksi padi, yang
mempunyai peranan penting terhadap stabilitas ekonomi nasional. Metode VECM
merupakan metode multivariat yang digunakan untuk menganalisis hubungan antar
variabel secara simultan (Halim dkk., 2024).

Padi adalah tanaman pangan dengan peranan yang penting bagi penduduk
Provinsi Jawa Timur. Negara dengan jumlah penduduk yang besar maka Indonesia
menghadapi tantangan dalam memenuhi kebutuhan padi. Menurut BPS (2023)
Provinsi Jawa timur merupakan penghasil padi terbesar di Indonesia. Karena suatu
penduduk Provinsi Jawa Timur gemar mengkonsumsi padi dalam bentuk nasi
sebagai makanan pokok utama. Kebutuhan penduduk Provinsi Jawa Timur terhadap
beras sangat tinggi, sehingga menyebabkan penduduk Provinsi Jawa Timur
ketergantungan akan komoditas beras sebagai bahan makanan utama. Sehingga
menyebabkan Pemerintah Provinsi Jawa Timur mendorong petani lokal untuk
meningkatkan produksi padi (Zamahzari & Ahmad, 2023). Sektor pertanian tidak
terlepas dari beberapa faktor, antara lain adalah faktor atmosfer, dimana tanaman
pertanian akan produktif pada keadaan atmosfer tertentu saja. Atmosfer bumi
adalah suatu sistem yang sifatnya sangat beragam, dengan variabilitas yang terjadi
pada kisaran yang sangat besar baik dalam skala waktu maupun jarak. Cuaca dan
iklim merupakan beberapa proses yang terjadi pada sistem atmosfer bumi. Proses
terjadinya cuaca dan iklim merupakan kombinasi dari variabel-variabel atmosfer
yang sama yang disebut unsur-unsur iklim. Unsur-unsur iklim ini terdiri dari radiasi
surya, suhu udara, kelembaban udara, awan, presipitasi, evaporasi, tekanan udara
dan angin. Unsur-unsur ini memiliki variasi/perbedaan menurut agihan baik spasial

maupun temporal. Perbedaan ini disebabkan pengendali iklim atau yang lebih



dikenal dengan faktor penentu iklim. Tanaman padi dapat hidup baik didaerah yang
berhawa panas dan banyak mengandung uap air. Curah hujan yang baik rata-rata
200 mm per bulan atau lebih, dengan distribusi selama 4 bulan, curah hujan yang
dikehendaki per tahun sekitar 1500 2000 mm. Suhu yang baik untuk pertumbuhan
tanaman padi 23 °C. Tinggi tempat yang cocok untuk tanaman padi berkisar antara
0 -1500 m dpl (Sudibyakto, 2019).

Curah hujan adalah suatu proses fisis yang dihasilkan dari fenomena
cuaca. Cuaca sendiri adalah suatu sistem yang kompleks sehingga bisa dimaklumi
apabila para “modeler cuaca” atau “peramal cuaca” kadang meleset prakiraannya.
Di Amerika yang sudah serba “supercanggih” di bidang meteorologi, kadang kala
tetap saja mengalami kegagalan dalam meramalkan fenomena cuaca seperti
hantaman tornado, hujan badai dan sebagainya. Frekuensi hujan merupakan
besarnya kemungkinan suatu curah hujan disamai atau dilampaui. Sebaliknya kala
ulang yaitu waktu hipotetik dimana hujan dengan suatu besaran tertentu akan
disamai (Adib & Joko, 2025). Satu karakteristik lain dari hujan di daerah iklim
tropika setengah kering adalah adanya variasi iklim yang terjadi setiap tahun. Lia
Rizki dkk., (2023) menunjukkan bahwa adanya perbedaan curah hujan musiman
yang disebabkan oleh fenomena El Nino. Dalam memahami pola curah hujan dan
faktor-faktor yang memengaruhinya sangat sejalan dengan nilai-nilai dalam Al-
Qur’an, khususnya pada Surat An-Nur ayat 43, di mana Allah SWT berfirman
(Kemenag, 2022):
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Artinya:

“Tidakkah engkau melihat bahwa sesungguhnya Allah mengarahkan awan secara

perlahan, kemudian mengumpulkannya, lalu menjadikannya bertumpuk-tumpuk.
Maka, engkau melihat hujan keluar dari celah-celahnya. Dia (juga) menurunkan
(butiran-butiran) es dari langit, (vaitu) dari (gumpalan-gumpalan awan seperti)
gunung-gunung. Maka, Dia menimpakannya (butiran-butiran es itu) kepada siapa
vang Dia kehendaki dan memalingkannya dari siapa yang Dia kehendaki. Kilauan
kilatnya hampir-hampir menghilangkan penglihatan.”

Ayat ini menjelaskan bagaimana Allah mengatur proses terjadinya hujan,
mulai dari penggerakan dan penumpukan awan hingga turunnya hujan dan butiran
es. Hujan merupakan karunia Allah yang sangat penting bagi kehidupan, termasuk
pertumbuhan padi. Fenomena seperti El Niflo yang mengubah pola hujan
menunjukkan kuasa Allah dalam mengatur alam, dan penting bagi manusia untuk
memahami dinamika ini demi menjaga produksi pangan. Maka dari itu, upaya
ilmiah dalam memahami faktor-faktor iklim yang memengaruhi produksi padi,
terutama terkait iklim pasca fenomena El Niflo, bukan hanya penting dalam konteks
penelitian statistik dan kebijakan pertanian, tetapi juga selaras dengan nilai spiritual
untuk merenungi dan menjaga keseimbangan ciptaan Allah SWT. Pendekatan ini
perlu mampu menangkap dinamika perubahan iklim dan keterkaitan antar variabel
secara mendalam agar dapat memberikan gambaran yang komprehensif. Oleh
karena itu, berbagai penelitian telah dilakukan untuk mengeksplorasi karakteristik
iklim dan dampaknya terhadap produksi padi di wilayah sentra pertanian seperti
Jawa Timur (Mulyagqin, 2020).

Pada saat terjadi El Nino atau yang disebut dengan E/ Nino-Shoutern
Osccilation (ENSO), SPL Samudera Pasifik meningkat di atas suhu normalnya dan
wilayah Indonesia suhunya lebih rendah dari suhu normalnya. Kondisi ini

menyebabkan angin pasat timur melemah. Pada saat terjadi El Nino,tekanan udara

di bagian barat Samudera Pasifik meningkat sehingga pertumbuhan awan di lautan



Indonesia terhambat. Di wilayah Indonesia, El Nino menyebabkan kemarau
berkepanjangan, penurunan jumlah curah hujan dan hari hujan, dan peningkatan
temperature udara. Sedangkan di daerah Amerika Selatan, fenomena El Nino
menyebabkan musim hujan berkepanjangan (Yuniasih dkk., 2023). Selain curah
hujan, dampak dari fenomena El Nino dan La Nina adalah kekeringan lahan
Kekeringan lahan merupakan permasalahan sangat berkaitan dengan perubahan
iklim, hujan, tanah serta vegetasi penutup lainnya sehingga adanya
ketidakseimbangan distribusi jumlah pasokan air hujan pada permukaan tanah, ter
evapotranspirasi dan air yang dimanfaatkan oleh vegetasi dalam proses
pertumbuhannya. Kekeringan lahan merupakan permasalahan yang sering dihadapi
oleh petani (Gabriel, 2019).

Pada penelitian Maulida & Juliansyah, (2024) menunjukkan bahwa
hubungan dalam jangka pendek maupun jangka panjang antara nilai tukar petani
pangan, peternakan, dan produk domestik bruto sektor pertanian dengan indeks
pembangunan manusia bersifat negatif dan signifikan. Sehingga secara
keseluruhan, nilai tukar petani pangan, peternakan, dan produk domestik bruto
sektor ini berdampak signifikan terhadap indeks pembangunan manusia di
Indonesia. Selain itu terdapat penelitian sebelumnya terkait metode VECM di prodi
matematika UIN Malang, seperti pada penelitian Nur’aini Nanda, (2024) yang
menggunakan tiga variabel, yaitu kurs rupiah, nilai ekspor, dan nilai impor, hasil
analisis menunjukkan bahwa model VECM merupakan model terbaik berdasarkan
nilai Akaike Information Criterion (AIC) terkecil. Metode ini menunjukkan adanya
satu kointegrasi, yang berarti terdapat hubungan jangka panjang yang signifikan

antara ketiga variabel tersebut. Selain itu, metode VECM yang diperoleh memiliki



nilai akurasi sangat tinggi pada kurs rupiah, ekspor, dan impor, yang
mengindikasikan bahwa kinerja metode sangat akurat. Selain itu terdapat penelitian
terkait metode VECM di prodi matematika UIN Malang, seperti pada penelitian
Ardiansyah., (2025) yang menganalisis hubungan tingkat kesejahteraan petani antar
subsektor di Indonesia dapat dikategorikan sangat baik berdasarkan hasil evaluasi
kinerja metode sangat akurat. Seluruh subsektor Nilai Tukar Petani (NTP)
menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang rendah untuk NTP Pangan, NTP
Hortikultura, NTP Perkebunan, NTP Peternakan, dan NTP Perikanan.

Pada penelitian Auliya dkk., (2025) menunjukkan bahwa variabel iklim
seperti curah hujan dan suhu udara berpengaruh terhadap produksi padi, sementara
luas lahan menjadi faktor non-iklim yang juga signifikan. Namun, kebanyakan
penelitian menggunakan metode ARDL atau regresi linier, dan belum banyak yang
secara khusus menggunakan VECM untuk mengkaji hubungan jangka pendek dan
jangka panjang, serta dinamika produksi padi pasca El Nifo dengan
mempertimbangkan variabel iklim secara komprehensif. Namun pada penelitian
Irfan & Sulistijanti, (2024) menggunakan produksi padi sebagai variabel dependen
dan variabel independennya berupa luas tanah dan produktivitas menggunakan
metode VAR yang hasilnya diharapkan dapat memberikan kontribusi penting
sebagai referensi perencanaan perekonomian dan pertanian namun dengan
menggunakan variabel tersebut menghasilkan hubungan kointegrasi yang mana
lebih cocok menggunakan metode VECM. Dengan keunggulannya dalam
menganalisis hubungan kointegrasi dan respons variabel terhadap shock melalui
Impulse Response Function (IRF) dan Forecast Error Variance Decomposition

(FEVD), penerapan VECM diharapkan dapat memberikan gambaran yang lebih



mendalam mengenai pengaruh faktor iklim terhadap produksi padi di Jawa Timur,
sekaligus menjadi dasar rekomendasi kebijakan adaptasi dan mitigasi dampak El
Nino terhadap ketahanan pangan.

Fenomena El Nino memberikan dampak terhadap produksi padi di
Provinsi Jawa Timur perlu dianalisis menurut deret waktu sehingga pemerintah
memiliki kebijakan antisipatif ke depan dalam menjaga kestabilan stok pangan di
Jawa Timur. Penelitian Mulyaqin, (2020) menganalisis dampak iklim ekstrem
terhadap produksi padi menggunakan Moving Average yang melibatkan satu
variabel saja. Penelitian ini menganalisis produksi padi pasca El Nino
menggunakan metode VECM yang dapat melibatkan beberapa variabel secara
simultan (Halim dkk., 2024).

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang, maka rumusan masalah dalam penelitian ini
sebagai berikut.

1. Bagaimana analisis model pada produksi padi pasca El Nino di Jawa Timur
menggunakan metode VECM dengan melibatkan variabel lainnya?
2. Bagaimana keakuratan metode VECM pada produksi padi pasca El Nino

di Jawa Timur?

1.3 Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dijelaskan, tujuan dari penelitian
ini adalah sebagai berikut:

1. Menganalisis model produksi padi pasca El Nino di Jawa Timur

menggunakan metode VECM dengan melibatkan variabel lainnya.



2. Menganalisis keakuratan metode VECM pada produksi padi pasca El Nino

di Jawa Timur.

14 Manfaat Penelitian
Berdasarkan tujuan penelitian, maka penelitian ini diharapkan dapat
memberikan manfaat bagi seluruh pihak sebagai berikut:
1. Manfaat Teoritis

Secara teoritis hasil penelitian ini memberikan manfaat antara lain:

a. Bagi Akademisi dan peneliti, penelitian ini dapat menjadi referensi
bagi penelitian selanjutnya yang mengkaji analisis produksi padi,
khususnya dengan pendekatan Vector Error Correction Model
(VECM), sehingga berkontribusi dalam pengembangan literatur dan
metodologi di bidang pertanian.

b. Bagi penulis, penelitian ini memberikan peluang untuk memperdalam
pemahaman dan meningkatkan keterampilan dalam menganalisis
data, khususnya melalui implementasi Vector Error Correction
(VECM).

2. Manfaat Praktis

Secara praktis hasil penelitian ini memberikan manfaat antara lain:

a. Bagi Pembaca umum dan petani padi, hasil penelitian ini memberikan
informasi yang relevan terkait dinamika produksi padi, sehingga dapat
memahami model produksi padi secara lebih menyeluruh.

b. Bagi Dinas Pertanian, penelitian ini diharapkan dapat membantu

dalam merumuskan kebijakan yang lebih efektif dan merencanakan



program-program yang tepat sasaran dalam meningkatkan
produktivitas padi.
1.5 Batasan Masalah
Penulis menetapkan beberapa batasan masalah dalam penyususnan skripsi
ini, yang mencakup berbagai aspek sebagai berikut:
1. Taraf signifikansi kesalahan yang digunakan dalam seluruh pengujian
statsitik adalah & = 0.05 sebagai dasar pengambilan keputusan.
2. Pemilihan /ag optimum menggunakan nilai AIC yang terkecil.

3. Mengukur tingkat kesalahan model menggunakan MAPE.

4. Data yang digunakan yaitu data bulanan dari Januari 2015 hingga
Desember 2024.
5. Variabel yang digunakan yaitu produksi padi, curah hujan, suhu udara,

kelembaban udara, kecepatan angin, penyinaran matahari, Oceanic Nino

Index (ONI).



BAB II

KAJIAN TEORI

2.1 Teori Pendukung
2.1.1 Time Series
Analisis deret waktu adalah analisis data yang mempertimbangkan faktor
waktu. Data dikumpulkan secara berurutan dengan interval waktu tertentu yang
dapat dinyatakan dalam bentuk harian, mingguan, bulanan, kuartalan, dan
tahunan. Tujuannya adalah untuk menentukan metode yang tepat pada data deret
waktu dengan mengidentifikasi pola yang ada dalam data tersebut (Atman, 2018).
Menurut Ridla dkk., (2023) model time series banyak digunakan dalam berbagai
bidang seperti ekonomi, pertanian, kedokteran, dan lainnya. Time series memiliki
empat jenis pola, diantaranya:
1. Pola musiman yaitu pola data yang dipengaruhi oleh faktor musim.
2. Pola trend yaitu pola data yang dipengaruhi kenaikan ataupun penurunan
jangka panjang pada suatu data.
3. Pola horizontal yaitu pola data tidak befluktuasi di sekitar nilai rata-rata
yang konstan.
4. Pola siklus yaitu pola data yang dipengaruhi fluktuasi ekonomi jangka
panjang seperti siklus bisnis.
2.1.2 Standarisasi Data
Standardisasi data merupakan proses untuk mengubah skala variabel
dalam suatu dataset sehingga memiliki skala yang seragam. Hal ini bertujuan agar
data lebih mudah dibandingkan dan dianalisis. Salah satu teknik standarisasi yang

digunakan adalah menggunakan metode z-score yang mengukuran seberapa jauh
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sebuah nilai data menyimpang dari rata-rata dalam satuan standar deviasi. Dengan
menggunakan z-score, data dari berbagai populasi dengan rata-rata dan standar
deviasi yang berbeda, dapat diubah sehigga memiliki nilai dengan skala yang
sama. Dengan skala yang standar tersebut, hal ini mempermudah analisis dan
perbandingan antar variabel yeng berbeda jenis dalam satu data set.

Rumus standardisasi data dengan menggunakan z-score dapat ditunjukkan pada

persamaan berikut (Palinggik dkk., 2024):

7 =Zi—XZ (2.1)
O—Z
dimana:
Z' . Data standarisasi
z; : Dataasli
X, : Rata-rata dari data asli
o, : Standar deviasi dari data asli

2.1.3 Stasioneritas

Stasioneritas artinya data tidak mengalami perkembangan dan penurunan
yang signifikan. Visual plot time series, seringkali dapat dilihat apakah data
tersebut stasioner atau tidak stasioner. Secara formal, pengujian stasioneritas rata-
rata data time series bisa dilakukan dengan Augmented Dickey Fuller test, yaitu
dengan pengujian terdapat atau tidaknya akar unit. Jika terdapat akar unit,
sehingga data tersebut disebut tidak stasioner (Widya & Santoso, 2020). Uji
Augmented Dickey Fuller (ADF) yaitu versi pengembangkan dari pengujian
Dickey Fuller yang digunakan dalam menentukan kestasioneran data. Tujuan dari
uji ADF yaitu untuk melihat bahwa data menunjukkan akar unit atau tidak.

Apabila hasil uji ADF data menampilkan adanya akar unit maka data yang dipakai



12

tidak stasioner. Misalkan uji ADF menampilkan data tidak stasioner, maka akan
dilakukan differencing data (Nurman dkk., 2022). Persamaan Dickey Fuller untuk
model differenced-lag sebagai berikut (D. M. Putri & Aghsilni, 2019).

p
Ay = @+ 0y, 4 + Z DAy 4 + e

i=1

dimana,
@, : Konstanta

p : Panjang Lag

6 : Koefisien variabel y,
®; : Konstanta untuk difference pada lag ke-i, dengani = 1,2, ...,p
e; : Errorpada waktu ke-¢
Ay, : selisih nilai variabel y pada periode ke t dengan periode sebelumnya
Hipotesis:
H, : Data terdapat akar unit artinya data tidak stasioner
H; : Data tidak ada akar unit artinya data stasioner
Statistik uji ADF:
oo O @2
statistik = op ( é)

dimana, @ adalah penaksir kuadrat terkecil dari 6

Kriteria uji:

H, diterima jika nilai |tgtqeistin] < traper atau p — value = a, artinya data tidak
stasioner. H, ditolak jika nilai |tsigsistik| > traper atau p — value < a, artinya

data tidak stasioner.
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Differencing yaitu teknik yang digunakan dalam membuat data yang
belum stasioner pada mean menjadi stasioner. Differencing merupakan jarak antar
data dengan data lainnya pada waktu (t) dengan data pada waktu sebelumnya
(t — 1) (Nurman dkk., 2022). Setelah differencing dilakukan, nilai selisih yang
didapat tersebut diperiksa kembali untuk memastikan bahwa data sudah menjadi
stasioner. Jika data belum stasioner sehingga dibutuhkan differencing kembali.
Namun, pada umumnya differencing hanya dilaksanakan dua kali karena
biasannya data asli tidak stasioner setelah differencing tahap pertama atau tahap
kedua (D. M. Putri & Aghsilni, 2019). Rumus differencing untuk orde pertama
yaitu (Montgomery dkk.,2008).

By, = yi1 (2.3)

Notasi B (Backward shift) yang yang dikombinasikan dengan y, memiliki
pengaruh untuk menggeser data pada satu periode sebelumnya. Berikut adalah
persamaan untuk first differencing I(1) atau orde pertama.

Aye =yt — Y1
=Yt — By:
=1 =B)y:

2.1.4 Lag Optimum

Penentuan panjang lag yang optimal memiliki peran penting dalam Vector
Error Correction Model (VECM). Panjang lag dari suatu variabel yang
dimasukkan ke model yaitu untuk menangkap dinamika data. Lag optimal
biasanya ditentukan dengan mencari nilai minimum dari kriteria tertentu, semakin
panjang lag yang digunakan, maka parameter yang diestimasi juga semakin

banyak, yang dapat mengurangi derajat kebebasan dan menurunkan efisiensi
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estimasi parameter (Luh dkk., 2020). Menurut Sinulingga dkk., (2020), penentuan
lag optimal diawali dengan mencoba berbagai lag hingga lag maksimum, yang

dapat dihitung dengan persamaan berikut:

[

Pmax = T3 (2.4)
Selanjutnya, penentuan panjang /ag yang optimal untuk model VAR dapat
dilakukan berdasarkan kriteria Akaike Information Criterion (AIC) dengan
memilih nilai yang menghasilkan kriteria terendah, dengan rumus sebagai berikut

(Kirchgéssner & Wolters, 2007):

AIC = In|Yqqa] + (k + pkz); (2.5)
dimana:
|Yaal : Determinan matriks varian kovarian dari estimasi residual
p :  Panjang lag
T :  Banyak observasi
k :  Banyak variabel
i :  Residual dari estimasi model VAR

2.1.5 Vector Autoregressive

Vector Autoregressive (VAR) adalah model analisis time series untuk
menganalisis hubungan dinamis antar sejumlah variabel. Dalam model VAR,
semua variabel tersebut harus diperlakukan setara tanpa pembedaan antara
variabel endogen dan esksogen, karena semua variabel diperlakukan sebagai
variabel endogen. Model VAR menujukkan bahwa variabel endogen dijelaskan

oleh nilai lag dari dirinya sendiri maupun nilai lag dari variabel lainnya (Gujarati
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dkk., 2003) . Secara umum, persamaan untuk model VAR dengan lag sebanyak p
atau VAR (p) dapat ditulis seperti berikut (Wei, 2006).
Wt == CD]_WC_]_ + q)zwt_z + -+ CI)th_p + et (26)

)_C)t = Cl)l')_ét—l + CDZ‘)_C)II—Z + -+ (Dp.)_c)t_p + ét

atau
Wit Dy Dy o Dy Wait-i €1t
x?,t _ Dy Dy . Dy Xl,.t—i + eg,t
Xp—-1,t CD;Cl <I>;<2 <I>;<k Xk—1,t—i €kt
dimana:

w; : Data pada Tingkat difference pada waktu ke-t pada variabel endogen
®,, : Matriks parameters VAR pada lag ke-p berukuran k X k
é; : Vektor error pada waktu ke-t berukuran k X 1
p : Panjang lag
k : Banyak variabel
X; : Vektor data berukuran (k — 1) X 1 pada waktu ke-t pada variabel
eksogen
Pada tahap selanjutnya, mungkin berguna untuk memikirkan lebih lanjut
tentang pemodelan yang dijelaskan oleh persamaan (2.6) pada VAR yang berorde
1 dengan banyak variabel yang berjumlah k, sehingga didapatkan persamaan VAR
(1) sebagai berikut (Wei, 20006).
Wi = PygWypq + PrpWypp + o+ PypeWypp + €1t

X1t = Poyxgp1 + PoaXypg + o+ PopXypp + &5t 2.7)

-1t = PraXp-1,6-1 + PraXi—1,0-2 + -+ + PppX—1,t-k + €kt
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2.1.6 Uji Stabilitas

Pengujian stabilitas model Vector Autoregressive (VAR) dilakukan dengan
menganalisis akar-akar dari fungsi polinomial, yang dikenal sebagai roots of
characteristic polynomial. Model VAR yang stabil jika semua akar tersebut di
dalam lingkaran satuan, yaitu ketika nilai absolutnya kurang dari 1. Stabilitas ini
sangat penting untuk memastikan bahwa model mampu menghasilkan hasil
peramalan yang akurat (Nurjannah, 2024). Pengujian kestabilan VAR(p)
dilakukan dengan melihat nilai eigen matriks parameter yang memiliki modulus
kurang dari 1. Suatu model dikatakan stabil jika memenuhi persamaan sebagai
berikut (Putri dkk., 2025).
Hipotesis:

H, : Terdapat akar yang berada di luar lingkaran unit kompleks artinya
model VAR (p) tidak stabil
H, : Akar berada di dalam lingkaran unit kompleks artinya model
VAR (p) stabil
Persamaan Uji Stabilitas:
det(Iy, — ®z) = det(l, — Pz — - — D,zP) £ 0,]z| < 1 (2.8)

dimana, z adalah akar dari fungsi polinomial yang merupakan bilangan kompleks
Kriteria Uji:
H, ditolak jika nilai modulus z < 1, maka akar berada di dalam lingkaran unit
kompleks artinya model VAR (p) stabil.
H, diterima jika nilai modulus z > 1, maka terdapat akar yang berada di luar

lingkaran unit kompleks artinya model VAR (p) tidak stabil.
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2.1.7 Uji Kointegrasi
Uji kointegrasi pertama kali diusulkan oleh Granger (1980) yang
mengindikasikan adanya keterkaitan jangka panjang antar variabel. Dasar
pengujian kointegrasi bertujuan untuk mengetahui apakah dua atau lebih variabel
terintegrasi menyimpang secara signifikan dari suatu hubungan tertentu. Engle
dan Granger (1987) memperkenalkan uji dua langkah untuk mengidentifikasi
adanya kointegrasi, namun uji ini tidak dapat menangani keadaan di mana ada
lebih dari satu hubungan kointegrasi (Wei, 2006). Untuk mengatasi masalah ini,
Johansen (1988) mengusulkan uji rasio kemungkinan yang berbeda, yang
memungkinkan penentuan hingga r vektor kointegrasi yang saling independen
secara linear. Uji tersebut adalah uji trace (Wei, 2006). Uji tersebut bisa ditulis
dalam bentuk matematis sebagai berikut (Ristianti & Purwadi, 2019).
Hipotesis:
Hy: r = 0 artinya tidak terdapat vektor kointegrasi.
H;: r > 0 artinya terdapat r vektor kointegrasi.
Statistik Uji:
k (2.9)
Tirace(r) = =T Z ln(l — /Ti)
i=r+1
dimana:
T :Banyak observasi
ii : Estimasi eigen value terbesar ke-i, dimanai = 0,1,2, ..., k.

r : Rank kointegrasi
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Kriteria uji:
Jika nilai hitung uji trace lebih besar dari nilai kritis atau p-value < « , maka
H, ditolak, artinya ada r vektor kointegrasi. Sebaliknya, jika uji trace lebih kecil
dari nilai kritis atau p-value > a, maka H, tidak ditolak, artinya artinya tidak ada
vektor kointegarasi.
2.1.8 Kausalitas Granger

Kausalitas Granger merupakan suatu teknik statistik dalam analisis data
deret waktu yang bertujuan untuk menilai apakah suatu variabel dapat digunakan
untuk memprediksi variabel lain berdasarkan nilai-nilai sebelumnya (David F.
Hendry, 2017). Jika informasi masa lalu dari suatu variabel terbukti secara
signifikan meningkatkan ketepatan prediksi terhadap variabel lain, maka variabel
tersebut dinyatakan memiliki hubungan kausalitas menurut pendekatan Granger.
Hasil dari metode ini dapat menunjukkan kedua variabel memiliki hubungan dua
arah, hubungan satu arah (di mana satu variabel memengaruhi variabel lainnya),
atau tidak memiliki hubungan kausal sama sekali (tidak saling memengaruhi)
(Wahyuni dkk., 2022). Model kausalitas granger dapat ditulis sebagai berikut

(Gujarati dkk., 2003).
m m
Wit = Z Dy iWye—i + Z Do iX1e—i T €1t
i=1 i=1
Hipotesis:

m
Hy: Z ®,; =0 artinya tidak ada hubungan kausalitas variabel w; dan
i=1

variabel x;
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m
Hi: Z ®,; # 0 artinya ada hubungan kausalitas variabel w; dan variabel
i=1
X1

Dengan statistik uji kausalitas Granger sebagai berikut:

RSSy — RSSyx (2.10)
m(RSSyr)

Fpir = (T - S)

dimana:
RSSgp  : Residual Sum of Squares dari model restricted

RSSygr : Residual Sum of Squares dari model unrestricted

m : Banyak parameter dalam model restricted
T : Banyak observasi
s : Banyak parameter dalam model unrestricted

Kriteria uji:
H, ditolak jika nilai Fpe > Frgper atau ppguue < @, artinya ada hubungan
kausalitas variabel y; dan variabel x;.
2.1.9 Vector Error Correction Model

Vector Error Correction Model (VECM) diperkenalkan oleh Engle dan
Granger sebagai bentuk khusus dari model VAR untuk menangani variabel
variabel time series yang tidak stasioner tetapi memiliki hubungan kointegrasi.
Dengan adanya kointegrasi antar variabel, model ini menggambarkan terdapatnya
hubungan jangka panjang yang terjalin di antara variabel-variabel tersebut.
Meskipun berfokus pada analisis jangka panjang, model ini tetap relevan untuk
menjelaskan kestabilan yang terjaga, sehingga penyesuaian dalam jangka pendek
dapat terjadi sebagai respons terhadap perubahan variabel (Liitkepohl, 2004).

Parameter dalam VECM diestimasi menggunakan pendekatan Maximum



20

Likelihood Estimation (MLE) dengan reduksi rank melalui metode Johansen
untuk hubungan jangka panjang, serta metode Ordinary Least Squares (OLS)
untuk hubungan jangka pendek. Dengan VECM, kita dapat menganalisis
bagaimana variabel endogen berinteraksi dalam jangka pendek sambil tetap
mempertahankan keseimbangan jangka panjang yang ada. Bentuk umum VECM
adalah sebagai berikut (Liitkepohl, 2004).
Awe = 8B'w_1 + T1AW_ g + ToAwe_p + -+ Ty 1 AWe_(p_1) + &
= Mwe_q + DAWe g + DAy + -+ Ty Awy (1) + &, @1

Untuk melihat bagaimana proses kointegrasi dapat muncul secara lebih

umum dalam model VAR berdimensi k dan membentuk model VECM,

pertimbangkan proses VAR (p) berikut:
We =P we_ g + Powp oy + o+ Opwi_p, + &g (2.12)
dengan w; = (Wlt,xlt, . xkt),. Misalkan proses ini tidak stasioner dengan:
[l — @1z — = ®pzP| = (1= 232) -+ (1 — 1,2) = O untuk z = 1

Karena A; adalah kebalikan dari akar-akar polinomial determinan, salah
satunya harus sama dengan 1. Semua akar lainnya diasumsikan berada di luar unit
kompleks lingkaran satuan, artinya semua A; yang bukan 1 berada di luar unit
kompleks lingkaran satuan. Karena: |Ik —Py == d>p| = 0, maka matriks:

M=U—Py—— D)

Misalkan rank(I1) = r < k atau terdapat kointegrasi. Maka, II dapat
ditranformasikan sebagai I[1 = 8f', dimana & dan (3 adalah matriks (k X r). Dari
pembahasan di bagian sebelumnya, bahwa setiap variabel menjadi stasioner
setelah melakukan diferensiasi. Selanjutnya diasumsikan bahwa pengambilan

diferensiasi sekali sudah cukup, sehingga pada persamaan (2.11) menjadi:
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Ve —Vee1 = —(g = Py — - = Pp)Ye_g — PoYeq + PoYpp + -
— PpYe-p-1) + PpYe—p + &
maka
AW, = TIWy_g + [ AW,y + D AW_p + -+ Ty AW,_(p—1) + €
dimana: [y = —Dp,
Seperti penjelasan sebelumnya dengan adanya hubungan kointegrasi
ditransformasikannya IT menjadi I1 = §B’. Dengan demikian, didapatkan bentuk
umum VECM Adalah sebagai berikut (Liitkepohl, 2004):
AWy = 8B'Wy_q + T1AW,_y + AW, 5 + - + T AWy (1) + €,
= [We_q + 1AW,y + AW, + -+ Ty 1AW _(p_1) + &
dimana:
w; : Vektor data berukuran k X 1 pada waktu ke-t
[1 : Matriks koefisien kointegrasi (k X k)
I, :Matriks parameter (k X k),i = 1,...,p—1
d : Matriks adjustment (parameter jangka pendek) (k X 1)
B : Matriks kointegrasi (parameter jangka panjang) (k X 1)
e; : Vektor error pada waktu ke-t berukuran k X 1
p :Panjang lag
Bentuk dari VECM dengan lag 3 atau VECM(3) dengan variabel

berjumlah k dapat dituliskan persamaan sebagai berikut:

Awyp = IMygwyeq + 8% 1 + o+ DX e q

+F111AW1,1:—2 + F112Ax1,t—2 + et
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DaeBxpe—i + T2118wy i3 + 118X 13 +

Tk DXp e +eq s

Axyp =A%y 0q + p0x5 4 + -+
Mo Axp p—1 + T1218%1 p—p + Di228X5 15 +
(2.13)
ot DippAxp e + T A% 3 +

[228%5 5+ -+ oo Axp i + €3¢

Axp_q,e = M1 Bxy 1 + MpAxp g g + o+ My Axge g +
[ig1B%x1 2 + DigoBxo e + - +
DiperDxpe—; + Top1Axy e 3 +
Doz -3 + o 4 Do Bxp e + €3¢

atau

Aw, ¢ My My o Hyg][ Wit
Axq ¢ My, Tpp o Tpe|]| AXe-1
lek—l,tJ Mpy My o Miged [Axg—16-1

Ti11 Dz o Dok ][ AWae—2 ]
Tio1 Tizz o Tiak|| Bxie— +
Fikr Tie o Tiked LAXg ¢ ]
o117 o1z 0 Dok AWie-3 7 et
Lop1 Toap o Dogi|| AX1e-3 n €2t
k1 Doz o Doged LAxg—q 13 €rt
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dimana:
IM=46p
61
8,
M=1"71Br B2 - Fil (2.14)
S

2.1.10 Uji Autokorelasi
Uji Autokorelasi model dilakukan untuk melihat apakah suatu model layak
digunakan dalam peramalan data pada periode selanjutnya. Salah satu metode
yang digunakan dalam uji diagnostik adalah uji Portmanteau secara multivariat,
yang bertujuan untuk mengetahui adanya autokorelasi pada residual. Adapun
hipotesis yang diuji dalam uji ini adalah sebagai berikut (Liitkepohl, 2004):
H, :Tidak terdapat autokorelasi residual hingga lag ke-p.

H; :Terdapat autokorelasi residual hingga lag ke-p.

Statistik uji:
p
Q=T ) tr(CiCi CiCi) (2.15)
i=1
dimana,
C{  :Matriks penduga autokovarians residual model pada lag ke-p
T  :Banyak observasi

Kriteria uji:
H, diterima apabila nilai p-value dari statistic Q pada setiap lag ke-p lebih besar
dibandingkan dengan Tingkat signifikansi @, yang berarti tidak terdapat

autokorelasi residual hingga lag ke-p.
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2.1.11 Impulse Response Function

Impulse Response Function (IRF) menggambarkan bagaimana suatu
variabel bereaksi terhadap guncangan (shock) dari variabel lain dalam suatu
model, baik pada saat shock terjadi maupun di beberapa periode ke depan. IRF
menunjukkan lintasan atau pola perubahan variabel untuk kembali mencapai
keseimbangannya setelah mengalami gangguan. Dalam model VECM, perilaku
dinamis antar variabel dapat dianalisis melalui respon variabel endogen terhadap
kejutan dari variabel lainnya. Hasil IRF memberikan gambaran durasi dan sejauh
mana pengaruh dari guncangan suatu variabel terhadap variabel lain berlangsung
hingga dampaknya menghilang dan kembali ke keseimbangan (Maulida &
Juliansyah, 2024). Analisis dari IRF dapat dituliskan dari model VAR dalam

bentuk matriks sebagai berikut:

Yt Dy Py D3] [Yit-1 et
xl,f = cDZl CDZZ cbzg xl,t—l + ez,t
xz,t CD31 q)32 (D33 x2,t—1 e3,t

Dengan model VAR dalam kondisi stabil menjadi sebagai berikut:

_ i
Yt Vit P [P11 P12 Pi3] [Crt-i
X1t = | X1t +Z Dy Dyy Dy3| [€2t-i
X2, Xoel  TToldgy Py Dg3l L€3e-i

Vektor error dapat dituliskan sebagai berikut:

el,t 1 <c:yl,t
et| = ———=x adj(®;) X |&
Lzz det (@) < A4 (®i) X | "vas

g)’s,t
Dimana:
O, Dy, Py3]’
D, =Dy Dy Dy
D3y D3 D33



det (®;) merupakan determinan dari ®; dan adj(®;) adalah matriks adjoint

®;, sechingga didapatkan persamaan:

Yt Vit cI)11 Dy, Dy3 : Eyie
xl,t = xlt z 21 (Dzz cbzg X ad](q),) X EYz,t
X2,t d t(q)l) D3y D3y Dg3 Eyse

Selanjutnya notasi disederhanakan dengan mendefiisikan matriks ¢;, dimana

Dy, Dy Dyg)’
q)21 CDZZ CI)23
q)31 CDSZ (1)33

X adj(®;)

¢i = det(cbl)

Sehingga persamaan dapat ditulis sebagai berikut:

25

Vit Vit h11(h)  d12(h)  d13(R) [ [Evie-i
\xl.t] = [X1¢| + $21(h)  @a(h)  Pa3(h) [gyu—i‘
X2t Xt i—0 |¢$31(R)  P32(h)  P33(h)[LEyse—
atau
=@+ ) b (2.16)

Dalam konteks ini, koefisien ¢p11(h), ¢12(h), ¢p13(h), Pp21(h), P22(R), Ppo3(h),

¢31(h), P3,(h), ¢p33(h) merupakan Impulse Response Function yang digunakan

untuk melihat dampak guncangan (shock) dari masing-masing variabel yang

divisualisasikan dengan grafik (Liitkepohl, 2004).
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- T - -

Gambar 2.1 Grafik IRF

2.1.12 Variance Decomposition

Variance Decomposition (VD) digunakan untuk memprediksi seberapa
besar kontribusi perubahan varian pada setiap variabel akibat terdapatnya
perubahan variabel tertentu. Analisis tersebut memberikan informasi tentang
proporsi pengaruh guncangan (shock) dari variabel itu sendiri dan pengaruh dari
guncangan variabel lainnya. Dengan demikian, dapat diketahui sejauh mana peran
suatu variabel dalam memengaruhi variabel lainnya. Model VD pada jangka
waktu ke-/, dapat ditulis sebagai berikut (Liitkepohl, 2004):

oy1c(h)? = 001[911(0)% + 11 (D)% + -+ ¢4 (A — 1)?] 2.17)

+0Z4:[12(0)% + p12(1)? + -+ + ¢y, (h — 1)?]

Dimana variabel O'ylt(h)z menunjukkan total perubahan menunjukkan
total perubahan (varian) dari variabel y; pada waktu ke-A. Varian ini terdiri dari
dua bagian, yaitu pengaruh dari guncangan y; terhadap dirinya sendiri, yang

diwakili oleh o};, dan koefisien impulse response ¢11(0)% + 15 (1) + -+ +
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¢11(h — 1), serta pengaruh dari variabel lain, seperti, x; yang diwakili oleh 62,
dan koefisien impulse response ¢1,(0)? + ¢1,(1)% + -+ + ¢p1,(h — 1). Dalam
analisis ini, waktu ke-i digunakan untuk melihat perkembangan pengaruh
guncangan dari periode sekarang hingga beberapa periode ke depan.
2.1.13 Mean Absolute Percentage Error

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk mengukur tingkat
kesalahan dalam suatu model peramalan dengan menghitung rata-rata kesalahan
persentase absolut antara nilai yang diprediksi dan nilai aktual. Persamaan MAPE

dapat dituliskan sebagai berikut (Montgomery dkk., 2008):
1N lye = fi
MAPE = 2" 2 x 100% (2.18)
T = Nt

dimana:

y; : Data periode ke-¢

f+  : Data peramalan periode ke-#

T  :Banyak observasi
Keakuratan Keakuratan MAPE terdiri dari beberapa range, menurut (Khairina
dkk., 2019) tingkat keakuratan model berdasarkan range MAPE sebagai berikut:

Tabel 2.1 Kriteria Nilai pada MAPE

MAPE Keakuratan
MAPE < 10% Sangat Akurat
10% < MAPE < 20% Akurat
20% < MAPE < 50% Cukup Akurat
MAPE > 50% Kurang Akurat
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2.1.14 Missing Value

Satu masalah utama dalam pegolahan data adalah adanya nilai yang hilang
(missing values) yaitu dimana sebagian data tidak lengkap atau hilang. Masalah
ini sering kali menghambat proses analisis karena nilai yang hilang bisa
mempengaruhi efisiensi dan akurasi hasil penelitian. Menurut Riko & Mudi
(2023) ada 4 metode yang dilakukan untuk melakukan imputasi tersebut yaitu
menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN), Neural Network, nilai mean,
dan nilai maksimum dari suatu variabel. Berdasarkan pengujian, didapatkan
bahwa metode KNN yang memberikan hasil terbaik dengan nilai RMSE terendah

dibandingkan dengan metode lainnya. Persamaan sebagai berikut.

n Vit
y — = d(xltr xlt,i) ' (219)
1t
= d(xltr x1t,i)

dimana:

A~

Vit : Nilai prediksi/estimasi dari variabel y,

(xlt, xlt,i) : Jarak nilai dari variabel x;, dengan xq;

Viti : Nilai tetangga dari variabel y,
1 : Nilai pembobot dari variabel lain
d(xw xlt,i)

2.1.15 Curah Hujan

Curah hujan merupakan salah satu unsur utama dalam sistem iklim yang
berperan penting dalam siklus hidrologi, pertanian, dan ketersediaan air. Curah
hujan menunjukkan jumlah air hujan yang turun ke permukaan bumi dalam
periode waktu tertentu, yang umumnya diukur dalam satuan milimeter (mm). Pola

dan intensitas curah hujan sangat dipengaruhi oleh faktor geografis, musim,
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sirkulasi atmosfer, serta fenomena iklim global seperti EI Nino dan La Nina. Oleh
karena itu, perubahan pada pola curah hujan sering dijadikan sebagai indikator
penting dalam mendeteksi perubahan iklim. Di Kota Kupang, Nusa Tenggara
Timur, menunjukkan bahwa dalam rentang waktu 30 tahun terakhir (1991-2020),
curah hujan tahunan mengalami penurunan. Fenomena El Nino dan La Nina juga
terbukti memengaruhi karakteristik curah hujan di wilayah Kupang. EI Nino
menyebabkan meningkatnya jumlah hari tanpa hujan berturut-turut (Consecutive
Dry Days/CDD). Dengan demikian, curah hujan di wilayah ini sangat dipengaruhi
oleh dinamika iklim global, sehingga pemantauan dan analisis jangka panjang
menjadi sangat penting untuk perencanaan dan kebijakan adaptasi iklim (Beis
dkk., 2022).
2.1.16 Suhu Udara

Suhu udara merupakan salah satu unsur iklim yang menunjukkan tingkat
panas atau dinginnya udara di suatu wilayah. Suhu ini dipengaruhi oleh
pergerakan matahari, topografi, tutupan lahan, dan kondisi atmosfer. Dalam
konteks perubahan iklim, suhu udara menjadi indikator penting yang sering
dianalisis untuk melihat pemanasan global maupun perubahan iklim regional.
Secara umum, suhu udara terdiri atas suhu maksimum, suhu minimum, dan suhu
rata-rata. Perubahan suhu udara dapat berdampak signifikan terhadap proses alam,
seperti penguapan, pembentukan awan, dan pola hujan, serta berdampak langsung
pada aktivitas pertanian, kesehatan, dan ketersediaan air. Peningkatan suhu udara
juga memperbesar potensi penguapan, yang pada akhirnya dapat mempercepat

terjadinya kekeringan, terutama jika tidak diimbangi dengan curah hujan yang
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cukup. Oleh karena itu, suhu udara menjadi salah satu parameter penting yang
perlu diperhatikan dalam kajian iklim dan lingkungan (Fadholi dkk., 2013).
2.1.17 Kelembaban Udara

Kelembapan udara menggambarkan jumlah uap air yang terkandung di
atmosfer. Udara akan terasa lembap jika kandungan uap airnya tinggi, dan kondisi
ini biasanya dipengaruhi oleh suhu udara semakin hangat suhu semakin besar
kemampuan udara untuk menahan uap air. Meskipun hanya menyumbang
sebagian kecil dari massa atmosfer, uap air memiliki peran penting dalam proses
cuaca dan iklim. Uap air ini dapat mengalami kondensasi dan membentuk awan
yang pada akhirnya menghasilkan presipitasi seperti hujan. Oleh karena itu,
kelembapan udara menjadi salah satu faktor utama yang memengaruhi
pembentukan awan dan intensitas curah hujan. Ketika kelembapan relatif rendah,
udara menjadi kering dan proses pembentukan awan berkurang, sehingga potensi
hujan menurun. Sebaliknya, kelembapan yang tinggi memperbesar peluang
terjadinya hujan, sehingga perubahan kelembapan dapat berdampak langsung
terhadap pola curah hujan suatu wilayah (Haryanto, 2023).
2.1.18 Kecepatan Angin

Angin merupakan pergerakan udara yang terjadi karena perbedaan tekanan
udara di permukaan bumi, bergerak dari wilayah bertekanan tinggi menuju
wilayah bertekanan rendah. Kecepatan dan arah angin dipengaruhi oleh beberapa
faktor, antara lain ketinggian suatu daerah, kondisi geografis, topografi wilayah,
dan karakteristik biometrik daerah tersebut. Misalnya, daerah yang berada di
dataran tinggi atau pegunungan akan mengalami pola kecepatan angin yang

berbeda dibandingkan dengan daerah dataran rendah. Kecepatan angin diukur
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menggunakan alat bernama anemometer. Anemometer bekerja dengan cara
merekam putaran baling-baling yang terdorong oleh hembusan angin. Putaran ini
kemudian diubah menjadi nilai kecepatan angin yang dapat ditampilkan secara
otomatis. Pengukuran ini penting untuk memantau kondisi cuaca serta
mendukung berbagai aplikasi, mulai dari navigasi hingga perencanaan energi
terbarukan (Al Hakim dkk., 2020).
2.1.19 Penyinaran Matahari

Penyinaran matahari adalah durasi waktu ketika intensitas radiasi matahari
yang mencapai permukaan bumi melebihi 120 W/m?. Unsur klimatologi ini
berperan penting dalam proses iklim, cuaca, dan produktivitas pertanian.
Pengukuran lama penyinaran matahari di Indonesia umumnya menggunakan
Campbell Stokes Recorder, yaitu alat berbentuk bola kaca berdiameter 10 cm yang
memfokuskan sinar matahari pada kertas pias. Radiasi yang melebihi ambang
batas akan membakar kertas tersebut, dan panjang jejak terbakar menunjukkan
lama penyinaran dalam satu hari. Hasil pengukuran Pusat Sains dan Teknologi
Atmosfer menunjukkan bahwa distribusi lama penyinaran sangat dipengaruhi
oleh musim dan kondisi atmosfer. Pada musim hujan, durasi penyinaran
cenderung pendek akibat tingginya tutupan awan, sedangkan pada musim
kemarau lebih merata dan panjang. Radiasi matahari yang diterima bumi terdiri
dari radiasi langsung (direct radiation) dan radiasi hamburan atmosfer (diffuse
radiation), dikenal sebagai radiasi global atau insolasi. Di wilayah tropis, fluktuasi
lama penyinaran relatif kecil sepanjang tahun, sedangkan di lintang tinggi

perbedaannya lebih besar. Pemantauan lama penyinaran matahari penting untuk
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mendukung analisis iklim, perencanaan pertanian, serta pemanfaatan energi surya
(Hamdji, 2020).
2.1.20 EI Nino

El Nino adalah fenomena iklim global yang terjadi akibat pemanasan suhu
permukaan laut yang tidak biasa di bagian tengah dan timur Samudra Pasifik.
Perubahan suhu ini menyebabkan gangguan pada pola cuaca di berbagai belahan
dunia, termasuk Indonesia. Intensitas fenomena ini diukur menggunakan Oceanic
Nifio Index (ONI), yaitu indikator yang menghitung anomali suhu permukaan laut
di wilayah Pasifik tengah (Nino 3.4). Nilai ONI > +0,5 menandakan kondisi El
Nifo, sedangkan nilai <—0,5 menunjukkan La Nifia, dan nilai di antara keduanya
mencerminkan kondisi netral Fenomena EI Nifio biasanya menyebabkan
penurunan curah hujan yang signifikan dan memperpanjang musim kemarau,
sehingga berpotensi menimbulkan kekeringan. Di Indonesia, dampak El Nifio
seringkali terlihat dari musim kemarau yang berkepanjangan dan suhu udara yang
meningkat, yang berkontribusi terhadap degradasi lingkungan dan kekurangan
sumber daya air. Fenomena ini juga mempengaruhi sektor pertanian, khususnya
produksi tanaman pangan seperti padi, yang sangat bergantung pada ketersediaan
air dan pola curah hujan yang stabil. Musim kemarau yang panjang dan suhu
tinggi akibat E1 Nino dapat meningkatkan risiko kebakaran hutan dan menurunkan
produktivitas pertanian. Oleh karena itu, pemantauan dan mitigasi dampak El
Nino sangat penting untuk menjaga ketahanan pangan dan lingkungan di

Indonesia, terutama di daerah-daerah rawan seperti Jawa Timur (Karmen, 2023).
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2.1.21 EViews
EViews (Econometric Views) merupakan perangkat lunak statistik dan
ekonometrika yang dirancang untuk membantu analisis data, estimasi model
ekonometrika, peramalan, serta simulasi berbagai model ekonomi dan keuangan.
EViews banyak digunakan oleh peneliti, akademisi, lembaga pemerintah, bank
sentral, dan organisasi internasional karena memiliki kemampuan yang
komprehensif dalam mengolah data time series, cross section, maupun panel data.
Selain menyediakan metode estimasi dasar seperti Ordinary Least Squares (OLS),
EViews juga mendukung berbagai analisis lanjutan, antara lain Vector
Autoregression (VAR), Structural Vector Autoregression (SVAR), Vector Error
Correction Model (VECM), Cointegration Test, Impulse Response Function
(IRF), dan Forecast Error Variance Decomposition (FEVD). EViews dipilih
sebagai salah satu perangkat lunak utama dalam analisis sistem makroekonomi
karena kemampuannya dalam mengestimasi dan menginterpretasikan model VAR
hingga VECM secara efisien serta kemudahan penggunaannya dalam aplikasi
penelitian empiris (Ouliaris dkk., 2018).
2.2 Kajian Integrasi Topik dengan Al-Qur’an
Analisis hubungan antar variabel dalam penelitian ilmiah bertujuan untuk
memahami keterkaitan fenomena yang kompleks. Dalam penelitian ini, metode
Vektor Error Correction Model digunakan untuk menelaah keterkaitan jangka
pendek dan jangka panjang antara faktor-faktor iklim (curah hujan, suhu,
kelembapan, lama penyinaran matahari, kecepatan angin, serta fenomena El Nino)
terhadap produksi padi. Islam memandang bahwa usaha manusia dalam memahami

fenomena alam adalah bagian dari ikhtiar ilmiah yang sejalan dengan perintah Allah
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untuk memperhatikan tanda-tanda kebesaran-Nya. Upaya ini menjadi penting
dalam rangka menjaga ketahanan pangan, keberlanjutan sumber daya alam, serta
kesejahteraan umat, selama dilakukan dengan cara yang sahih, bermanfaat, dan
tidak bertentangan dengan akidah. Salah satunya terdapat dalam Al-Qur’an,

khususnya pada Surat ‘Abasa ayat 24-32, di mana Allah SWT berfirman (Kemenag,

2022):
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Artinya:

“Maka hendaklah manusia memperhatikan makanannya. Sesungguhnya Kami
benar-benar telah mencurahkan air (dari langit), kemudian Kami belah bumi
dengan sebaik-baiknya, lalu Kami tumbuhkan biji-bijian di bumi itu, anggur dan
sayur-sayuran, zaitun dan kurma, kebun-kebun yang lebat, buah-buahan dan
rumput-rumputan, untuk kesenanganmu dan untuk binatang-binatang ternakmu.”

Menurut Tafsir Kementerian Agama, manusia diperintahkan untuk
memperhatikan makanan yang dikonsumsinya setiap hari, karena pada hakikatnya
makanan tersebut merupakan karunia Allah yang melalui proses panjang dan
teratur. Allah menurunkan hujan dari langit, membelah bumi yang tandus sehingga
subur kembali, lalu menumbuhkan biji-bijian, termasuk padi dan gandum, anggur,
sayur-sayuran, zaitun, kurma, serta kebun yang rindang dengan berbagai buah dan
rerumputan. Semua itu diciptakan untuk kemakmuran manusia sekaligus sebagai
rezeki bagi hewan ternak.

Ayat ini menunjukkan bahwa sistem pertanian pada dasarnya telah diatur
oleh Allah melalui sunnatullah, yaitu keteraturan alam. Proses air hujan, kesuburan
tanah, suhu, sinar matahari, hingga tumbuhnya tanaman merupakan rangkaian yang

saling berhubungan. Jika salah satu faktor terganggu misalnya hujan berkurang,
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suhu terlalu tinggi akibat fenomena El Nifio, atau kelembapan tidak stabil maka
akan memengaruhi hasil pertanian, termasuk produksi padi.

Dalam konteks penelitian ini, penjelasan Al-Qur’an tersebut selaras
dengan pendekatan ilmiah yang digunakan, yaitu metode Vektor Error Correction
Model. Metode ini menganalisis hubungan jangka pendek dan jangka panjang
antara variabel iklim (curah hujan, suhu, kelembapan, lama penyinaran matahari,
dan kecepatan angin) terhadap produksi padi. Sebagaimana ayat-ayat di atas
menggambarkan keteraturan proses alam dari turunnya hujan hingga tumbuhnya
tanaman, analisis produksi padi menggunakan metode Vektor Error Correction
Model membantu menjelaskan bagaimana perubahan dalam faktor iklim akan
memengaruhi produktivitas pertanian.

Dengan demikian, penelitian ini sejalan dengan pesan Al-Qur’an bahwa
manusia tidak hanya diperintahkan untuk menikmati hasil pertanian, tetapi juga
memahami proses dan keteraturan yang melandasinya. Usaha ilmiah melalui
analisis produksi padi menggunakan metode Vektor Error Correction Model dapat
dipandang sebagai bagian dari ikhtiar membaca sunnatullah, yaitu hukum alam
ciptaan Allah, agar manusia mampu menjaga ketahanan pangan, mengelola sumber
daya pertanian secara berkelanjutan, dan menumbuhkan rasa syukur kepada Allah
atas segala nikmat-Nya.

2.3 Kajian Topik dengan Teori Pendukung

Tanaman padi (Oryza sativa L) merupakan sumber bahan pangan utama
bagi hampir seluruh penduduk Indonesia. Padi tidak hanya memiliki nilai ekonomi,
tetapi juga memiliki nilai budaya dan sosial yang penting karena berperan dalam

memenuhi kebutuhan pokok masyarakat khususnya di Jawa Timur. Pemerintah
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Provinsi Jawa Timur mendorong petani lokal untuk meningkatkan produksi padi.
Sektor pertanian tidak terlepas dari beberapa faktor, antara lain adalah faktor
atmosfer, dimana tanaman padi akan produktif pada keadaan atmosfer tertentu saja
khususnya pada kasus fenomena El-nino yang menyebabkan angin pasat timur
melemah dan berakibat kemarau panjang. Terdapat faktor-faktor yang
mempengaruhi produktivitas padi pasca El-nino. Faktor-faktor yang digunakan
meliputi curah hujan, suhu udara, kelembapan udara, Oceanic Nino Index (ONI),
lama penyinaran matahari, dan kecepatan angin. Terdapat beberapa metode dalam
menganalisis produksi padi pasca El-nino, salah satunya yaitu metode Vector Error
Correction Model (VECM).

Implementasi  Vector Error Correction Model (VECM) dalam
menganalisis produksi padi pasca El-nino dengan beberapa faktor seperti curah
hujan, suhu udara, kelembapan udara, Oceanic Nino Index (ONI), lama penyinaran
matahari, dan kecepatan angin diawali dengan identifikasi data melalui analisis
statistik deskriptif dan grafik time series untuk mengamati pola pergerakan produksi
padi, curah hujan, suhu udara, kelembapan udara, Oceanic Nino Index (ONI), lama
penyinaran matahari, dan kecepatan angin yang telah dikumpulkan dari website
BPS, BMKG, dan NOAA. Uji stasioneritas dilakukan untuk masing-masing data
in-sample pada variabel produksi padi, curah hujan, suhu udara, kelembapan udara,
Oceanic Nino Index (ONI), lama penyinaran matahari, dan kecepatan angin dengan
Augmented Dickey-Fuller Test (ADF) untuk memastikan data stasioner, dan jika
tidak stasioner pada tingkat level, dilakukan differencing. Setelah dilakukkan
differencing data diuji ADF kembali, jika data differencing stasioner maka

dilanjutkan ke analisis selanjutnya yaitu penentuan panjang lag optimal yang
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ditetapkan berdasarkan nilai AIC terkecil, dan identifikasi model VAR. Setelah itu
dilanjutkan dengan uji stabilitas model untuk memvalidasi model untuk analisis
IRF dan VD. Selanjutnya, dilakukkan wuji kointegrasi dengan Johansen
cointegration test untuk menganalisis adanya kointegrasi antar variabel. Jika
terdapat kointegrasi antar variabel, analisis dilanjutkan dengan menggunakan
metode VECM. Kausalitas Granger digunakan untuk mengidentifikasi hubungan
kausalitas antara dua variabel.

Data variabel produksi padi, curah hujan, suhu udara, kelembapan udara,
Oceanic Nino Index (ONI), lama penyinaran matahari, dan kecepatan angin
dilakukkan estimasi parameter VECM. Hasil estimasi parameter VECM akan
diidentifikasi untuk memahami hubungan jangka pendek dan panjang antara
produksi padi, curah hujan, suhu udara, kelembapan udara, Oceanic Nino Index
(ONI), lama penyinaran matahari, dan kecepatan angin. Model VECM kemudian
dievaluasi dengan uji autokorelasi model yang menggunakan uji Portmanteau.
Selanjutnya, dilakukan analisis Impulse Response Function (IRF) untuk melihat
respon masing-masing variabel terhadap guncangan pada variabel lain, serta
analisis Variance Decomposition (VD) untuk mengukur kontribusi variabel
terhadap perubahan variabel lain dalam periode mendatang dalam bentuk
persentase. Terakhir dilakukkan perhitungan MAPE, perhitungan MAPE ini
dibandingkan dari data hasil peramalan dengan data out-sample untuk menilai
keakuratan model VECM. Hasil ini diharapkan dapat memberikan gambaran
mendalam tentang interaksi antara produksi padi dengan faktor iklim dalam

mendukung tingkat produksi padi di Jawa Timur.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis Penelitian
Penelitian ini mengadopsi jenis penelitian kuantitatif, memanfaatkan data
numerik dan statistik untuk meneliti implementasi Vector Error Correction Model
dalam menganalisis produksi padi pasca El Nino di Jawa Timur. Kajian literatur
yang melibatkan buku dan artikel ilmiah terkait metodologi kuantitatif. Pendekatan
ini memungkinkan peneliti untuk memahami hubungan dinamis antar variabel
dalam jangka pendek maupun jangka panjang.
3.2 Data dan Sumber Data
Data yang digunakan adalah data sekunder berbasis deret waktu dengan

periode bulanan yang diunduh melalui situs resmi Badan Pusat Statistik BPS
(2024), Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika BMKG (2025),dan National
Oceanic and Atmospheric Administration NOAA (2025) diakses pada tanggal 22
September 2025 yang berisi data publikasi produksi padi (Ton), curah hujan (mm),
suhu udara (°C), kelembapan udara (%), kecepatan angin (m/s), lamanya
penyinaran (jam), dan Oceanic Nino Index (index) dengan periode Januari 2015
hingga Desember 2024. Penelitian ini menggunakan aplikasi E-views /2, dan
variabel-variabel yang digunakan adalah sebagai berikut:

y1t : Produksi Padi (Ton)

x1¢ : Curah Hujan (mm)

X2+ : Suhu Udara (°C)

X3¢ : Kelembapan Udara (%)

38
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X4+ : Kecepatan angin (m/s)
xs. :Penyinaran matahari (Jam)
Xgr - Oceanic Nino Index (index)
33 Teknik Pengumpulan Data
Teknik pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan melalui Teknik
dokumentasi yang bertujuan menggali informasi dari berbagai referensi terpercaya
yang berkaitan dengan topik penelitian. Peneliti mengunduh data produksi padi,
curah hujan, suhu udara, kelembapan udara, lama penyinaran matahari, kecepatan
angin, dan Oceanic Nino Index (ONI) melalui situs resmi Badan Pusat Statistika
(BPS), Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG), National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), serta untuk periode Januari
2015 hingga Desember 2024. Proses pengumpulan data dilakukan dengan
pengelolaan dataset yang tersedia. Data yang terkumpul kemudian dikelompokkan
dalam bentuk deret waktu bulanan untuk keperluan analisis mendalam
menggunakan metode Vector Error Correction Model (VECM). Langkah ini
penting untuk memastikan data yang digunakan mampu menganalisis produksi padi
pasca El Nino di Jawa Timur secara akurat.
3.4 Teknik Analisis Data
Langkah-langkah analisis yang digunakan dalam penelitian ini sebagai
berikut:
1. Statistik Deskriptif
Melakukan analisis statistik deskriptif untuk masing-masing variabel data
produksi padi, curah hujan, suhu udara, kelembapan udara, Oceanic Nino

Index (ONI), lama penyinaran matahari, dan kecepatan angin.
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Standarisasi Data

Mengubah nilai-nilai variabel dengan nilai yang memiliki skala yang
sama dengan menggunakan persamaan (2.1)

Uji Stasioneritas

Menguji stasioneritas data menggunakan Augmented Dickey Fuller (ADF)
pada persamaan (2.2). Jika data tidak stasioner pada tingkat level,
dilakukan differencing dengan persamaan (2.3). Setelah dilakukkan
differencing, data diuji ADF kembali, jika data differencing sudah stasioner
maka dilanjutkan ke analisis selanjutnya.

Menetapkan Panjang Lag Optimal

Menentukan panjang lag optimal berdasarkan nilai AIC terkecil pada
persamaan (2.5) dengan lag maksimal ditentukan terlebih dahulu dengan
persamaan (2.4). Penetapan panjang lag optimal ini akan digunakan pada
analisis selanjutnya.

Identifikasi VAR

Mengestimasi parameter model VAR dengan bantuan E-Views 12 dan
dilakukkan pemodelan VAR seperti persamaan (2.7).

Uji Stabilitas

Melakukan pengujian stabilitas model VAR dengan lag yang telah
ditentukan dengan melihat modulus hasil persamaan (2.8). Model
dikatakan stabil jika seluruh akar berada dalam lingkaran unit kompleks
atau modulus (z) < 1.

Uji Kointegrasi

Menguji kointegrasi data menggunakan Johansen cointegration test pada



10.

1.

12.

41

persamaan (2.9). Jika data menunjukkan adanya kointegrasi, analisis,
dilanjutkan dengan model VECM.

Uji Kausalitas

Menganalisis hubungan kausalitas anatar variabel menggunakan Granger
causality test dengan membandingkan hasil F-statistik dari persamaan
(2.10) dengan F-tabel.

Identifikasi VECM

Mengestimasi parameter model VECM dengan bantuan E-Views 12 dan
dilakukkan perhitungan matriks koefisien untuk setiap variabel dalam
jangka panjang dengan menggunakan persamaan (2.14) untuk
mendapatkan model VECM seperti persamaan (2.13). Identifikasi
parameter ini untuk menganalisis hubungan jangka pendek dan jangka
panjang antar variabel.

Uji Diagnostik

Uji diagnostik model dilakukan untuk menilai kelayakan model dalam
meramalkan data, dengan menggunakan uji autokorelasi yaitu uji
Portmanteau dengan persamaan (2.15)

Analisis Impulse Response Function (IRF)

Menganalisis respon variabel beberapa periode ke depan terhadap
guncangan pada variabel lain dengan menggunakan persamaan (2.16).
Analisis Variance Decomposition (VD)

Mengukur kontribusi setiap variabel terhadap perubahan variabel lain

dalam beberapa periode ke depan, dinyatakan dalam bentuk persentase
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menggunakan persamaan (2.17).

Analisis Kebaikan Model

Mengukur kebaikan model menggunakan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) dengan persamaan (2.18) pada data hasil peramalan dari

model dengan data out-sample.
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3.5 Diagram Alir Penelitian

Diagram alir penelitian dari tahap analisis data sebagai berikut.

f Data /—» Penanganan
Missing Value
Statistika Deskriptif
v

Standarisasi Data

Data In-sample

¢ ¢

' : Tidak o Ya Menghitung
Differencing |«—» Uji Stasioner ™ Lag Optimum
Identifikasi VAR
Differencing l
I Tidak
Uji Stabilitas
l Ya
Tidak
Uji Kointegrasi

iYa

Uji Kausalitas

iYa

Identifikasi VECM

v

Uji Autokorelasi

Tidak

Tidak

A

Ya

D O




W

A

Analisis IRF dan Analisis VD

Data In-sample

v
/ Model VECM /

Data Out-sample / Akurasi Model /

v
I Selesai I

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Penanganan Missing Value

Pada data penelitian ini, terdapat missing value yaitu dimana sebagian data
tidak lengkap atau hilang pada lampiran 1. Masalah ini sering kali menghambat
proses analisis dan pada penelitian ini ditangani menggunakan metode KNN.
Dalam penelitian ini digunakan jumlah tetangga terdekat sebanyak n = 5.
Pemilihan nilai n tersebut berdasarkan karakteristik data klimatologi yang memiliki
variansi yang cukup tinggi. Pada persamaan (2.19) penanganan missing value
menggunakan metode K-Nearest Neighbour (KNN) dengan pendekatan
pembobotan berbasis jarak. Ilustrasi penerapan KNN, dilakukan penanganan
missing value sekitar 30% pada variabel curah hujan dengan pada periode
pengamatan ke-14 bulan Januari 2015 dinyatakan sebagai berikut.

Tabel 4.1 Data Simulasi Pengamatan Sekitar Periode ke-14 Januari 2015

Periode

Pengamatan X X X X X
Januari 1 2 3 4 5
2015

Ke-12 3.60 26.50 88 3 5.00
Ke-13 3.50 28.90 78 3 0.60
Ke-14 — 28.60 78 3 6.30
Ke-15 2.80 29.20 74 2 3.40
Ke-16 24.50 27.10 85 3 9.50
Ke-17 0.40 27.90 84 3 5.20

Selanjutnya, ditentukan kandidat tetangga terdekat yang memiliki data
lengkap pada variabel curah hujan dan berada pada periode waktu yang berdekatan
dengan tanggal pengamatan. Kandidat tetangga tersebut terdapat pada tabel 4.2

sebagai berikut:
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Tabel 4.2 Tetangga Periode Pengamatan ke-14 Januari 2015

Periode
Tetangga | Pengamatan
ke-i Januari X1 X2 X3 X4 Xs
2015
1 Ke-12 3.60 26.50 88 3 5.0
2 Ke-13 3.50 28.90 78 3 0.60
3 Ke-15 2.80 29.20 74 2 3.40
4 Ke-16 24.50 27.10 85 3 9.50
5 Ke-17 0.40 27.90 84 3 5.20

Berdasarkan Tabel 4.2 dilakukan perhitungan jarak antara data pada periode
pengamatan ke-14 bulan Januari 2015 dengan masing-masing kandidat tetangga

menggunakan jarak Euclidean.

Alxyenes) = Vo — 2207 + (o3 — x31)% + (xar — x41)% + (x5 — x5)?

Untuk i = 1 (periode ke-12)

\/(28.60 —26.50)2+ (78 —88)2 + (3—3)2 +(6.30 — 5)2

= /106.10 ~ 10.30

d(xu,xm)

Untuk i = 2 (periode ke-13)

Aixyne,) = +/(28.60 —28.90)2 + (78 — 78)2 + (3 — 3)2 + (6.30 — 0.60)2
= /3258~ 5.71

Untuk i = 3 (periode ke-15)

Ayexes) = +/(28.60 —29.20)% + (78 — 74)2 + (3 — 2)2 + (6.30 — 3.40)?
= 2577 ~ 5.08

Untuk i = 4 (periode ke-16)

Aixyexes) = +/(28.60 —27.10)% + (78 — 85)% + (3 — 3) + (6.30 — 9.50)2

~ V6149~ 784
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Untuk i = 5 (periode ke-17)

Aixyoxes) = +/(28.60 —27.90)2 + (78 — 84)2 + (3 — 3)2 + (6.30 — 5.20)2
= V3770 ~ 6.14

Nilai jarak Euclidean yang diperoleh selanjutnya digunakan untuk menghitung
bobot, sebagaimana pada Tabel 4.3 sebagai berikut.

Tabel 4.3 Hasil Perhitungan Jarak Euclidean dan Bobot KNN

Tetgngga Ay x02) 1
ke-i d(xu,xt,i)
1 10.30 0.097
2 5.71 0.175
3 5.08 0.196
4 7.84 0.127
5 6.14 0.162

Nilai jarak Euclidean pada Tabel 4.3 selanjutnya diubah menjadi bobot (1/d). Bobot
tersebut kemudian digunakan untuk menghitung estimasi nilai missing value

dengan metode KNN berdasarkan persamaan (2.19) sebagai berikut.

5;11.“ — (0.097-3.60)+(0.175-3.50)+(0.196-2.80)+(0.127-24.50)
+(0.162-0.40)

0.097+0.175+0.196+0.127+0.162

4.6868
= 0.7570

~ 6.69

Berdasarkan hasil perhitungan tersebut, diperoleh estimasi nilai missing
value pada periode ke-14 bulan Januari 2015 sebesar 6.69. Selajutnya, penanganan
missing value pada periode lainnya dilakukan dengan prosedur yang sama. Setelah
proses imputasi missing value dilakukan, data klimatologi harian yang telah
lengkap diolah dengan cara dirata-ratakan menjadi data bulanan. Proses
perhitungan rata-rata ini dilakukan untuk menyelaraskan frekuensi dan klimatologi
dengan data produksi padi dari Badan Pusat Statistik (BPS) serta data Oceanic

Nino Index (ONI) dari National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA),
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yang telah tersedia dalam format bulanan. Hasil perhitungan hasil pengamatan

disajikan pada Tabel 4.4. dan secara lebih rinci disajikan pada lampiran 2.

Tabel 4.4 Hasil Pengamatan Sekitar Periode ke-14 Januari 2015

Periode
Pengamatan X X X X X
Januari 1 2 3 4 5
2015
Ke-12 3.60 26.50 88 3 5.00
Ke-13 3.50 28.90 78 3 0.60
Ke-14 6.69 28.60 78 3 6.30
Ke-15 2.80 29.20 74 2 3.40
Ke-16 24.50 27.10 85 3 9.50
Ke-17 0.40 27.90 84 3 5.20
4.2 Statistika Deskriptif

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data produksi padi, curah

hujan, suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, penyinaran matahari, dan

indeks El Nino yang dianalisis dalam periode Januari 2015 hingga Desember 2024.

Data tersebut diperoleh dari Badan Pusat Statistik, Badan Meteorologi Klimatologi

dan Geofisika, dan National Oceanic and Atmospheric Administration. Untuk

memperoleh gambaran awal mengenai karakteristik data yang digunakan dalam

penelitian ini, dilakukan identifikasi statistik deskriptif terhadap semua variabel.

Statistik deskriptif ini bertujuan untuk melihat kecenderungan umum dari data,

termasuk nilai rata-rata, median, nilai maksimum, dan nilai minimum, yang

mencerminkan sebaran serta pola dari masing-masing variabel. Adapun hasil

statistik deskriptif dari seluruh variabel dapat dilihat pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5 Statistika Deskriptif

Variabel Observasi Rata-rata Maximum Minimum Stan(.iarzd
Deviasi
Produksi 120 583106.7106| 2293296.400 | 20361.9424 | 563097.3858
Padi (Ton)
Curah 120 48.6624 4251.5023 0 394.1835
Hujan (mm)
S“h‘(‘og)dara 120 27.0125 28.9229 25.4906 0.7432
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Lanjutan Tabel 4.5 Statistika Deskriptif

Variabel Observasi Rata-rata Maximum Minimum Stan(.lar.d
Deviasi
Kelembaban
Udara (%) 120 79.2734 86.1609 67.7885 4.5073
Kecepatan 120 1.8905 3.1371 1.1856 0.4325
Angin (m/s)
Penyinaran
Matahari 120 6.1208 9.1186 2.6630 1.6478
(Jam)
Oceanic
Nino Index 120 0.1216 2.6000 —1.3000 0.9565
(index)

Berdasarkan hasil statistik deskriptif, seluruh variabel memiliki 120
observasi sehingga data lengkap dan dapat digunakan untuk analisis lanjutan. Nilai
rata-rata, minimum, maksimum, dan standar deviasi menunjukkan adanya
perbedaan skala serta tingkat variasi antarvariabel. Variabel produksi padi memiliki
nilai rata-rata sebesar 583106.71 ton dengan standar deviasi sebesar 563097.39
ton. Hal ini menunjukkan bahwa produksi padi mengalami dari nilai rata-ratanya.
Curah hujan memiliki rata-rata sebesar 48.66 mm dengan standar deviasi 394.18
mm. Nilai standar deviasi yang jauh lebih besar daripada rata-ratanya menunjukkan
bahwa curah hujan mengalami fluktuasi selama periode pengamatan. Sedangkan
variabel lainnya nilai standar deviasi yang kecil menunjukkan bahwa variabel
lainnya cenderung stabil dan tidak banyak menyimpang dari nilai rata-ratanya.
Produksi padi dan curah hujan memiliki variasi data yang lebih beragam, sedangkan
suhu udara dan kecepatan angin cenderung lebih konsisten. Oleh karena itu, perlu
dilakukan standarisasi data, misalnya dengan metode Z-score, agar seluruh variabel
berada pada skala yang sama sehingga analisis VAR atau VECM dapat

menghasilkan estimasi yang lebih baik dan mudah dibandingkan antarvariabel.
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4.3 Standarisasi Data

Proses untuk mengubah skala variabel dalam suatu dataset sehingga
memiliki skala yang seragam. Hal ini bertujuan agar data lebih mudah
dibandingkan dan dianalisis. Salah satu teknik standarisasi yang digunakan adalah
menggunakan metode z-score yang mengukuran seberapa jauh sebuah nilai data
menyimpang dari rata-rata dalam satuan standar deviasi. Dengan menggunakan z-
score, data dari berbagai populasi dengan rata-rata dan standar deviasi yang
berbeda, dapat diubah sehigga memiliki nilai dengan skala yang sama. Dengan
skala yang standar tersebut, hal ini mempermudah analisis dan perbandingan antar
variabel yeng berbeda jenis dalam satu data set. Pada penelitian ini data dipisah
menjadi data in-sample (Lampiran 3) sebesar 90% dan out-sample (lampiran 4)
sebesar 10%. Data in-sample memuat periode januari 2015 sampai desember 2023,
sedangkan data out-sample memuat periode januari 2024 sampai desember 2024.

Proses standarisasi data dilakukan menggunakan persaman (2.3) dengan
mengacu pada nilai rata-rata dan standar deviasi yang disajikan pada Tabel 4.5.
Melalui proses tersebut, diperoleh dua terstandarisasi untuk masing-masing
variabel, yang diperoleh sebagai berikut:

1. Standarisasi data produksi padi (y)

yi—y y;—583106.71106

= T T T 563097.3858
2. Standarisasi data curah hujan (x;)
X=X %, —48.6624
lei = ==

ox,  394.1835
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3. Standarisasi data suhu udara (x;)

Xy —X X, — 27.0125

ox, 0.7432
4, Standarisasi data kelembapan udara (x3)
Xgi— X X3, — 79.2734
Zx3. = =
‘T oy, 4.5073
5. Standarisasi data kecepatan angin (X,)
Xy —%  xg,— 1.8905
T Gy 04325
6. Standarisasi data durasi penyinaran matahari (Xs)
Xgi — X X5i —6.1208

Ox 1.6478

5

7. Standarisasi data Ocean Nino Index (ONI)

X —% X, —0.1216
e = T T T 09565

6

Sehingga diperoleh hasil standarisasi data untuk semua data pada
penelitian pada lampiran 3.
4.4 Stasioneritas

Uji stasioneritas dilakukan dengan pengujian akar unit untuk mengetahui
apakah data yang digunakan mengandung akar unit atau tidak. Jika data
mengandung akar unit, maka data tersebut dianggap tidak stasioner. Sebaliknya,
jika data tidak mengandung akar unit, maka data tersebut dianggap stasioner. Dalam
penelitian ini, metode yang digunakan untuk menguji stasioneritas adalah uji
Augmented Dickey-Fuller (ADF). Data dianggap stasioner jika nilai probabilitas p-

value lebih kecil dari tingkat signifikansi 0.05, yang menunjukkan bahwa tidak ada
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akar unit atau data tersebut sudah stasioner. Hasil uji stasioner setiap variabel pada

data in-sample disajikan pada tabel 4.6 (Lampiran 5).

Tabel 4.6 Uji Stasioneritas I(0)

2015 2016 2017 2018

-3
2019 2020 2021 2022 2023

Variabel T-statistik Critical | P-value | Keterangan
value 5%

Produksi Padi —1,4606 —2,8922 0.5492 | Tidak
Stasioner

Curah Hujan —10,378 —2,8887 | 0.0000 | Stasioner

Suhu Udara —4,3703 —2,8895 0.0006 | Stasioner

Kelembaban Udara —5,7259 —2,8892 0.0000 | Stasioner

Kecepatan Angin —57586 —2,8889 | 0.0000 | Stasioner

Penyinaran —6,4613 —2,8892 0.0000 | Stasioner

Matahari

Oceanic Nino Index | —3,2709 —2,8889 0.0187 | Stasioner

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

-2
2015 2016 2017 2018

X4

I3
2019 2020 2021 2022 2023

[

=)

=

X5

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
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X6

-2
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Gambar 4.1 Kurva Data Tingkat Level

Berdasarkan hasil yang terdapat pada Tabel 4.6, uji stasioneritas yang
dilakukan menggunakan uji ADF pada data level menunjukkan bahwa p-value
untuk variabel Produksi padi adalah 0.5492 > 0.05 tidak stasioner sehingga
dilakukan differencing, sedangkan untuk variabel lainnya p-value < 0.05 dan
dinyatakan stasioner. Oleh karena itu, diperlukan langkah diferensiasi pertama
untuk variabel produksi padi dengan menggunakan persamaan (2.2). Hasil uji
stasioneritas terhadap data first difference disajikan pada Tabel 4.7 (Lampiran 6).

Tabel 4.7 Uji Stasioneritas I(1)

Variabel T-statistik | Critical P-value | Keterangan
value 5%
Produksi Padi —4,6591 —2,8922 0,0002 | Stasioner

Y after differencing

1 n 22 33 44 55 66 77 88 99
Index

Gambar 4.2 Kurva Data Differencing

Berdasarkan hasil yang terdapat pada Tabel 4.7, uji stasioneritas yang
dilakukan menggunakan uji ADF pada data first difference menunjukkan bahwa p-
value untuk variabel Produksi padi adalah 0.0002. Karena nilai p-value lebih kecil
dari 0.05, dapat disimpulkan bahwa variabel produksi padi stasioner pada tingkat
first difference. Setelah seluruh data variabel dinyatakan stasioner, maka langkah

selanjutnya dapat dilanjutkan.
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4.5 Lag Optimum

Penentuan panjang lag yang optimal dapat dilakukan berdasarkan kriteria
Akaike Information Criterion (AIC) dengan memilih nilai yang menghasilkan
kriteria terendah. Penentuan lag optimal diawali dengan mencoba berbagai lag
hingga lag maksimum, yang dapat dihitung dengan persamaan (2.4) dan didapatkan
lag maksimum hingga lag ke-4. Dengan menetapkan batas maksimum hingga lag
ke-4, langkah selanjutnya adalah evaluasi nilai AIC untuk setiap lag tersebut.
Pemilihan lag optimal sangat penting untuk memastikan model yang lebih akurat
dan efisien, di mana nilai lag yang tepat akan meminimalkan kesalahan prediksi.
Nilai AIC untuk berbagai lag hingga lag ke-4 dapat dilihat dalam Tabel 4.8

(Lampiran 7) sebagai berikut.

Tabel 4.8 Nilai AIC
Lag AIC

1 11.44707

2 10.54621

3 10.0101

4 9.369805

Berdasarkan Tabel 4.8, nilai AIC dihitung untuk berbagai pilihan lag,
mulai dari lag 1 hingga lag 4 karena penentuan maksimum lag untuk model VAR
berdasarkan persamaan (2.4) menghasilkan lap maksimum yaitu 4. Kriteria AIC ini
digunakan untuk memilih model terbaik, dengan nilai yang lebih rendah
menunjukkan model yang lebih baik. Dari tabel tersebut, nilai AIC terkecil juga
ditemukan pada lag 4, yaitu sebesar 9.36805. Dari hasil kriteria AIC, maka akan
dipilih sebagai lag optimal adalah nilai paling rendah dari kriteria tersebut, sehingga

dipilih lag 4 karena nilai terendah AIC. Ini menunjukkan bahwa lag 4 menghasilkan
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keseimbangan terbaik antara kesalahan prediksi dan kompleksitas model, sehingga
model dengan lag 4 akan diterapkan untuk analisis selanjutnya.
4.6 Identifikasi VAR

Setelah mendapatkan lag berdasarkan penentuan lag maksimum, maka
dilanjutkan untuk mengidentifikasi model VAR dengan lag 4 pada persamaan (2.7).
Setelah mengetahui VAR (4), perlu dilakukan analisis akar-akar dari fungsi
polynomial dengan cara pengecekan stabilitas untuk memastikan bahwa model
yang dibentuk memiliki perilaku dinamis yang wajar dan melakukan uji kointegrasi
yang mengidentifikasikan bahwa metode VAR (4) belum layak digunakan sehingga
dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut yaitu menggunakan metode VECM.
4.7 Uji Stabilitas

Pengujian stabilitas VAR dilakukan untuk melihat kevalidan model
sebelum melanjutkan dengan analisis lebih lanjut, seperti Impulse Response
Function (IRF) dan Variance Decomposition (VD). Model VAR dianggap stabil jika
semua akar karakteristiknya terletak di dalam lingkaran unit kompleks atau
memiliki modulus kurang dari satu. Berikut hasil Uji Stabilitas dapat dilihat dalam
Tabel 4.9 (Lampiran 9).

Tabel 4.9 Hasil Uji Stabilitas VAR

Variabel Root Modulus Keputusan
X1,t-1 0.0500193 + 0.821422i | 0.961732 H, ditolak
X1t—2 0.500193 — 0.821422i 0.961732 H, ditolak
X1,t-3 0.816495 + 0.480336i 0.947305 H, ditolak
X1,-4 0.816495 — 0.480336i 0.947305 H, ditolak
X1 0.009235 — 0.873717i 0.873765 H, ditolak
Xot—2 0.009235 + 0.873717i 0.873765 H, ditolak
X2t—3 0.796355 + 0.274988i 0.842496 H, ditolak
Xo.t—4 0.796355 — 0.274988i 0.842496 H, ditolak
X3t-1 0.346896 + 0.726144i 0.804749 H, ditolak
X3,t—2 0.346896 — 0.726144i 0.804749 H, ditolak
X3¢-3 | —0.631523 — 0.0496426i | 0.803281 H, ditolak
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Variabel Root Modulus Keputusan
X3¢-4 | —0.631523 + 0.0496426i | 0.803281 H, ditolak
Xat—1 —0.272176 — 0.699767i | 0.750835 H, ditolak
Xat—2 —0.272176 + 0.699767i | 0.750835 H, ditolak
Xat-3 —0.427976 — 0.583010i | 0.723232 H, ditolak
Xat—a —0.427976 + 0.583010i | 0.723232 H, ditolak
Xs -1 —0.649437 + 0.308328i | 0.718912 H, ditolak
Xs5,t—2 —0.649437 — 0.308328i | 0.718912 H, ditolak
Xs5,t—3 —0.130987 + 0.705378i | 0.717437 H, ditolak
Xs,t—4 —0.130987 — 0.705378i | 0.717437 H, ditolak
Xet—1 —0.716452 0.716452 H, ditolak
Xet—2 —0.687531 + 0.086599i | 0.692958 H, ditolak
Xe,t—3 —0.687531 — 0.086599i | 0.692958 H, ditolak
Xot—a —0.321271 + 0.526447i | 0.616735 H, ditolak
Vi_1 —0.321271 — 0.526447i | 0.616735 H, ditolak
Vi_o 0.183016 — 0.537316i 0.567630 H, ditolak
Vi_3 0.183016 + 0.537316i 0.567630 H, ditolak
Vi_a 0.099514 0.099514 H, ditolak

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial
15
1.0
0.5 ) .
0.0 .: .
-0.5 .. oo .
-1.0 S
-1.5
-15 -10 -05 00 05 10 15

Gambar 4.3 Lingkaran Modulus

Berdasarkan Tabel 4.9, hasil uji stabilitas VAR pada semua variabel yang
mana terdapat nilai bilangan rill dan bilangan imajiner yang dilakukan dengan
menggunakan perangkat lunak E-Views [2 menunjukkan bahwa seluruh nilai

modulus z < 1 yang memenuhi persamaan (2.8), maka H, ditolak, artinya akar
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berada di dalam lingkaran unit kompleks yang menunjukkan model VAR(4) stabil.
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa model dengan lag 4 memenuhi kriteria
kestabilan dan layak digunakan untuk analisis selanjutnya.
4.8 Uji Kointegrasi

Uji kointegrasi digunakan untuk mengetahui apakah terdapat hubungan
jangka panjang antara variabel-variabel yang diuji, serta untuk menentukan metode
analisis yang tepat. Jika tidak ditemukan kointegrasi, maka model yang digunakan
adalah model VAR untuk menganalisis hubungan jangka pendek. Namun, jika
terdapat minimal satu kointegrasi, metode yang diterapkan adalah VECM, yang
memungkinkan untuk menganalisis hubungan baik dalam jangka panjang maupun
jangka pendek. Pengujian kointegrasi dalam penelitian ini dilakukan menggunakan
Uji Johansen yiatu Trace Statistic. Jika nilai p-value < 0.05, maka hipotesis nol
yang menyatakan tidak ada kointegrasi ditolak, dan hipotesis alternatif yang
menyatakan adanya kointegrasi diterima. Hasil uji kointegrasi dapat dilihat pada
Tabel 4.10 (Lampiran 10) sebagai berikut.

Tabel 4.10 Hasil Uji Kointegrasi
Hipotesis Eigen Value Trace Nilai Kritis | p-value | Keputusan
Statistik (5%)
Hy:r =0 0.660913 404.9484 | 125.6154 0.0000 Tolak H,
Hi:r=1
Hy:r =0 0.559322 294.6354 | 95.75366 0.0000 Tolak H,
Hy:r=2
Hy:r =0 0.492486 211.0524 | 69.81889 0.0000 Tolak H,
Hi:r=3
Hy:r =0 0.384926 141.8728 | 47.85613 0.0000 Tolak H,
Hi:r=4
Hy:r =0 0.359782 92.29957 | 29.79707 0.0000 Tolak H,
Hy:r=5
Hy:r =0 0.267065 46.81294 | 15.49471 0.0000 Tolak H
Hi:r=6
Hy:r =0 0.137787 15.12176 | 3.841465 0.0001 Tolak H
Hyi:r=7
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Berdasarkan Tabel 4.10, terdapat tujuh hipotesis yang mana terdapat tujuh
variabel yang diuji kointegrasi dan hasil uji kointergasi menunjukkan adanya
kointegrasi atau hubungan jangka panjang. Hal ini dibuktikan dengan hasil uji trace
statistik, di mana p-value < 0.05 pada hipotesis pertama sampai ketujuh. Oleh
karena itu, rank kointegrasi dari keempat hipotesis yang signifikan ditentukan
berdasarkan nilai eigenvalue terbesar, yaitu 0.660913 pada hipotesis pertama
dengan menolak. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa terdapat satu vektor
kointegrasi atau r = 1, sehingga penelitian ini dapat dilanjutkan dengan
menggunakan metode VECM.

4.9 Uji Kausalitas

Uji kausalitas Granger digunakan untuk mengidentifikasi apakah terdapat
hubungan searah, dua arah (timbal balik), atau tidak ada hubungan antara variabel
dalam model. Jika terdapat minimal satu yang memiliki hubungan kausalitas maka
dapat dilanjutkan dengan metode VECM. Kedua variabel dianggap memiliki
hubungan kausalitas jika nilai Fgtqeiseic => Fraper atau jika p-value lebih kecil dari
tingkat signifikansi 5%. Dalam data yang digunakan, diperoleh nilai F-tabel =
F7-1,104-7-1) = F696) = 2,195. Hasil pengujian kausalitas Granger antara
Produksi padi, Curah hujan, Suhu udara, Kelembaban udara, Kecepatan angin,
Penyinaran matahari, Oceanic Nino Index dapat dilihat pada Tabel 4.11 (Lampiran
11) sebagai berikut.

Tabel 4.11 Uji Kausalitas Granger

Variabel Hipotesis F-Statistik P-value Keputusan
X1 dan | Hy:xp, tidak ada 0.92696 0.4517 H, diterima
Xo ¢ hubungan dengan x; ;

Hy: xq ¢ tidak ada

hubungan dengan x, 0.24201 0.9138 H, diterima




Lanjutan Tabel 4.11 Uji Kausalitas Granger
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Variabel Hipotesis F-Statistik P-value Keputusan
X1¢ dan | Hp:x3; tidak ada 0.27328 0.8945 H, diterima
X3t hubungan dengan x; .

Hy: xq ¢ tidak ada

hubungan dengan x3, 0.64078 0.6347 H, diterima
X1 dan | Hy:xg, tidak ada 0.81221 0.5204 H, diterima
Xqt hubungan dengan x; ,

Hy: x; ¢ tidak ada

hubungan dengan x, 0.8951 0.4701 H, diterima
X1 dan | Hy: x5, tidak ada 0.30863 0.8716 H, diterima
Xs ¢ hubungan dengan x; ;

Hy: x; ¢ tidak ada

hubungan dengan xs, 1.09999 0.3612 H, diterima
X1¢ dan | Hp:xg¢ tidak ada 2.83222 0.0287 H, ditolak
Xe,t hubungan dengan x; .

Hy: x; ¢ tidak ada

hubungan dengan x4, 0.80660 0.5240 H, diterima
Xy dan | Hp:xz; tidak ada 3.04362 0.0208 H, ditolak
X3t hubungan dengan x; ;

Hy: x; ¢ tidak ada

hubungan dengan x5, 13.9228 0.0000 H, ditolak
Xppr dan | Hy:xy, tidak ada 6.28486 0.0002 H, ditolak
Xat hubungan dengan x; ;

Hy: x, ¢ tidak ada

hubungan dengan x,, 5.75768 0.0003 H, ditolak
Xy dan | Hp: x5 tidak ada 3.45311 0.0111 H, ditolak
Xs ¢ hubungan dengan x,;

Hy: x, ¢ tidak ada

hubungan dengan xs; 13.2982 0.0000 H, ditolak
Xy dan | Hp:xg tidak ada 2.70346 0.0350 H, ditolak
Xe,t hubungan dengan x; ;

Hy: x; ¢ tidak ada

hubungan dengan xg ; 1.84855 0.1260 H, diterima
X3¢ dan | Hp:xg tidak ada 4.37565 0.0027 H, ditolak
Xqt hubungan dengan x3 ;

Hy: x5, tidak ada

hubungan dengan x,, 1.63802 0.1711 H, diterima
X3 dan | Hy: X5, tidak ada 4.55180 0.0021 H, ditolak
Xs ¢ hubungan dengan x5,

Hy: x3 ¢ tidak ada

hubungan dengan xs 4.29616 0.0031 H, ditolak
X3 dan | Hy: Xxg tidak ada 1.71581 0.1529 H, diterima
Xe,t hubungan dengan x5,

Hy: x5 tidak ada

hubungan dengan x4 ; 0.14737 0.9637 H, diterima
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Variabel Hipotesis F-Statistik P-value Keputusan
X4r dan | Hp:xs: tidak ada 2.49801 0.0477 H, ditolak
X5t hubungan dengan x,;

Hy: x4 ¢ tidak ada

hubungan dengan xs 6.81356 0.0000 H, ditolak
X4r dan | Hp:Xg tidak ada 1.78444 0.1383 H, diterima
Xe,t hubungan dengan x,

Hy: x4, tidak ada

hubungan dengan x4, 2.26697 0.0676 H, diterima
X5y dan | Hy:xg; tidak ada 1.64366 0.1697 H, diterima
Xe t hubungan dengan xs

Hy: x5 ¢ tidak ada

hubungan dengan x4, 0.37807 0.8238 H, diterima

MODEL HUBUNGAN FAKTOR IKLIM TERHADAP PRODUKSI PADI

| X6 (ONI) |
/— \

X1 (Curah Hujan) X2 (Suhu Udara)

X3?Keiamba ban Uda r;) |

b

X4 (Kecepatan Angin) <—> X5 (Penyinaran Matahari) |

X3 (Kelembaban Udara) ,\\A /

Y (Produksi Padi)

Gambar 4.4 Kausalitas Granger

Berdasarkan Tabel 4.11 diperoleh hasil analisis kuasalitas granger yang

dijelaskan sebagai berikut:

1. Hubungan antara Curah hujan (x;.) dan Suhu udara (x,.): Hasil uji

kausalitas Granger antara Curah hujan dan Suhu udara tidak menunjukkan

adanya hubungan kausalitas, baik satu arah maupun dua arah. Hal ini

ditunjukkan oleh nilai p-value > « pada arah Suhu udara terhadap Curah

hujan yaitu 0.4517 > 0.05, sehingga H, diterima yang menunjukkan

bahwa Suhu udara tidak memengaruhi Curah hujan. Begitu juga, pada arah
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Curah hujan terhadap Suhu udara, nilai p-value > a yaitu 0.9138 = 0.05,
sehingga H, diterima yang menunjukkan bahwa Curah hujan tidak
memengaruhi Suhu udara. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa
perubahan pada Curah hujan tidak akan memengaruhi Suhu udara, begitu
pula sebaliknya.

Hubungan antara Curah hujan (x; ;) dan Kelembaban udara (x3.): Hasil
uji kausalitas Granger antara Curah hujan dan Kelembaban udara tidak
menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu arah maupun dua
arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value > a pada arah Kelembaban
udara terhadap Curah hujan yaitu 0.8945 > 0.05, sehingga Ho diterima
yang menunjukkan bahwa Kelembaban udara tidak memengaruhi Curah
hujan. Begitu juga, pada arah Curah hujan terhadap Kelembaban udara,
nilai p-value > a yaitu 0.6347 > 0.05, sehingga Ho diterima yang
menunjukkan bahwa Curah hujan tidak memengaruhi Kelembaban udara.
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa perubahan pada Curah hujan
tidak akan memengaruhi Kelembaban udara, begitu pula sebaliknya.
Hubungan antara Curah hujan (x; ;) dan Kecepatan angin (x4, ): Hasil uji
kausalitas Granger antara Curah hujan dan Kecepatan angin tidak
menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu arah maupun dua
arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value > «a pada arah Kecepatan angin
terhadap Curah hujan yaitu 0.5204 > 0.05, sehingga H, diterima yang
menunjukkan bahwa Kecepatan angin tidak memengaruhi Curah hujan.
Begitu juga, pada arah Curah hujan terhadap Kecepatan angin, nilai p-

value > a yaitu 0.4701 > 0.05, sehingga Ho diterima yang menunjukkan
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bahwa Curah hujan tidak memengaruhi Kecepatan angin. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa perubahan pada Curah hujan tidak
akan memengaruhi Kecepatan angin, begitu pula sebaliknya.

Hubungan antara Curah hujan (x, ;) dan Penyinaran matahari (x5, ): Hasil
uji kausalitas Granger antara Curah hujan dan Penyinaran matahari tidak
menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu arah maupun dua
arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value > a pada arah Penyinaran
matahari terhadap Curah hujan yaitu 0.5204 > 0.05, sehingga H,
diterima yang menunjukkan bahwa Penyinaran matahari tidak
memengaruhi Curah hujan. Begitu juga, pada arah Curah hujan terhadap
Penyinaran matahari, nilai p-value > a yaitu 0.4701 = 0.05, sehingga Hq
diterima yang menunjukkan bahwa Curah hujan tidak memengaruhi
Penyinaran matahari. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa
perubahan pada Curah hujan tidak akan memengaruhi Penyinaran
matahari, begitu pula sebaliknya.

Hubungan antara Curah hujan (x; ;) dan Oceanic Nino Index (x¢): Hasil
uji kausalitas Granger antara Curah hujan dan Oceanic Nino Index
menunjukkan adanya hubungan kausalitas satu arah, yaitu Oceanic Nino
Index ke Curah hujan. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value > « pada
arah Oceanic Nino Index terhadap Curah hujan yaitu 0.0287 < 0.05,
sehingga H, ditolak yang menunjukkan bahwa Oceanic Nino Index
memengaruhi Curah hujan. Pada arah Curah hujan terhadap Oceanic Nino
Index, nilai p-value > a yaitu 0.5240 > 0.05, sehingga H, diterima yang

menunjukkan bahwa Curah hujan tidak memengaruhi Oceanic Nino Index.
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Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa perubahan pada Oceanic
Nino Index akan memengaruhi Curah hujan, tetapi tidak sebaliknya.
Hubungan antara Suhu udara (x,;) dan Kelembaban udara (x3.): Hasil
uji kausalitas Granger antara Suhu udara dan Kelembaban udara
menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu arah maupun dua
arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value < a pada arah Kelembaban
udara terhadap Suhu udara yaitu 0.0208 < 0.05, sehingga H, ditolak
yang menunjukkan bahwa Kelembaban udara memengaruhi Suhu udara.
Begitu juga, pada arah Suhu udara terhadap Kelembaban udara, nilai p-
value < «a yaitu 0.0000 < 0.05, sehingga H, ditolak yang menunjukkan
bahwa Suhu udara memengaruhi Kelembaban udara. Dengan demikian,
dapat disimpulkan bahwa perubahan pada Suhu udara akan memengaruhi
Kelembaban udara, begitu pula sebaliknya.

Hubungan antara Suhu udara (x; ;) dan Kecepatan angin (x4 .): Hasil uji
kausalitas Granger antara Suhu udara dan Kecepatan angin menunjukkan
adanya hubungan kausalitas, baik satu arah maupun dua arah. Hal ini
ditunjukkan oleh nilai p-value < a pada arah Kecepatan angin terhadap
Suhu udara yaitu 0.0002 < 0.05, sehingga H ditolak yang menunjukkan
bahwa Kecepatan angin memengaruhi Suhu udara. Begitu juga, pada arah
Suhu udara terhadap Kecepatan angin, nilai p-value 0.0003 < 0.05,
sehingga Ho ditolak yang menunjukkan bahwa Suhu udara memengaruhi
Kecepatan angin. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa perubahan
pada Suhu udara akan memengaruhi Kecepatan angin, begitu pula

sebaliknya.
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Hubungan antara Suhu udara (x;, ;) dan Penyinaran matahari (xs ;): Hasil
uji kausalitas Granger antara Suhu udara dan Penyinaran matahari
menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu arah maupun dua
arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value < a pada arah Penyinaran
matahari terhadap Suhu udara yaitu 0.0111 < 0.05, sehingga H, ditolak
yang menunjukkan bahwa Penyinaran matahari memengaruhi Suhu udara.
Begitu juga, pada arah Suhu udara terhadap Penyinaran matahari, nilai p-
value < a yaitu 0.0000 < 0.05, sehingga H, ditolak yang menunjukkan
bahwa Suhu udara memengaruhi Penyinaran matahari. Dengan demikian,
dapat disimpulkan bahwa perubahan pada Suhu udara akan memengaruhi
Penyinaran matahari, begitu pula sebaliknya.

Hubungan antara Suhu udara (x; ;) dan Oceanic Nino Index (x¢+): Hasil
uji kausalitas Granger antara Suhu udara dan Oceanic Nino Index
menunjukkan adanya hubungan kausalitas satu arah, yaitu Oceanic Nino
Index ke Suhu udara. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value > «a pada arah
Oceanic Nino Index terhadap Suhu udara yaitu 0.0350 < 0.05, sehingga
H, ditolak yang menunjukkan bahwa Oceanic Nino Index memengaruhi
Suhu udara. Pada arah Suhu udara terhadap Oceanic Nino Index, nilai p-
value > a yaitu 0.1260 > 0.05, sehingga H, diterima yang menunjukkan
bahwa Suhu udara tidak memengaruhi Oceanic Nino Index. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa perubahan pada Oceanic Nino Index
akan memengaruhi Suhu udara, tetapi tidak sebaliknya.

Hubungan antara Kelembaban udara (x3.) dan Kecepatan angin (x4¢):

Hasil uji kausalitas Granger antara Kelembaban udara dan Kecepatan
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angin menunjukkan adanya hubungan kausalitas satu arah, yaitu
Kecepatan angin ke Kelembaban udara. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-
value < a pada arah Kecepatan angin terhadap Kelembaban udara yaitu
0.0021 < 0.05, sehingga H, ditolak yang menunjukkan bahwa
Kecepatan angin memengaruhi Kelembaban udara. Pada arah Kelembaban
udara terhadap Kecepatan angin, nilai p-value > a yaitu 0.1711 > 0.05,
sehingga H, diterima yang menunjukkan bahwa Kelembaban udara tidak
memengaruhi Kecepatan angin. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa perubahan pada Kecepatan angin akan memengaruhi Kelembaban
udara, tetapi tidak sebaliknya.

Hubungan antara Kelembaban udara (x3.:) dan Penyinaran matahari
(xs5¢): Hasil uji kausalitas Granger antara Kelembaban udara dan
Penyinaran matahari menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu
arah maupun dua arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value < a pada
arah Penyinaran matahari terhadap Kelembaban udara yaitu 0.0021 <
0.05, sehingga H, ditolak yang menunjukkan bahwa Penyinaran matahari
memengaruhi Kelembaban udara. Begitu juga, pada arah Kelembaban
udara terhadap Penyinaran matahari, nilai p-value < a yaitu 0.0031 <
0.05, sehingga H, ditolak yang menunjukkan bahwa Kelembaban udara
memengaruhi Penyinaran matahari. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa perubahan pada Kelembaban udara akan memengaruhi Penyinaran
matahari, begitu pula sebaliknya.

Hubungan antara Kelembaban udara (x3 ;) dan Oceanic Nino Index (x¢+):

Hasil uji kausalitas Granger antara Kelembaban udara dan Oceanic Nino
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Index tidak menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu arah
maupun dua arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value > a pada arah
Oceanic Nino Index terhadap Kelembaban udara yaitu 0.1529 > 0.05,
sehingga H, diterima yang menunjukkan bahwa Oceanic Nino Index tidak
memengaruhi Kelembaban udara. Begitu juga, pada arah Kelembaban
udara terhadap Oceanic Nino Index, nilai p-value > a yaitu 0.9637 >
0.05, sehingga H, diterima yang menunjukkan bahwa Kelembaban udara
tidak memengaruhi Oceanic Nino Index. Dengan demikian, dapat
disimpulkan bahwa perubahan pada Kelembaban udara tidak akan
memengaruhi Oceanic Nino Index, begitu pula sebaliknya.

Hubungan antara Kecepatan angin (x4,) dan Penyinaran matahari (x5 ¢):
Hasil uji kausalitas Granger antara Kecepatan angin dan Penyinaran
matahari menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu arah
maupun dua arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value < a pada arah
Penyinaran matahari terhadap Kecepatan angin yaitu 0.0477 < 0.05,
sehingga H, ditolak yang menunjukkan bahwa Penyinaran matahari
memengaruhi Kecepatan angin. Begitu juga, pada arah Kecepatan angin
terhadap Penyinaran matahari, nilai p-value < a yaitu 0.0000 < 0.05,
sehingga H, ditolak yang menunjukkan bahwa Kecepatan angin
memengaruhi Penyinaran matahari. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa perubahan pada Kecepatan angin akan memengaruhi Penyinaran
matahari, begitu pula sebaliknya.

Hubungan antara Kecepatan angin (x4,.) dan Oceanic Nino Index (xg¢):

Hasil uji kausalitas Granger antara Kecepatan angin dan Oceanic Nino
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Index tidak menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik satu arah
maupun dua arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value > a pada arah
Oceanic Nino Index terhadap Kecepatan angin yaitu 0.1383 = 0.05,
sehingga H, diterima yang menunjukkan bahwa Oceanic Nino Index tidak
memengaruhi Kecepatan angin. Begitu juga, pada arah Kecepatan angin
terhadap Oceanic Nino Index, nilai p-value > a yaitu 0.0676 = 0.05,
sehingga H, diterima yang menunjukkan bahwa Kecepatan angin tidak
memengaruhi Oceanic Nino Index. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa perubahan pada Kecepatan angin tidak akan memengaruhi Oceanic
Nino Index, begitu pula sebaliknya.

Hubungan antara Penyinaran matahari (xs.) dan Oceanic Nino Index
(x6¢): Hasil uji kausalitas Granger antara Penyinaran matahari dan
Oceanic Nino Index tidak menunjukkan adanya hubungan kausalitas, baik
satu arah maupun dua arah. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value > a
pada arah Oceanic Nino Index terhadap Penyinaran matahari yaitu
0.1697 = 0.05, sehingga Ho diterima yang menunjukkan bahwa Oceanic
Nino Index tidak memengaruhi Penyinaran matahari. Begitu juga, pada
arah Penyinaran matahari terhadap Oceanic Nino Index, nilai p-value
0.8232 > 0.05, sehingga H, diterima yang menunjukkan bahwa
Penyinaran matahari tidak memengaruhi Oceanic Nino Index. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa perubahan pada Penyinaran matahari

tidak akan memengaruhi Oceanic Nino Index, begitu pula sebaliknya.



68

4.10 Estimasi dan Signifikansi Model VECM

Hasil uji Kointegrasi menunjukkan bahwa beberapa variabel memiliki
hubungan kointegrasi. Oleh karena itu, model VAR tidak dapat diterapkan kepada
variabel tersebut, karena terdapat data yang menjadi stasioner setelah melalui
proses diferensial pertama dan terdapat kointegrasi. Sehingga analisis akan
dilanjutkan dengan model VECM pada persamaan (2.13) yang digunakan untuk
menganalisis model hubungan jangka pendek dan jangka panjang antar variabel.
Hasil estimasi VECM dianggap signifikan dalam jangka pendek maupun jangka
panjang jika nilai |[tsqeistic| > teaver (E(a;—k)) dengan a = 0.05, T adalah jumlah
observasi, dan K adalah banyak variabel, sehingga nilai t-tabel adalah
t0.05;104-7) = 1.98472. Tabel estimasi VECM untuk jangka pendek dan jangka
panjang terdapat pada Tabel 4.12 sampai Tabel 4.25. (Lampiran 12) sebagai berikut.

Tabel 4.12 Hasil Estimasi Jangka Panjang Produksi Padi

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Curah  hujan(-1) | 59.48987 6.69818 Signifikan
(mm)

Suhu  udara(-1) | —48.75447 —3.61103 Signifikan

(&Y

Kelembaban udara | —69.85207 —3.11937 Signifikan
Kecepatan angin | 64.71394 4.92202 Signifikan

(-1) (m/s)

Penyinaran —39.22413 —1.83029 Tidak Signifikan
matahari(-1) (jam)

Oceanic Nino | —20.51195 —3.49898 Signifikan
Index(-1) (index)

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.12, sebagian besar variabel iklim memiliki pengaruh
signifikan terhadap produksi padi dalam jangka panjang. Curah hujan lag satu
periode berpengaruh positif dan signifikan, yang berarti peningkatan curah hujan

cenderung meningkatkan produksi padi. Sebaliknya, suhu udara dan kelembaban
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udara berpengaruh negatif dan signifikan, sehingga peningkatan kedua variabel
tersebut cenderung menurunkan produksi padi. Kecepatan angin menunjukkan
pengaruh positif dan signifikan, yang berarti peningkatannya cenderung
meningkatkan produksi padi. Sementara itu, ONI berpengaruh negatif dan
signifikan, yang menunjukkan bahwa peningkatan nilai ONI cenderung
menurunkan produksi padi. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa
faktor-faktor iklim memiliki peran penting dalam menentukan perubahan produksi
padi dalam jangka panjang.

Tabel 4.13 Hasil Estimasi Jangka Pendek Produksi Padi

Variabel Koefisien t-statistik | t-tabel Keputusan

CointEql 0.000216 0.13090 Tidak Signifikan
AProduksi padi(-1) —0.264570 —2.42917 Signifikan
AProduksi padi(-2) —0.597900 —6.38682 Signifikan
AProduksi padi(-3) —0.053097 —0.48297 Tidak Signifikan
ACurah hujan(-1) —0.053523 —0.54503 Tidak Signifikan
ACurah hujan(-2) —0.032622 —0.38031 Tidak Signifikan
ACurah hujan(-3) —0.009153 —0.14230 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-1) 0.267176 2.14612 Signifikan
ASuhu udara(-2) 0.133884 0.92592 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-3) 0.040866 0.29849 Tidak Signifikan
AKelembaban udara(-1) 1.086282 3.07449 Signifikan
AKelembaban udara(-2) 1.070846 2.66300 Signifikan
AKelembaban udara(-3) 0.532286 1.60045 Tidak Signifikan
AKecepatan angin(-1) 0.309774 2.13587 | 1 9g477 | Signifikan
AKecepatan angin(-2) 0.503870 3.27055 Signifikan
AKecepatan angin(-3) 0.441652 3.02962 Signifikan
APenyinaran matahari 0.533865 1.81546 Tidak Signifikan
(-1
APenyinaran matahari 0.458508 1.41551 Tidak Signifikan
(-2)
APenyinaran matahari 0.012219 0.04513 Tidak Signifikan
(-3)
AOceanic Nino Index 0.416454 0.75583 Tidak Signifikan
(-1
AOceanic Nino Index 0.120662 0.16320 Tidak Signifikan
(-2)
AOceanic Nino Index —0.507389 —0.94845 Tidak Signifikan
(-3)

A menyatakan data differencing
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(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
(-2) menyatakan data pada dua periode sebelumnya.
(-3) menyatakan data pada tiga periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.13, hasil estimasi VECM menunjukkan bahwa dalam
jangka pendek beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan terhadap produksi
padi. Produksi padi satu dan dua periode sebelumnya berpengaruh negatif dan
signifikan, yang berarti peningkatan produksi padi pada periode sebelumnya
cenderung menurunkan produksi padi pada periode saat ini. Suhu udara satu
periode sebelumnya berpengaruh positif dan signifikan, sehingga peningkatan suhu
udara cenderung meningkatkan produksi padi dalam jangka pendek. Kelembaban
udara satu dan dua periode sebelumnya juga berpengaruh positif dan signifikan,
yang menunjukkan bahwa peningkatan kelembaban wudara cenderung
meningkatkan produksi padi. Kecepatan angin satu, dua, dan tiga periode
sebelumnya memiliki pengaruh positif dan signifikan, sehingga peningkatan
kecepatan angin cenderung meningkatkan produksi padi. Sementara itu, variabel
kointegrasi dan variabel lainnya tidak berpengaruh signifikan terhadap produksi
padi dalam jangka pendek karena nilai |tgqqistir| lebih kecil dari t;qpe;. Hasil
model VECM produksi padi pada persamaan (4.8).

Tabel 4.14 Hasil Estimasi Jangka Panjang Curah Hujan

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Suhu  udara(-1) | —0.819543 | —3.81201 Signifikan
(°C)

Kelembaban —1.174174 | —3.24152 Signifikan
udara(-1) (%)

Kecepatan angin | 1.087814 4.82598 Signifikan

(-1) (m/s)

Penyinaran —0.659341 | —1.89990 1.98472 Tidak Signifikan
matahari(-1) (jam)

Oceanic Nino | —0.344797 | —3.23935 Signifikan
Index(-1) (index)




71

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
Berdasarkan Tabel 4.14, hasil estimasi VECM jangka panjang
menunjukkan bahwa beberapa variabel iklim memiliki pengaruh signifikan
terhadap curah hujan. Suhu udara berpengaruh negatif dan signifikan, yang berarti
peningkatan suhu udara cenderung menurunkan curah hujan. Kelembaban udara
juga berpengaruh negatif dan signifikan, sehingga peningkatan kelembaban udara
cenderung menurunkan curah hujan. Sebaliknya, kecepatan angin berpengaruh
positif dan signifikan, yang menunjukkan bahwa peningkatan kecepatan angin
cenderung meningkatkan curah hujan. Sementara itu, ONI berpengaruh negatif dan
signifikan, yang berarti peningkatan nilai ONI cenderung menurunkan curah hujan.
Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa dalam jangka panjang curah

hujan lebih dipengaruhi oleh faktor-faktor iklim, terutama suhu udara, kelembaban

udara, kecepatan angin, dan ONI.

Tabel 4.15 Hasil Estimasi Jangka Pendek Curah Hujan

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
CointEql —0.297884 —1.62863 Tidak Signifikan
ACurah hujan(-1) —0.601235 —3.28039 Signifikan
ACurah hujan(-2) 0.452043 —2.82364 Signifikan
ACurah hujan(-3) —0.113096 —0.94209 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-1) —0.011060 —0.04760 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-2) —0.126568 —0.46900 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-3) —0.318299 —1.24567 Tidak Signifikan
AKelembaban —0.524052 —-0.79471 Tidak Signifikan
udara(-1)
AKelembaban —0.006411 —0.00854 Tidak Signifikan
udara(-2) 1.98472
AKelembaban —0.783040 —-1.26149 Tidak Signifikan
udara(-3)
AKecepatan angin | 0.254708 0.94097 Tidak Signifikan
(-1
AKecepatan angin | 0.372042 1.29389 Tidak Signifikan
(-2)
AKecepatan angin | —0.202970 —0.74601 Tidak Signifikan
(-3)
APenyinaran —0.475234 —0.86590 Tidak Signifikan
matahari(-1)
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Lanjutan Tabel 4.15 Hasil Estimasi Jangka Pendek Curah Hujan

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
APenyinaran 0.018832 0.03115 Tidak Signifikan
matahari(-2)

APenyinaran —0.290218 —0.57435 Tidak Signifikan
matahari(-3)

AQceanic Nino 0.847930 0.82456 1.98472 Tidak Signifikan
Index(-1)

AQceanic Nino —0.159058 —0.11527 Tidak Signifikan
Index(-2)

AQOceanic Nino —1.104188 —0.10591 Tidak Signifikan
Index(-3)

A menyatakan data differencing

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.

(-2) menyatakan data pada dua periode sebelumnya.

(-3) menyatakan data pada tiga periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.15, hasil estimasi VECM jangka pendek terhadap

Curah hujan menunjukkan bahwa ada satu variabel memiliki pengaruh signifikan.
Curah hujan satu dan dua periode sebelumnya keduanya berpengaruh negatif yang
signifikan dengan |ts;aristik] < teaper S€hingga kenaikan curah hujan satu dan dua
periode sebelumnya akan menurunkan curah hujan secara signifikan dalam jangka
pendek. Sebaliknya, variabel kointegrasi tidak memiliki pengaruh signifikan
terhadap curah hujan karena |tgiqistin] < traper- Sementara itu variabel lainnya
tidak memiliki hubungan jangka pendek yang signifikan dengan curah hujan. Hasil
model VECM curah hujan pada persamaan (4.9).

Tabel 4.16 Hasil Estimasi Jangka Panjang Suhu Udara

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Curah hujan(-1) | —1.220193 —6.63918 Signifikan
(mm)

Kelembaban 1.432731 3.11846 Signifikan
udara(-1) (%) 1.98472

Kecepatan  angin | —1.327344 —4.72548 Signifikan
(-1) (m/s)
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Lanjutan Tabel 4.16 Hasil Estimasi Jangka Panjang Suhu Udara

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Penyinaran 0.804524 1.79903 Tidak Signifikan
matahari(-1) (jam)

Oceanic Nino | 0.420719 347311 1.98472 Signifikan
Index(-1) (index)

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.16, hasil estimasi VECM jangka panjang
menunjukkan bahwa beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan terhadap suhu
udara. Curah hujan berpengaruh negatif dan signifikan, yang berarti peningkatan
curah hujan cenderung menurunkan suhu udara. Kelembaban udara berpengaruh
positif dan signifikan, sehingga peningkatan kelembaban udara cenderung
meningkatkan suhu udara. Kecepatan angin berpengaruh negatif dan signifikan,
yang menunjukkan bahwa peningkatan kecepatan angin cenderung menurunkan
suhu udara. Sementara itu, ONI berpengaruh positif dan signifikan, yang berarti
peningkatan nilai ONI cenderung meningkatkan suhu udara. Secara keseluruhan,
hasil ini menunjukkan bahwa dalam jangka panjang suhu udara dipengaruhi oleh

faktor-faktor iklim, terutama curah hujan, kelembaban udara, kecepatan angin, dan

ONI.
Tabel 4.17 Hasil Estimasi Jangka Pendek Suhu Udara

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan

CointEql —0.260340 —3.17458 Signifikan
ACurah hujan(-1) —0.290426 —2.89640 Signifikan
ACurah hujan(-2) —0.206093 —2.35306 Signifikan
ACurah hujan(-3) —0.093880 —1.42942 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-1) 0.037983 0.219881 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-2) —0.073141 —0.49539 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-3) —0.514837 —3.68280 1.98472
AKelembaban 0.112316 0.31133 Tidak Signifikan
udara(-1)
AKelembaban 0.663270 1.61540 Tidak Signifikan
udara(-2)
AKelembaban 0.479799 1.41287 Tidak Signifikan
udara(-3)
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Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
AKecepatan angin —0.272089 —1.83734 Tidak Signifikan
(-1
AKecepatan angin —0.193777 —1.23183 Tidak Signifikan
(-2)

AKecepatan angin —0.003271 —0.02198 Tidak Signifikan
(-3)

APenyinaran —0.036428 —0.12132 Tidak Signifikan
matahari(-1)

APenymaran 0.623864 1.88626 1.98472 Tidak Signifikan
matahari(-2)

APenyinaran 0.514272 0.86031 Tidak Signifikan
matahari(-3)

AQceanic Nino 0.019237 0.03419 Tidak Signifikan
Index(-1)

AQOceanic Nino —0.121723 —0.16124 Tidak Signifikan
Index(-2)

AQceanic Nino 0.163661 0.29962 Tidak Signifikan
Index(-3)

A menyatakan data differencing

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.

(-2) menyatakan data pada dua periode sebelumnya.
(-3) menyatakan data pada tiga periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.17, hasil estimasi VECM jangka pendek terhadap
suhu udara menunjukkan beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan. Variabel
kointegrasi memiliki pengaruh signifikan terhadap suhu wudara dengan
tstatistik] < traperHal ini mengindikasikan bahwa apabila terjadi deviasi dari
keseimbangan dalam jangka Panjang, maka akan ada penyesuaian signifikan
menuju keseimbangan dalam jangka pendek. Curah hujan satu dan dua periode
sebelumnya keduanya berpengaruh negatif yang signifikan dengan |tsiqristin] <
trapel, Sehingga kenaikan curah hujan satu dan dua periode sebelumnya akan

menurunkan suhu udara secara signifikan dalam jangka pendek. Sementara itu
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variabel lainnya tidak memiliki hubungan jangka pendek yang signifikan dengan
suhu udara. Hasil model VECM suhu udara pada persamaan (4.10).

Tabel 4.18 Hasil Estimasi Jangka Panjang Kelembaban Udara

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Curah hyjan(-1) (mm) | —0.851655 —6.52653 Signifikan
Suhu udara(-1) (°C) 0.697968 3.60507 Signifikan
Kecepatan angin(-1) | —0.926443 —4.68073 Signifikan
(m/s)
Penyinaran matahari | 0.561531 3.22143 198472 Signifikan
(-1) (jam)
Oceanic Nino Index | 0.293648 3.19522 Signifikan
(-1) (index)

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.18, hasil estimasi VECM jangka panjang
menunjukkan bahwa beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan terhadap
kelembaban udara. Curah hujan berpengaruh negatif dan signifikan, yang berarti
peningkatan curah hujan cenderung menurunkan kelembaban udara. Suhu udara
berpengaruh positif dan signifikan, sehingga peningkatan suhu udara cenderung
meningkatkan kelembaban udara. Kecepatan angin berpengaruh negatif dan
signifikan, yang menunjukkan bahwa peningkatan kecepatan angin cenderung
menurunkan kelembaban udara. Penyinaran matahari berpengaruh positif dan
signifikan, sehingga peningkatan penyinaran matahari cenderung meningkatkan
kelembaban udara. Sementara itu, ONI berpengaruh positif dan signifikan, yang
berarti peningkatan nilai ONI cenderung meningkatkan kelembaban udara. Secara
keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa dalam jangka panjang kelembaban
udara dipengaruhi oleh faktor-faktor iklim, terutama curah hujan, suhu udara,
kecepatan angin, penyinaran matahari, dan ONI.

Tabel 4.19 Hasil Estimasi Jangka Pendek Kelembaban Udara

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan

CointEql —0.127076 —1.46702 1.98477 Tidak Signifikan
ACurah hujan(-1) —0.032372 —0.43791 ' Tidak Signifikan
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Lanjutan Tabel 4.19 Hasil Estimasi Jangka Pendek Kelembapan Udara

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
ACurah hujan(-2) —0.019981 —0.30944 Tidak Signifikan
ACurah hujan(-3) —0.017481 —0.36102 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-1) 0.342751 3.65744 Signifikan
ASuhu udara(-2) 0.311970 2.86614 Signifikan
ASuhu udara(-3) 0.365281 3.54429 Signifikan
AKelembaban udara | —0.096880 —0.36425 Tidak Signifikan
D
AKelembaban wudara | —0.188637 —0.62318 Tidak Signifikan
(-2)

AKelembaban udara 0.164037 0.65521 Tidak Signifikan
(-3)

AKecepatan angin(-1) —0.157031 —1.43833 Tidak Signifikan
AKecepatan angin(-2) 0.001876 0.01618 1.98472 Tidak Signifikan
AKecepatan angin(-3) —0.042737 —0.38945 Tidak Signifikan
APenyinaran —0.050044 —0.22607 Tidak Signifikan
matahari(-1)

APenyinaran —0.372406 —1.52730 Tidak Signifikan
matahari(-2)

APenyinaran —0.244283 —1.19862 Tidak Signifikan
matahari(-3)

AQceanic Nino | —0.662492 —1.59727 Tidak Signifikan
Index(-1)

AQceanic Nino | —0.190606 —0.34247 Tidak Signifikan
Index(-2)

AQOceanic Nino 0.457624 1.13638 Tidak Signifikan
Index(-3)

A menyatakan data differencing

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
(-2) menyatakan data pada dua periode sebelumnya.
(-3) menyatakan data pada tiga periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.19, hasil estimasi VECM jangka pendek terhadap
kelembaban udara menunjukkan bahwa ada satu variabel memiliki pengaruh
signifikan. Suhu udara satu, dua, dan tiga periode sebelumnya ketiganya
berpengaruh positif yang signifikan dengan |tsqriseik| < traper> S€hingga kenaikan
suhu udara satu, dua, dan tiga periode sebelumnya akan menaikkan kelembaban

udara secara signifikan dalam jangka pendek. Sebaliknya, variabel kointegrasi tidak
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memiliki pengaruh signifikan terhadap kelembaban udara karena |tgigeiseinl <
traper- Sementara itu variabel lainnya tidak memiliki hubungan jangka pendek yang

signifikan dengan kelembaban udara. Hasil model VECM kelembaban udara pada

persamaan (4.11).

Tabel 4.20 Hasil Estimasi Jangka Panjang Kecepatan Angin

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Curah hujan(-1) | 0.919274 6.52003 Signifikan
(mm)

Suhu udara(-1) (°C) | —0.753384 —3.66565 Signifikan
Kelembaban —1.079398 —3.14082 Signifikan
udara(-1) (%) 1.98472
Penyinaran —0.606116 —1.85959 Tidak Signifikan
matahari(-1) (jam)
Oceanic Nino | —0.316963 —3.25977 Signifikan
Index(-1) (index)
(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
Berdasarkan Tabel 4.20, hasil estimasi VECM jangka panjang

menunjukkan bahwa beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan terhadap
kecepatan angin. Curah hujan berpengaruh positif dan signifikan, yang berarti
peningkatan curah hujan cenderung meningkatkan kecepatan angin. Sebaliknya,
suhu udara dan kelembaban udara berpengaruh negatif dan signifikan, sehingga
peningkatan kedua variabel tersebut cenderung menurunkan kecepatan angin.
Sementara itu, ONI juga berpengaruh negatif dan signifikan, yang menunjukkan
bahwa peningkatan nilai ONI cenderung menurunkan kecepatan angin. Secara
keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa dalam jangka panjang kecepatan angin
dipengaruhi oleh curah hujan, suhu udara, kelembaban udara, dan ONI, sedangkan
penyinaran matahari tidak memberikan pengaruh yang signifikan.

Tabel 4.21 Hasil Estimasi Jangka Pendek Kecepatan Angin

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan

CointEql —0.348281 —3.68751 Signifikan
ACurah hujan(-1) 0.221341 2.54407 198477 Signifikan
ACurah hujan(-2) 0.104251 1.37181 ' Tidak Signifikan
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Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
ACurah hujan(-3) 0.082920 1.45508 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-1) —0.678693 —6.15347 Signifikan
ASuhu udara(-2) —0.525224 —4.09995 Signifikan
ASuhu udara(-3) —0.110062 —0.90738 Tidak Signifikan
AKelembaban —1.247744 —3.98608 Signifikan
udara(-1)

AKelembaban —0.61468 —1.74442 Tidak Signifikan
udara(-2)

AKelembaban —0.377198 —1.28013 Tidak Signifikan
udara(-3)

AKecepatan angin | —0.277272 —2.15788 Signifikan

D

AKecepatan angin | —0.188537 —1.38130 Tidak Signifikan
(-2)

AKecepatan angin | —0.267935 —2.07457 198472 Signifikan

(-3)

APenyinaran —0.679824 —2.60941 Signifikan
matahari(-1)

APenyinaran —0.119421 —0.41614 Tidak Signifikan
matahari(-2)

APenyinaran 0.062828 0.26193 Tidak Signifikan
matahari(-3)

AQOceanic Nino | 0.776034 1.58974 Tidak Signifikan
Index(-1)

AQceanic Nino | 0.801564 1.22371 Tidak Signifikan
Index(-2)

AOceanic Nino | —1.139312 —2.40384 Signifikan
Index(-3)

A menyatakan data differencing

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
(-2) menyatakan data pada dua periode sebelumnya.

(-3) menyatakan data pada tiga periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.21, hasil estimasi VECM jangka pendek terhadap

kecepatan angin menunjukkan beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan.

Variabel kointegrasi memiliki pengaruh signifikan terhadap kecepatan angin

dengan |tgrqristin] < traper- Hal ini mengindikasikan bahwa apabila terjadi deviasi

dari keseimbangan dalam jangka Panjang. Curah hujan satu periode sebelumnya
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berpengaruh positif yang signifikan, sehingga kenaikan curah hujan satu periode
sebelumnya akan menaikkan kecepatan angin secara signifikan dalam jangka
pendek. Suhu udara satu dan dua periode sebelumnya berpengaruh negatif yang
signifikan, sehingga kenaikan suhu udara satu dan dua periode sebelumnya akan
menurunkan kecepatan angin secara signifikan dalam jangka pendek. Kelembaban
udara satu periode sebelumnya berpengaruh negatif yang signifikan, sehingga
kenaikan kelembaban udara satu periode sebelumnya akan menurunkan kecepatan
angin secara signifikan dalam jangka pendek.

Kecepatan angin satu dan tiga periode sebelumnya keduanya berpengaruh
negatif yang signifikan, sehingga kenaikan kecepatan angin satu dan tiga periode
sebelumnya akan menurunkan kecepatan angin secara signifikan dalam jangka
pendek. Penyinaran matahari satu periode sebelumnya berpengaruh negatif yang
signifikan dengan, sehingga kenaikan penyinaran matahari satu periode
sebelumnya akan menurunkan kecepatan angin secara signifikan dalam jangka
pendek. Oceanic Nino Index tiga periode sebelumnya berpengaruh negatif yang
signifikan dengan |tsgristik] < traper» Sehingga kenaikan ONI tiga periode
sebelumnya akan menurunkan kecepatan angin secara signifikan dalam jangka
pendek. Sementara itu variabel lainnya tidak memiliki hubungan jangka pendek
yang signifikan dengan kecepatan angin. Hasil model VECM kecepatan angin pada
persamaan (4.12).

Tabel 4.22 Hasil Estimasi Jangka Panjang Penyinaran Matahari

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Curah  huyjan(-1) | —1.516665 —6.63879 Signifikan
(mm)

(Solé};u udara(-1) 1.242971 3.60940 1.98472 Signifikan
Kelembaban 1.780844 5.59078 Signifikan
udara(-1) (%)
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Lanjutan Tabel 4.22 Hasil Estimasi Jangka Panjang Penyinaran Matahari

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Kecepatan angin | —1.649850 —4.80963 Signifikan
(-1) (m/s)
Oceanic Nino | 0.522942 3.21688 1.98472 Signifikan
Index(-1) (index)

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
Berdasarkan Tabel 4.22, hasil estimasi VECM jangka panjang
menunjukkan bahwa beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan terhadap
penyinaran matahari. Curah hujan berpengaruh negatif dan signifikan, yang berarti
peningkatan curah hujan cenderung menurunkan penyinaran matahari. Sebaliknya,
suhu udara dan kelembaban udara berpengaruh positif dan signifikan, sehingga
peningkatan kedua variabel tersebut cenderung meningkatkan penyinaran matahari.
Kecepatan angin berpengaruh negatif dan signifikan, yang menunjukkan bahwa
peningkatan kecepatan angin cenderung menurunkan penyinaran matahari.
Sementara itu, ONI berpengaruh positif dan signifikan, yang berarti peningkatan
nilai ONI cenderung meningkatkan penyinaran matahari. Secara keseluruhan, hasil

ini menunjukkan bahwa dalam jangka panjang penyinaran matahari dipengaruhi

oleh curah hujan, suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, dan ONI.

Tabel 4.23 Hasil Estimasi Jangka Pendek Penyinaran Matahari

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan

CointEql 0.160253 3.25098 Signifikan
ACurah hujan(-1) 0.163074 217677 Signifikan
ACurah hujan(-2) 0.116771 1.78447 Tidak Signifikan
ACurah hujan(-3) 0.023013 0.46898 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-1) —0.387114 —4.07612 Signifikan
ASuhu udara(-2) —0.196632 —1.78258 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-3) —0.442578 —4.23742 1.98472 | Signifikan
AKelembaban —0.252685 —0.93748 Tidak Signifikan
udara(-1)
AKelembaban 0.007453 0.024300 Tidak Signifikan
udara(-2)
AKelembaban —0.060899 —0.24002 Tidak Signifikan
udara(-3)
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Lanjutan Tabel 4.23 Hasil Estimasi Jangka Pendek Penyinaran Matahari

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
AKecepatan angin 0.375585 3.39461 Signifikan
(-1
AKecepatan angin 0.023287 0.19813 Tidak Signifikan
(-2)
AKecepatan angin 0.172324 1.54954 Tidak Signifikan
(-3)
APenyinaran —0.370787 —1.65284 Tidak Signifikan
matahari(-1)
APenymaran 0.004641 0.01878 1.98472 Tidak Signifikan
matahari(-2)
APenyinaran 0.192326 0.93118 Tidak Signifikan
matahari(-3)
AOceanic Nino 1.303084 3.10012 Signifikan
Index(-1)
AQOceanic Nino —0.533793 —0.94640 Tidak Signifikan
Index(-2)
AQceanic Nino 0.016911 0.04144 Tidak Signifikan
Index(-3)

A menyatakan data differencing

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
(-2) menyatakan data pada dua periode sebelumnya.
(-3) menyatakan data pada tiga periode sebelumnya.

Berdasarkan Tabel 4.23, hasil estimasi VECM jangka pendek terhadap
penyinaran matahari menunjukkan beberapa variabel memiliki pengaruh
signifikan. Variabel kointegrasi memiliki pengaruh signifikan terhadap penyinaran
matahari dengan |t-statistik|>t-tabel. Hal in1 mengindikasikan bahwa apabila terjadi
deviasi dari keseimbangan dalam jangka panjang, maka akan ada penyesuaian
signifikan menuju keseimbangan dalam jangka pendek. Curah hujan satu periode
sebelumnya berpengaruh positif yang signifikan dengan |tgearisei] < travers
sehingga kenaikan curah hujan satu periode sebelumnya akan menaikkan
penyinaran matahari secara signifikan dalam jangka pendek. Suhu udara satu dan

tiga periode sebelumnya berpengaruh negatif yang signifikan dengan |tgsgeistin] <
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traper» Sehingga kenaikan suhu udara satu dan tiga periode sebelumnya akan
menurunkan penyinaran matahari secara signifikan dalam jangka pendek.
Kecepatan angin satu periode sebelumnya keduanya berpengaruh positif yang
signifikan dengan |tsiqriseik] < traper, Sehingga kenaikan kecepatan angin satu
periode sebelumnya akan menaikkan penyinaran matahari secara signifikan dalam
jangka pendek. Oceanic Nino Index satu periode sebelumnya berpengaruh positif
yang signifikan dengan ||tsiqeistik] < traper» Sehingga kenaikan Oceanic Nino
Index satu periode sebelumnya akan menaikkan penyinaran matahari secara
signifikan dalam jangka pendek. Sementara itu variabel lainnya tidak memiliki
hubungan jangka pendek yang signifikan dengan penyinaran matahari. Hasil model
VECM penyinaran matahari pada persamaan (4.13).

Tabel 4.24 Hasil Estimasi Jangka Panjang Oceanic Nino Index

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan
Curah hujan(-1) | —2.900255 —6.36505 Signifikan
(mm)

Suhu udara(-1) (°C) 2.376882 3.91835 Signifikan
Kelembaban wudara 3.405433 3.11825 Signifikan

(-1) (%) 1.98472

Kecepatan angin(-1) | —3.154939 —4.74097 Signifikan

(m/s)

Penyinaran 1.912258 1.80893 Tidak Signifikan
matahari(-1) (jam)

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
Berdasarkan Tabel 4.24, hasil estimasi VECM jangka panjang
menunjukkan bahwa beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan terhadap
ONI. Curah hujan berpengaruh negatif dan signifikan, yang berarti peningkatan
curah hujan cenderung menurunkan nilai ONI. Sebaliknya, suhu udara dan
kelembaban udara berpengaruh positif dan signifikan, sehingga peningkatan kedua

variabel tersebut cenderung meningkatkan nilai ONI. Kecepatan angin berpengaruh

negatif dan signifikan, yang menunjukkan bahwa peningkatan kecepatan angin
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cenderung menurunkan nilai ONI. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan
bahwa dalam jangka panjang ONI dipengaruhi oleh curah hujan, suhu udara,
kelembaban udara, dan kecepatan angin, sehingga variabel-variabel iklim tersebut

berperan penting dalam dinamika perubahan ONI.

Tabel 4.25 Hasil Estimasi Jangka Pendek Oceanic Nino Index

Variabel Koefisien t-statistik t-tabel Keputusan

CointEql —0.022462 —3.70500 Signifikan
ACurah hujan(-1) —0.063017 —3.57649 Signifikan
ACurah hujan(-2) —0.046287 —3.00751 Signifikan
ACurah hujan(-3) —0.027889 —2.41660 Signifikan
ASuhu udara(-1) —0.001959 —0.008769 Tidak Signifikan
ASuhu udara(-2) 0.057374 2.21150 Signifikan
ASuhu udara(-3) 0.006587 0.26815 1.98472 | Tidak Signifikan
AKelembaban udara 0.143892 2.26983 Signifikan
1)
AKelembaban udara 0.157711 2.18590 Signifikan
(-2)
AKelembaban udara 0.028411 0.47612 Tidak Signifikan
(-3)
AKecepatan angin(- | —0.001242 —0.04774 Signifikan
D
AKecepatan angin(- | —0.038517 —1.39343 Tidak Signifikan
2)
AKecepatan angin(- | —0.002532 —0.09682 Tidak Signifikan
3)
APenyinaran 0.142852 2.70750 Signifikan
matahari(-1)
APenyinaran 0.113876 1.95941 Tidak Signifikan
matahari(-2)
APenyinaran 0.021518 0.44290 Tidak Signifikan
matahari(-3)
AQceanic Nino 0.814532 8.23930 Signifikan
Index (-1)
AQceanic Nino 0.105277 0.79361 Tidak Signifikan
Index (-2)
AOceanic Nino | —0.252949 —2.63532 Signifikan
Index (-3)

A menyatakan data differencing

(-1) menyatakan data pada satu periode sebelumnya.
(-2) menyatakan data pada dua periode sebelumnya.

(-3) menyatakan data pada tiga periode sebelumnya.
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Berdasarkan Tabel 4.25, hasil estimasi VECM jangka pendek terhadap
Oceanic Nino Index menunjukkan beberapa variabel memiliki pengaruh signifikan.
Variabel kointegrasi memiliki pengaruh signifikan terhadap Oceanic Nino Index
dengan |tgiqristik] < traper- Hal ini mengindikasikan bahwa apabila terjadi deviasi
dari keseimbangan dalam jangka Panjang, maka akan ada penyesuaian signifikan
menuju keseimbangan dalam jangka pendek. Curah hujan satu, dua, dan tiga
periode sebelumnya ketiganya berpengaruh negatif yang signifikan dengan
|tstatistik] < teaper» S€hingga kenaikan curah hujan satu, dua, dan tiga periode
sebelumnya akan menurunkan Oceanic Nino Index secara signifikan dalam jangka
pendek. Suhu udara dua periode sebelumnya berpengaruh positif yang signifikan
dengan |tgqristik]l < traver> S€hingga kenaikan suhu udara dua periode sebelumnya
akan menaikkan Oceanic Nino Index secara signifikan dalam jangka pendek.
Kelembaban udara satu dan dua periode sebelumnya keduanya berpengaruh positif
yang signifikan dengan |tg;qeistin] < traper» S€hingga kenaikan kelembaban udara
satu dan dua periode sebelumnya akan menaikkan Oceanic Nino Index secara
signifikan dalam jangka pendek. Kecepatan angin satu periode sebelumnya
berpengaruh negatif yang signifikan dengan |tsigrisei] < tiaper, Sehingga
kenaikan kecepatan angin satu periode sebelumnya akan menurunkan Oceanic Nino
Index secara signifikan dalam jangka pendek. Penyinaran matahari satu periode
sebelumnya berpengaruh positif yang signifikan dengan |tgearisei] < travers
sehingga kenaikan penyinaran matahari satu periode sebelumnya akan menaikkan
Oceanic Nino Index secara signifikan dalam jangka pendek. Oceanic Nino Index
satu dan tiga periode sebelumnya berpengaruh positif pada satu periode sebelumnya

dan negatif pada tiga periode sebelumnya yang signifikan dengan |tgiqristi] <
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traper» Sehingga kenaikan Oceanic Nino Index satu periode sebelumnya akan
menaikkan Oceanic Nino Index secara signifikan dalam jangka pendek dan tiga
periode sebelumnya akan menurunkan Oceanic Nino Index secara signifikan dalam
jangka pendek. Sementara itu variabel lainnya tidak memiliki hubungan jangka
pendek yang signifikan dengan Oceanic Nino Index. Hasil model VECM ONI pada
persamaan (4.14).
4.11 Identifikasi Model VECM

Hasil koefisien jangka panjang dan hasil koefisien kointegrasi jangka
pendek yang tercantum pada Tabel 4.14 hingga Tabel 4.27, selanjutnya dihitung
matriks yang akan membentuk model VECM pada persamaan (2.13). Perhitungan
matriks koefisien untuk setiap variabel dalam jangka panjang dilakukan dengan
persamaan (2.14) sebagai berikut.

Matriks jangka panjang produksi padi

nh,t = 6ﬁ3,’1,t

—0.297884
—0.260340

=|-0.127076|[1 59.48987 —48.75447 —69.85207 64.71394 —39.22413 —20.51195]
—0.348281

0.160253
L—0.022462

r 0.000216 }

[ 0.000216 0.012850 —0.010531 —0.015088  0.013978  —0.008472 —0.004431
—0.297884 —17.721181 14.519147 20.808334 —19.278605 11.684116 6.110182 ]
—0.260340 —15.488134 12.690209 18.186690 —16.845807 10.211589 5.339070 |
=[-0.127076 —7.559534  6.195200 8.878318  —8.224607 4985762 2.606186
—0.348281 —20.720269 16.980731 24.327624 —22.539789  13.662448 7.143724
0.160253 9.532835 —7.813291 -11.195813 10.370838 —6.286460 —3.287584
1-0.022462 —1.336785  1.095515 1.569816 —1.453712  0.881454  0.460709

Matriks jangka panjang curah hujan

qu = 5B9’C1,t

—0.297884
—0.260340

= :8%%;%;? [T —0.819543 —1.174184 1.087814 —0.659341 —0.344797]

0.160253
0.022462
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—0.297884 0244129 0.349771 —0.324042 0.196407 0.102710
—0.260340 0.213360 0.305687 —0.283202 0.171653 0.089764
_| —0.127076 0.104144 0.149211 —0.138235 0.083786 0.043815
—0.348281 0.285431  0.408946 —0.378865 0.229636  0.120086
0.160253 —0.131334 —0.188167 0.174325 —0.105661 —0.055255
0.022462 —0.018409 —0.026375 0.024434 —0.014810 —0.007745
Matriks jangka panjang suhu udara
sz,t 28'89,52,:
r—0.297884
—0.260340
= :8;%%? [-1.220193 1 1432731 -1327344 0.804524 0.420719]
0.160253
L 0.022462
- 0.363458 —0.297884 —0.426131  0.395427 —0.239664 —0.125321
0.317655 —0.260340 —0.372998  0.346127 —0.209473 —0.109539
_10.155052 -0.127076 —0.182065 0.168697 —0.102248 —0.053456
0424954 —0.348281 —0.498972 0.462373 —0.280289 —0.146640
—0.195544  0.160253  0.229573 —0.212746 0.128944  0.067416
1—0.027407  0.022462 0.032184 —0.029818 0.018077 0.009452
Matriks jangka panjang kelembaban udara
qu =6'B9,53,t
r—0.297884
—0.260340
= | a7 [~0.851655 0.697968 1 —0.926443 0561531 0.293648]
0.160253
| 0022462 |
- 0.253688 —0.207905 —0.297884  0.275975 —0.167292 —0.087472
0.221725 -0.181709 —0.260340 0.241163 —0.146233 —0.0764—58]
_| 0.108284 -—0.088704 -—0.127076  0.117730 —0.071354 —0.037321
0296513 —0.242940 —0.348281 0.322669 —0.195614 —0.102326|
—-0.136475 0.111834  0.160253 —0.148465 0.090003 0.047055J
1—0.019119 0.015679 0.022462 —0.020807 0.012614 0.006595
Matriks jangka panjang kecepatan angin
qu =6'B9,C4,t
'—0.297884
—0.260340
-0.12707
= _8.34828? [0.919274 —0.753384 —1.079398 1 —0.606116 —0.316963]
0.160253
L 0.022462
r —0.273838 0.224396 0.321532 —0.297884 0.180545 0.094416
—0.239318 0.196176 0.281015 —0.260340 0.157850 0.08254Sl
_ | —-0.116821 0.095740 0.137165 —0.127076 0.077242 0.040397
—0320169 0.262427 0375956 —0.348281 0.211080  0.110390 |
0147321 —0.120737 —0.173000 0.160253 —0.097135 —0.050796
L 0.020648 —0.016922 —0.024251 0.022462 —0.013613 —0.007121

Matriks jangka panjang penyinaran matahari
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Xs,t

= 6Px,,

1—0.297884
—0.260340
—0.127076

0.160253
- 0.022462

_0.348281|[—1.516665 1.242971 1.780844 -1.649850 1

[ 0.451851
0.395099
0.192781
0.528271

—0.243086

+—0.034081

—0.370316
—0.323595
—0.157958
—0.432837
0.199191
0.027923

Matriks jangka panjang ONI

I

Xe,t

= 6By,

1—0.297884
—0.260340
—0.127076
—0.348281
0.160253

- 0.022462

[ 0.863875
0.755006

0.368555
1.010039

—0.464769

L—0.065149

—0.530471
—0.463681

—0.226290
—0.620185

0.282614
0.040002

0.491439
0.429544

0.209676
0.574658

—0.264391
—0.037058

—0.297884
—0.260340
—0.127076

—0.348281

0.160253
0.022462
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0.522942]

—0.155774
—0.136145
—0.066441
—0.182134
0.083796
0.011747

|[—2.900255 2.376882 3.405433 —3.154939 1.912258 1]

—0.708002
—0.618763

—0.302056
—0.827934

0.380910
0.053397

—1.014480
—0.886827

—0.432841
—1.186420

0.545641
0.076494

0.939745
0.821482

0.400886
1.099087

—0.505504
—0.070865

—0.569660
—0.498018

—0.243015
—0.666060

0.306443

0.042950

Matriks adjustment atau Matriks parameter jangka pendek

—0.297884
—0.260340

—0.127076
—0.348281

0.160253
0.022462

[—0.264570 —0.053523 0.267176 1.086282 0.309774 0.533865 0.416454
—0.052772 -0.601235 —0.11060 —0.524052 0.254708 —0.475234 0.847930 l
0.168977 —0.290426  0.037983 0.112316 —0.272089 —0.036428 0.019237
I} =]-0060795 —0.032372 0342751 —0.096880 —0.157031 —0.050044 —0.662492|
—0.082141 0.221341  -0.678693 —1.247744 —0.277272 -0.679824 0.776034
0.181759 0.163074  —0.387114 —0.252685 0.375585 —0.370787 1.303084
1—0.004263 —0.063017 —0.001959 0.143892 —0.001242 0.142852 0.814532
[—0.597900 —0.032622 0.133884 1.070846 0.503870 0.452508 0.120662
0.066902 —0.452043 —0.126568 —0.006411 0.372042 0.018832 —0.159058
0.104657 —0.206093 —0.073141 0.663270 —0.193777 0.623864 —0.121723
I =]-0.105733 -0.019981 0.311970 —0.188637 0.001876 —0.372406 —0.190606
0.198814  0.104251 —0.525224 —0.621468 -—0.188537 —0.119421 0.801564
0.090874  0.116771 —0.196632 0.007453 0.023287 0.004641 —0.533793
£ 0.008361 —0.046287 0.057374  0.157711 -—0.038517 0.113876  0.105277 -
—0.053097 —0.009153  0.040866 0.532286 0.441652 0.012219 -0.507389
—0.151378 —0.113096 —0.318299 -—0.783040 -0.202970 —0.290218 —1.104188
0.055168 —0.093880 —0.514837 0.479799 —0.003271 0.514272 0.163661
I3 =]-0.100503 -0.017481 0.365281 0.164037 —0.042737 —0.244283 0.457624
—0.002120  0.082920 —0.110062 —0.377198 —0.267935 0.062828 —1.139312
0.121051 0.023013  —0.442578 —0.060899 0.172324  0.192326  0.016911
L 0.039495 —0.027889 0.006587  0.023411 —0.002532 0.021518 —0.252949

Sehingga model VECM dapat dituliskan berdasarkan persamaan (2.13) sebagai

berikut.



AWl,t

Axl't

sz‘t

AX3‘(:

Ax4_‘t

AxS,t

Axg s

0.012850Ax; ,_; — 0.010531Ax, ,_; — 0.015088Ax5,,_; + 0.013978Ax4 ;1 —
0.004431Axg,_; — 0.264570Aw; .1 — 0.597900Aw, _, + 0.267176Ax, ., +
1.086282Ax3,_1 + 1.070846Ax3,_; + 0.309774Ax,,_; + 0.503870Ax4,_, +
0.441652A%,,_3

0.244129A%5_; + 0.349771Ax5,_, — 0.324042Ax, ;1 + 0.102710Axg,_; —
0.601235Ax; 1 — 0.452043Ax, ,_,

0.317655Ax; ;_; — 0.260340Ax, ,_; — 0.372998Ax5,_; + 0.346127Ax4,—1 —
0.109539Axg,_; — 0.290426Ax; ,_; — 0.206093Ax; ;_,

0.108284Ax, ,_; — 0.088704Ax; _; + 0.117730Ax,,_; — 0.071354Axg,_; —
0.037321Axg,_1 + 0.342751Ax,,_; + 0.311970Ax,,_ + 0.365281Ax,,_5
—0.320169Ax; ¢ + 0.262427Ax 1 + 0.375956Ax5,_, — 0.348281Ax,,_; +
0.110390Ax .1 + 0.221341Ax; ;_; — 0.678693Ax, 1 — 0.525224Ax,,_, —
1.2477440x3,_; — 0.277272Ax4;_; — 0.267935Ax, ,_5 — 0.679824Ax,_, —
1.139312Ax,_3

—0.243086Ax1 ¢, + 0.199191Ax,,_; + 0.282614Ax3,_; — 0.264391Ax,,_; +
0.160253Ax5,_; + 0.083796Ax4,_; + 0.163074Ax, .y — 0.387114Ax5,_; —
0.442578Ax,_3 + 0.375585Ax, ,_; + 1.303084Ax4;_;

—0.065149Ax; ;_ + 0.053397Ax, 1 + 0.076494Ax5,_, — 0.070865Ax, ;1 +
+0.022462Ax,_1 — 0.063017Ax; ;_; — 0.046287Ax, ,_, — 0.027889Ax, ,_3 +
0.057374Ax,,_, + 0.143892Ax5,_; + 0.157711Ax5,_, — 0.001242Ax,,_; +

0.142852Ax5,_; + 0.814532Ax4,_; — 0.252949Ax¢,_5
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(4.8)

(4.9)

(4.10)

@.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

Berdasarkan persamaan (4.8), perubahan produksi padi dipengaruhi oleh

curah hujan, suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, ONI, serta nilai

produksi padi pada periode sebelumnya. Curah hujan dan kecepatan angin memiliki

koefisien positif, yang berarti peningkatan kedua variabel tersebut cenderung

meningkatkan produksi padi. Sebaliknya, suhu udara, kelembaban udara, dan ONI

memiliki koefisien negatif, sehingga peningkatan variabel-variabel tersebut

cenderung menurunkan produksi padi. Produksi padi pada lag pertama dan kedua
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memiliki koefisien negatif, yang menunjukkan bahwa peningkatan produksi padi
pada periode sebelumnya cenderung menurunkan perubahan produksi padi pada
periode saat ini. Selain itu, kelembaban udara lag pertama dan kedua serta
kecepatan angin lag pertama hingga ketiga berpengaruh positif, yang berarti
peningkatan variabel-variabel tersebut pada periode sebelumnya cenderung
meningkatkan produksi padi saat ini.

Berdasarkan persamaan (4.9), perubahan curah hujan dipengaruhi oleh
suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, ONI, serta nilai curah hujan pada
periode sebelumnya. Suhu udara, kelembaban udara, dan ONI memiliki koefisien
positif, yang Dberarti peningkatan variabel-variabel tersebut cenderung
meningkatkan curah hujan. Sebaliknya, kecepatan angin memiliki koefisien
negatif, sehingga peningkatan kecepatan angin cenderung menurunkan curah
hujan. Curah hujan pada lag pertama dan kedua juga memiliki koefisien negatif,
yang menunjukkan bahwa peningkatan curah hujan pada periode sebelumnya
cenderung menurunkan perubahan curah hujan pada periode saat ini sebagai
bentuk proses penyesuaian menuju keseimbangan.

Berdasarkan persamaan (4.10), perubahan suhu udara dipengaruhi oleh
curah hujan, kelembaban udara, kecepatan angin, ONI, serta nilai suhu udara pada
periode sebelumnya. Curah hujan dan kecepatan angin memiliki koefisien positif,
yang berarti peningkatan kedua variabel tersebut cenderung meningkatkan suhu
udara. Sebaliknya, kelembaban udara dan ONI memiliki koefisien negatif,
sehingga peningkatan kedua variabel tersebut cenderung menurunkan suhu udara.
Suhu udara pada lag pertama serta curah hujan pada lag pertama dan kedua

memiliki koefisien negatif, yang menunjukkan bahwa peningkatan suhu udara atau
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curah hujan pada periode sebelumnya cenderung menurunkan perubahan suhu
udara pada periode saat ini sebagai bentuk proses penyesuaian menuju
keseimbangan.

Berdasarkan persamaan (4.11), perubahan kelembaban udara dipengaruhi
oleh curah hujan, suhu udara, kecepatan angin, penyinaran matahari, ONI, serta
suhu udara pada periode sebelumnya. Curah hujan, kecepatan angin, dan ONI
memiliki koefisien positif, yang berarti peningkatan variabel-variabel tersebut
cenderung meningkatkan kelembaban udara. Sebaliknya, suhu udara dan
penyinaran matahari memiliki koefisien negatif, sehingga peningkatan kedua
variabel tersebut cenderung menurunkan kelembaban udara. Selain itu, suhu udara
pada lag pertama hingga ketiga memiliki koefisien positif, yang menunjukkan
bahwa peningkatan suhu udara pada periode sebelumnya cenderung meningkatkan
kelembaban udara pada periode saat ini. Hasil ini menunjukkan bahwa perubahan
kelembaban udara dipengaruhi oleh kondisi iklim saat ini maupun dinamika suhu
udara pada beberapa periode sebelumnya.

Berdasarkan persamaan (4.12), perubahan kecepatan angin dipengaruhi
oleh curah hujan, suhu udara, kelembaban udara, penyinaran matahari, ONI, serta
nilai kecepatan angin pada periode sebelumnya. Suhu udara dan kelembaban udara
memiliki koefisien positif, yang berarti peningkatan kedua variabel tersebut
cenderung meningkatkan kecepatan angin. Sebaliknya, curah hujan, kecepatan
angin, dan ONI memiliki koefisien negatif, sehingga peningkatan variabel-variabel
tersebut cenderung menurunkan kecepatan angin. Curah hujan lag pertama
memiliki koefisien positif, yang menunjukkan bahwa peningkatan curah hujan

pada periode sebelumnya cenderung meningkatkan kecepatan angin saat ini. Selain
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itu, kecepatan angin pada lag pertama hingga ketiga memiliki koefisien negatif,
yang menunjukkan bahwa peningkatan kecepatan angin pada periode sebelumnya
cenderung menurunkan perubahan kecepatan angin pada periode saat ini sebagai
bentuk penyesuaian menuju keseimbangan. Hasil ini menunjukkan bahwa
perubahan kecepatan angin dipengaruhi oleh kondisi atmosfer saat ini maupun
pada beberapa periode sebelumnya.

Berdasarkan persamaan (4.13), perubahan penyinaran matahari
dipengaruhi oleh curah hujan, suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin,
ONI, serta nilai penyinaran matahari pada periode sebelumnya. Suhu udara,
kelembaban udara, ONI, dan penyinaran matahari memiliki koefisien positif, yang
berarti peningkatan variabel-variabel tersebut cenderung meningkatkan
penyinaran matahari. Sebaliknya, curah hujan dan kecepatan angin memiliki
koefisien negatif, sehingga peningkatan kedua variabel tersebut cenderung
menurunkan penyinaran matahari. Curah hujan lag pertama, kecepatan angin lag
pertama, dan ONI lag pertama juga berpengaruh positif, yang menunjukkan bahwa
peningkatan variabel-variabel tersebut pada periode sebelumnya cenderung
meningkatkan penyinaran matahari saat ini. Sementara itu, suhu udara lag pertama
dan kedua memiliki koefisien negatif, yang berarti peningkatan suhu udara pada
periode sebelumnya cenderung menurunkan perubahan penyinaran matahari pada
periode saat ini. Hasil ini menunjukkan bahwa perubahan penyinaran matahari
dipengaruhi oleh kondisi iklim saat ini maupun beberapa periode sebelumnya.

Berdasarkan persamaan (4.14), perubahan ONI dipengaruhi oleh curah
hujan, suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, penyinaran matahari, serta

nilai ONI pada periode sebelumnya. Suhu udara, kelembaban udara, penyinaran
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matahari, dan ONI memiliki koefisien positif, yang berarti peningkatan variabel-
variabel tersebut cenderung meningkatkan nilai ONI. Sebaliknya, curah hujan dan
kecepatan angin memiliki koefisien negatif, sehingga peningkatan kedua variabel
tersebut cenderung menurunkan nilai ONI. Curah hujan lag pertama hingga ketiga
dan kecepatan angin lag pertama juga berpengaruh negatif, yang menunjukkan
bahwa peningkatan variabel-variabel tersebut pada periode sebelumnya cenderung
menurunkan ONI saat ini. Sementara itu, suhu udara lag kedua, kelembaban udara
lag pertama dan kedua, serta penyinaran matahari lag pertama memiliki koefisien
positif, yang berarti peningkatan variabel-variabel tersebut pada periode
sebelumnya cenderung meningkatkan ONI. Selain itu, ONI lag pertama memiliki
koefisien positif yang besar, sedangkan ONI lag ketiga berpengaruh negatif, yang
menunjukkan bahwa perubahan ONI saat ini sangat dipengaruhi oleh kondisi ONI
pada periode sebelumnya.
4.12 Uji Autokorelasi
Uji autokorelasi merupakan langkah penting dalam evaluasi model deret
waktu untuk memastikan bahwa residual dari model tidak menunjukkan pola
tertentu atau autokorelasi. Salah satu metode yang umum digunakan adalah Uji
Portmanteau, yang bertujuan untuk menguji apakah residual model bersifat acak.
Jika residual tidak memiliki autokorelasi, maka model dianggap layak dan valid
untuk digunakan dalam peramalan. Dalam uji ini, Ho menyatakan bahwa tidak
terdapat autokorelasi residual hingga lag tertentu, sedangkan H1 menyatakan bahwa
terdapat autokorelasi. Keputusan pengujian didasarkan pada nilai p-value, di mana
H, diterima jika p-value lebih besar dari tingkat signifikansi a (0.05), yang

menunjukkan bahwa residual tidak mengandung autokorelasi. Hasil wuji
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Portmanteau dapat dilihat pada Tabel 4.26 (Selengkapnya hasil output Eviews-12
pada Lampiran 13) berikut.

Tabel 4.26 Hasil Uji Portmanteau

Lags Q-Stat P-value | Adj. Q-stat | P-value Keputusan
1 24.71673 - 24.96145 — —
2 54.35030 - 55.18770 — -
3 82.42047 - 84.10847 — —
4 [111.55160 - 114.42860 — -
5 [162.45960 | 0.1823 167.96080 | 0.2015 H, diterima
6 | 23156330 | 0.2541 222.25840 | 0.2768 H, diterima
7 |261.74120 | 0.3125 273.98630 | 0.3357 H, diterima
8 1305.07600 | 0.4012 321.00920 | 0.4289 H, diterima

Berdasarkan hasil uji Portmanteau yang ditunjukkan pada Tabel 4.26,
terlihat bahwa nilai p-value > 0.05 untuk lag 5 hingga lag 8, sehingga Ho diterima.
Hal ini menunjukkan bahwa tidak terdapat autokorelasi yang signifikan dalam
residual model pada seluruh lag yang diuji. Dengan demikian, residual dapat
dianggap bersifat acak atau white noise. Hasil ini mengindikasikan bahwa model
yang digunakan sudah cukup baik dan layak untuk digunakan dalam peramalan.
4.13 Analisis Impulse Response Function

Impulse Response Function (IRF) digunakan untuk melihat bagaimana
respon suatu variabel endogen terhadap guncangan (shock) yang terjadi pada
variabel lain dalam sistem model, baik secara langsung maupun tidak langsung,
dalam suatu periode waktu tertentu. Analisis ini penting untuk mengetahui arah dan
besaran pengaruh dari suatu perubahan pada satu variabel terhadap variabel lainnya,
serta untuk mengevaluasi stabilitas dinamika hubungan antar variabel dalam jangka
pendek hingga jangka panjang. Hasil analisis ini biasanya ditampilkan dalam
bentuk grafik agar lebih mudah dianalisis dan dipahami. Pada grafik tersebut,
sumbu horizontal menunjukkan periode setelah terjadinya guncangan, dimana satu

periode sama dengan satu bulan, sedangkan sumbu vertikal menunjukkan besarnya
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respon yang ditimbulkan. Pola respon dapat berupa pengaruh positif, negatif, atau
tidak memberikan dampak sama sekali. Umumnya, pengaruh pada jangka pendek
bersifat signifikan, sedangkan dalam jangka panjang cenderung stabil atau konstan.

Hasil dari analisis IRF pada dapat dilihat pada lampiran 14.

Respon Produksi Padi terhadap Inovasi

1 2 3 4 S 6 7 8 9 10 11 32

Curah Hujan — Suhu Udara

Kelembaban Udara Kecepatan Angin

ONI

Penyinaran Matahari
Produksi Padi

Gambar 4.5 Grafik IRF Produksi Padi

Gambar 4.5 menunjukkan bahwa respons produksi padi terhadap
guncangan dirinya sendiri paling besar pada periode awal, shock produksi padi
memberikan respons positif yang berarti peningkatan mendadak pada produksi padi
mendorong kenaikan produksi pada periode awal. Namun, respons tersebut cepat
menurun dan berfluktuasi di sekitar garis nol pada periode-periode berikutnya

hingga akhirnya kembali stabil.
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Gambar 4.6 Grafik IRF Curah Hujan
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Gambar 4.6 menunjukkan bahwa respons curah hujan terhadap guncangan
dirinya sendiri paling besar pada periode awal, pada periode pertama terjadi respons
positif, kemudian pada periode kedua berubah menjadi respons negatif, yang
menunjukkan adanya penyesuaian yang kuat setelah terjadi guncangan awal.
Setelah itu, respons curah hujan berfluktuasi dengan amplitudo yang semakin kecil

dan secara bertahap mendekati titik keseimbangan.

Respon Suhu Udara terhadap Inovasi
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Curah Hujan Suhu Udara

Kelembaban Udara Kecepatan Angin

ONI

—— Penyinaran Matahari
——— Produksi Padi

Gambar 4.7 Grafik IRF Suhu Udara

Gambar 4.7 menunjukkan bahwa respons suhu udara terhadap guncangan
dirinya sendiri paling besar pada periode awal, Pada periode pertama terjadi respons
positif yang mengindikasikan bahwa guncangan peningkatan suhu udara langsung
mendorong kenaikan suhu udara pada periode awal. Namun, respons tersebut
kemudian menurun tajam dan berfluktuasi antara nilai positif dan negatif hingga

beberapa periode berikutnya sebelum akhirnya mendekati titik keseimbangan.
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Respon Kelembaban Udara terhadap Inovasi
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Gambar 4.8 Grafik IRF Kelembaban Udara

Gambar 4.8 menunjukkan bahwa respons kelembaban udara terhadap
guncangan dirinya sendiri paling besar pada periode awal, pada periode pertama
terjadi respons positif yang cukup tinggi, yang menandakan bahwa guncangan pada
kelembaban udara mendorong peningkatan kelembaban pada periode awal. Namun,
respons tersebut kemudian menurun dan berfluktuasi di sekitar garis nol hingga

akhirnya menuju kondisi yang lebih stabil.

Respon Kecepatan Angin terhadap Inovasi
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Gambar 4.9 Grafik IRF Kecepatan Angin

Kecepatan Angin
ONI

Gambar 4.9 menunjukkan bahwa respons kecepatan angin terhadap
guncangan dirinya sendiri paling besar pada periode awal, pada periode pertama
terjadi respons positif yang cukup tinggi, yang berarti guncangan peningkatan

kecepatan angin mendorong kenaikan kecepatan angin pada periode awal. Namun,
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pada periode kedua respons berubah menjadi negatif sebelum perlahan kembali

mendekati nol, menunjukkan adanya proses penyesuaian setelah shock terjadi.
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Gambar 4.10 Grafik IRF Penyinaran Matahari

Gambar 4.10 menunjukkan bahwa respons penyinaran matahari terhadap

guncangan dirinya sendiri paling besar pada periode awal, respons terbesar terjadi

pada periode awal akibat shock suhu udara, yang memberikan respons positif pada

periode pertama, kemudian berubah menjadi respons negatif pada periode kedua

sebelum kembali meningkat pada periode-periode

berikutnya.

ini

menunjukkan bahwa perubahan suhu udara memiliki pengaruh yang cukup kuat

terhadap dinamika penyinaran matahari pada jangka pendek.
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Gambar 4.11 Grafik IRF ONI
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Gambar 4.11 menunjukkan bahwa respons ONI terhadap guncangan
dirinya sendiri paling besar pada periode awal, pada periode pertama hingga
periode ketujuh, respons ONI terhadap shock ONI bernilai positif, kemudian terus
menurun hingga mendekati nol pada periode ke-sepuluh. Hal ini menunjukkan
bahwa guncangan pada fenomena El-Nino memiliki pengaruh yang cukup kuat
pada jangka pendek hingga menengah, tetapi efeknya semakin melemah seiring
waktu.

4.14 Analisis Variance Decomposition

Variance decomposition merupakan salah satu analisis lanjutan dalam
model VECM yang bertujuan untuk mengetahui besarnya kontribusi masing-
masing variabel terhadap variabel yang sedang dianalisis dalam jangka waktu
tertentu. Analisis ini memberikan informasi mengenai seberapa besar variabel
independen memberikan pengaruh terhadap variabel dependen dalam sistem
dinamis jangka panjang. Melalui pendekatan ini, dapat diketahui variabel mana
yang paling dominan dalam menjelaskan variasi dari variabel yang diamati, serta
bagaimana pola kontribusi tersebut berubah dari waktu ke waktu. Pada grafik
tersebut, sumbu horizontal menunjukkan periode ke depan terjadinya kontribusi,
dimana satu periode sama dengan satu bulan, sedangkan sumbu vertikal
menunjukkan besarnya kontribusi dari variable dependen. Hasil dari analisis
Variance Decomposition pada variabel Produksi padi dapat dilihat pada lampiran

15.
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Bl Produksi Padi

Gambar 4.12 Grafik VD Produksi Padi

0y1:(12)2 = 45.51y;, + 3.43x; + 13.97x5, + 10.41x3, +
(4.15)
10.64x4; + 14.00x5, + 2.04x4;

Gambar 4.12 dan persamaan (4.15) menunjukkan kontribusi masing-
masing variabel dalam menjelaskan variasi atau perubahan pada variabel produksi
padi selama 12 periode pengamatan. Pada periode pertama, variasi produksi padi
hampir sepenuhnya dijelaskan oleh shock produksi padi itu sendiri, dengan
kontribusi yang sangat dominan dibandingkan variabel lainnya. Hal ini
menunjukkan bahwa pada jangka pendek, perubahan produksi padi lebih banyak
dipengaruhi oleh faktor internal produksi padi dibandingkan pengaruh variabel
iklim maupun ONI. Seiring bertambahnya periode pengamatan, kontribusi variabel
lain mulai meningkat secara bertahap. Suhu udara memberikan kontribusi yang
cukup besar mulai periode pertengahan hingga akhir, diikuti oleh kelembaban udara
dan kecepatan angin yang juga menunjukkan peningkatan pengaruh terhadap
variasi produksi padi. Penyinaran matahari mulai memberikan kontribusi yang

cukup terlihat pada periode menengah hingga akhir, sedangkan curah hujan dan

ONI memiliki kontribusi yang relatif kecil dibandingkan variabel lainnya.
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Meskipun demikian, kontribusi produksi padi terhadap dirinya sendiri tetap
menjadi yang terbesar sepanjang periode pengamatan, walaupun persentasenya
menurun secara bertahap. Secara keseluruhan, hasil VD ini menunjukkan bahwa
dalam jangka panjang, variasi produksi padi tidak hanya dipengaruhi oleh shock
internal produksi padi itu sendiri, tetapi juga mulai dipengaruhi oleh faktor-faktor
iklim seperti suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, penyinaran matahari,
serta ONI. Namun, dominasi shock produksi padi yang masih cukup besar
menandakan bahwa faktor internal tetap menjadi penjelas utama terhadap fluktuasi

produksi padi dalam model VECM.

Dekomposisi Varians Curah Hujan
100 T o

BREEEEEEEES
e O S e

80

60

40

20

0

1 4 5 6 7 8 9

3 100 21 12

Persentase (%)

Curah Hujan B Suhu Udara
Kelembaban Udara B Kecepatan Angin
Penyinaran Matahari B oni

Produksi Padi

Gambar 4.13 Grafik VD Curah Hujan
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O'xlt(IZ)z = 043)’11: + 83.74x1t + 4.90x2t + 2.71x3t +
(4.106)
4.96x4; + 2.13x5, + 1.14x4;
Gambar 4.13 dan persamaan (4.16) variabel curah hujan menunjukkan
kontribusi masing-masing variabel dalam menjelaskan variasi atau fluktuasi curah
hujan selama 12 periode pengamatan. Pada periode pertama hingga kedua, variasi

curah hujan hampir sepenuhnya dijelaskan oleh shock curah hujan itu sendiri,

terlihat dari kontribusinya yang sangat dominan mendekati 100 persen. Hal ini
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menunjukkan bahwa dalam jangka pendek, perubahan curah hujan lebih banyak
dipengaruhi oleh faktor internal curah hujan dibandingkan pengaruh variabel lain
dalam model. Seiring bertambahnya periode pengamatan, kontribusi variabel lain
mulai meningkat secara bertahap meskipun dalam proporsi yang relatif kecil.
Variabel suhu udara memberikan kontribusi yang paling besar di antara variabel
eksternal lainnya terhadap variasi curah hujan, terutama pada periode menengah
hingga akhir pengamatan. Selain itu, kelembaban udara, kecepatan angin,
penyinaran matahari, ONI, serta produksi padi juga mulai memberikan pengaruh
terhadap variasi curah hujan, walaupun kontribusinya masih relatif kecil dan stabil.
Pada periode-periode akhir, kontribusi shock curah hujan terhadap dirinya sendiri
mengalami sedikit penurunan, namun tetap menjadi komponen terbesar dalam
menjelaskan fluktuasi curah hujan hingga periode ke-12. Hal ini menunjukkan
bahwa curah hujan memiliki pengaruh internal yang sangat kuat dan tetap menjadi
faktor utama dalam menjelaskan variasinya sendiri dibandingkan variabel iklim
lainnya maupun produksi padi. Secara keseluruhan, hasil Variance Decomposition
ini menunjukkan bahwa dalam jangka panjang variasi curah hujan tidak hanya
dipengaruhi oleh shock internal curah hujan itu sendiri, tetapi juga mulai
dipengaruhi oleh faktor-faktor lain seperti suhu udara, kelembaban udara,
kecepatan angin, penyinaran matahari, ONI, serta produksi padi. Namun demikian,
dominasi kontribusi curah hujan yang masih sangat besar menunjukkan bahwa
faktor internal curah hujan tetap menjadi penjelas utama terhadap fluktuasi curah

hujan dalam model VECM yang digunakan.
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Gambar 4.14 Grafik VD Suhu Udara

02:(12)2 = 2.33y;; + 4.53x;; + 69.95x,; + 2.51x3, +
(4.17)
9.60x4¢ + 9.70x5; + 1.38x4;

Gambar 4.14 dan persamaan (4.17) variabel suhu udara menunjukkan
kontribusi masing-masing variabel dalam menjelaskan variasi atau fluktuasi suhu
udara selama 12 periode pengamatan. Pada periode pertama, variasi suhu udara
hampir sepenuhnya dijelaskan oleh shock suhu udara itu sendiri, yang terlihat dari
dominasi kontribusi variabel tersebut mendekati 100 persen. Hal ini menunjukkan
bahwa dalam jangka pendek, perubahan suhu udara lebih banyak dipengaruhi oleh
faktor internal suhu udara dibandingkan pengaruh variabel lain dalam model.
Memasuki periode kedua hingga periode-periode berikutnya, kontribusi variabel
lain mulai meningkat secara bertahap. Curah hujan mulai memberikan pengaruh
terhadap variasi suhu udara, meskipun kontribusinya relatif kecil. Selain itu,
kecepatan angin juga menunjukkan kontribusi yang cukup terlihat pada periode
menengah hingga akhir pengamatan. Variabel produksi padi, kelembaban udara,

penyinaran matahari, dan ONI turut memberikan kontribusi terhadap variasi suhu

udara, namun besarnya masih relatif kecil dibandingkan pengaruh suhu udara itu



103

sendiri. Seiring bertambahnya periode pengamatan, kontribusi shock suhu udara
terhadap dirinya sendiri mengalami sedikit penurunan, tetapi tetap menjadi
komponen terbesar hingga periode ke-12. Hal ini menunjukkan bahwa suhu udara
memiliki pengaruh internal yang sangat dominan dan stabil dalam menjelaskan
variasinya sendiri dibandingkan variabel lainnya. Secara keseluruhan, hasil
Variance Decomposition ini menunjukkan bahwa dalam jangka panjang variasi
suhu udara tidak hanya dipengaruhi oleh shock internal suhu udara itu sendiri, tetapi
juga mulai dipengaruhi oleh curah hujan, kelembaban udara, kecepatan angin,
penyinaran matahari, ONI, dan produksi padi. Namun demikian, dominasi
kontribusi suhu udara yang masih sangat besar menunjukkan bahwa faktor internal
suhu udara tetap menjadi penjelas utama terhadap fluktuasi suhu udara dalam model

VECM yang digunakan.
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Gambar 4.15 Grafik VD Kelembaban Udara

Persentase (%)
=3 D ==
o o o
~
w I__

0x3t(12)2 = 3793’1t + 4.37x1t + 34.63x2t + 34.OSX3t +
(4.18)
5.83x4 + 14.63x5; + 2.70x4;
Gambar 4.15 dan persamaan 4.18 variabel kelembaban udara

menunjukkan kontribusi masing-masing variabel dalam menjelaskan variasi atau

fluktuasi kelembaban udara selama 12 periode pengamatan. Pada periode pertama,
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variasi kelembaban udara sebagian besar dijelaskan oleh shock kelembaban udara
itu sendiri, terlihat dari kontribusinya yang sangat dominan. Namun, berbeda
dengan variabel sebelumnya, suhu udara juga langsung memberikan kontribusi
yang cukup besar sejak periode awal terhadap variasi kelembaban udara. Hal ini
menunjukkan adanya hubungan yang cukup kuat antara suhu udara dan kelembaban
udara dalam jangka pendek. Memasuki periode-periode berikutnya, kontribusi
kelembaban udara terhadap dirinya sendiri mengalami penurunan secara bertahap,
sementara kontribusi suhu udara tetap cukup besar dan stabil sepanjang periode
pengamatan. Selain itu, penyinaran matahari mulai memberikan pengaruh yang
cukup terlihat terutama pada periode menengah hingga akhir. Variabel curah hujan,
kecepatan angin, ONI, dan produksi padi juga mulai memberikan kontribusi
terhadap variasi kelembaban wudara, meskipun proporsinya relatif kecil
dibandingkan kelembaban udara dan suhu udara. Pada periode akhir pengamatan,
kelembaban udara masih menjadi kontributor terbesar terhadap variasinya sendiri,
tetapi dominasi tersebut tidak sebesar pada periode awal. Suhu udara menjadi
variabel eksternal yang paling berpengaruh terhadap perubahan kelembaban udara
dibandingkan variabel lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa perubahan suhu udara
memiliki keterkaitan yang cukup kuat terhadap dinamika kelembaban udara dalam
model. Secara keseluruhan, hasil Variance Decomposition ini menunjukkan bahwa
dalam jangka panjang variasi kelembaban udara tidak hanya dipengaruhi oleh
shock internal kelembaban udara itu sendiri, tetapi juga cukup dipengaruhi oleh
suhu udara serta variabel iklim lainnya seperti penyinaran matahari, curah hujan,

kecepatan angin, dan ONI. Produksi padi juga memberikan pengaruh meskipun
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relatif kecil. Namun demikian, kelembaban udara tetap menjadi faktor utama dalam

menjelaskan fluktuasi variabel tersebut dalam model VECM yang digunakan.
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Gambar 4.16 Grafik VD Kecepatan Angin

0y, (12)> = 4.02y;, + 8.58x;, + 14.23x,, + 15.86x3, +
(4.19)
37.97x4; + 18.46x5, + 0.88x;

Gambar 4.16 dan persamaan (4.19) variabel kecepatan angin menunjukkan
kontribusi masing-masing variabel dalam menjelaskan variasi atau fluktuasi
kecepatan angin selama 12 periode pengamatan. Pada periode pertama, variasi
kecepatan angin hampir sepenuhnya dijelaskan oleh shock kecepatan angin itu
sendiri, terlihat dari kontribusi variabel kecepatan angin yang sangat dominan
dibandingkan variabel lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa dalam jangka sangat
pendek, perubahan kecepatan angin lebih banyak dipengaruhi oleh faktor internal
dari variabel kecepatan angin itu sendiri. Memasuki periode kedua dan seterusnya,
kontribusi kecepatan angin terhadap dirinya sendiri mulai menurun secara bertahap
meskipun tetap menjadi kontributor terbesar sepanjang periode pengamatan.

Penurunan ini menunjukkan bahwa dalam jangka menengah hingga panjang,

variasi kecepatan angin mulai dipengaruhi oleh variabel-variabel lain dalam model.
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Di antara variabel eksternal, kelembaban udara dan penyinaran matahari terlihat
memberikan kontribusi yang cukup besar terhadap variasi kecepatan angin.
Kontribusi kelembaban udara cenderung stabil pada setiap periode, menunjukkan
adanya hubungan yang cukup kuat antara kondisi kelembaban udara dan dinamika
kecepatan angin. Sementara itu, penyinaran matahari juga menunjukkan pengaruh
yang meningkat dan relatif konsisten terutama pada periode menengah hingga akhir
pengamatan.

Hal ini mengindikasikan bahwa intensitas penyinaran matahari berperan
dalam memengaruhi perubahan kecepatan angin dalam jangka panjang. Selain itu,
suhu udara dan curah juga mulai memberikan kontribusi terhadap variasi kecepatan
angin, meskipun besarnya relatif lebih kecil dibandingkan kelembaban udara dan
penyinaran matahari. Variabel ONI dan produksi padi memberikan kontribusi yang
sangat kecil hampir di seluruh periode pengamatan, sehingga pengaruhnya terhadap
fluktuasi kecepatan angin dalam model dapat dikatakan relatif lemah. Pada periode
akhir pengamatan, kecepatan angin tetap menjadi faktor utama dalam menjelaskan
variasinya sendiri, tetapi dominasi tersebut sudah jauh berkurang dibandingkan
periode awal. Pengaruh variabel iklim lain seperti kelembaban udara, penyinaran
matahari, suhu udara, dan curah hujan menjadi lebih terlihat dalam menjelaskan
dinamika kecepatan angin. Secara keseluruhan, hasil Variance Decomposition ini
menunjukkan bahwa dalam jangka panjang variasi kecepatan angin tidak hanya
dipengaruhi oleh shock internal kecepatan angin itu sendiri, tetapi juga dipengaruhi
oleh faktor-faktor iklim lainnya, terutama kelembaban udara dan penyinaran
matahari. Sementara itu, ONI dan produksi padi memiliki kontribusi yang relatif

kecil terhadap perubahan kecepatan angin dalam model VECM yang digunakan.
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Gambar 4.17 Grafik VD Penyinaran Matahari

oy, (12)> = 4.22y;¢ +4.69x;, + 32.00x,, + 21.54x3, +
10.30x4; + 23.90x5; + 3.35x4; (4.20)
Gambar 4.17 dan persamaan (4.20) variabel penyinaran matahari
menunjukkan kontribusi masing-masing variabel dalam menjelaskan variasi atau
fluktuasi penyinaran matahari selama 12 periode pengamatan. Pada periode
pertama, variasi penyinaran matahari sebagian besar dijelaskan oleh shock
penyinaran matahari itu sendiri, terlihat dari kontribusi yang sangat dominan. Hal
ini menunjukkan bahwa dalam jangka pendek perubahan penyinaran matahari lebih
banyak dipengaruhi oleh faktor internal variabel tersebut. Namun, mulai periode
kedua dan seterusnya, kontribusi penyinaran matahari terhadap dirinya sendiri
mengalami penurunan cukup signifikan meskipun tetap menjadi salah satu
kontributor utama. Pada saat yang sama, suhu udara mulai memberikan kontribusi
yang sangat besar terhadap variasi penyinaran matahari dan menjadi variabel
eksternal yang paling dominan sepanjang periode pengamatan. Hal ini

menunjukkan adanya hubungan yang kuat antara suhu udara dan penyinaran

matahari dalam model, di mana perubahan suhu udara berpengaruh besar terhadap
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dinamika penyinaran matahari baik dalam jangka menengah maupun jangka
panjang. Selain suhu udara, kelembaban udara juga memberikan kontribusi yang
cukup besar dan relatif stabil terhadap variasi penyinaran matahari. Kontribusi ini
menunjukkan bahwa kondisi kelembaban udara turut memengaruhi perubahan
intensitas penyinaran matahari dalam model yang digunakan. Kecepatan angin
mulai memberikan pengaruh pada periode-periode berikutnya meskipun
proporsinya lebih kecil dibandingkan suhu udara dan kelembaban udara. Sementara
itu, curah hujan, ONI, dan produksi padi memberikan kontribusi yang relatif kecil
terhadap variasi penyinaran matahari sepanjang periode pengamatan. Walaupun
demikian, kontribusi ketiga variabel tersebut tetap menunjukkan adanya
keterkaitan, meskipun pengaruhnya tidak terlalu dominan dibandingkan variabel
iklim lainnya. Pada periode akhir pengamatan, variasi penyinaran matahari tidak
lagi hanya didominasi oleh shock internal penyinaran matahari itu sendiri. Suhu
udara tetap menjadi variabel eksternal yang paling berpengaruh, diikuti oleh
kelembaban udara dan penyinaran matahari itu sendiri yang kontribusinya
cenderung stabil.

Hal ini menunjukkan bahwa dalam jangka panjang dinamika penyinaran
matahari cukup dipengaruhi oleh kondisi atmosfer, terutama suhu dan kelembaban
udara. Secara keseluruhan, hasil Variance Decomposition ini menunjukkan bahwa
variasi penyinaran matahari dalam model VECM tidak hanya dipengaruhi oleh
shock internal penyinaran matahari itu sendiri, tetapi juga sangat dipengaruhi oleh
suhu udara dan kelembaban udara. Variabel kecepatan angin turut memberikan

pengaruh meskipun lebih kecil, sedangkan curah hujan, ONI, dan produksi padi
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memiliki kontribusi yang relatif rendah dalam menjelaskan fluktuasi penyinaran

matahari selama periode pengamatan.
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Gambar 4.18 Grafik VD ONI
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Gambar 4.18 dan persamaan (4.21) variabel ONI menunjukkan kontribusi
masing-masing variabel dalam menjelaskan variasi atau fluktuasi ONI selama 12
periode pengamatan. Pada periode pertama, variasi ONI hampir sepenuhnya
dijelaskan oleh shock ONI itu sendiri, terlihat dari kontribusi yang sangat dominan
dan mendekati seluruh proporsi variasi. Hal ini menunjukkan bahwa dalam jangka
pendek dinamika ONI sangat dipengaruhi oleh faktor internal variabel ONI itu
sendiri. Memasuki periode-periode berikutnya, kontribusi ONI terhadap dirinya
sendiri mulai mengalami sedikit penurunan, tetapi tetap menjadi kontributor
terbesar hingga akhir periode pengamatan. Meskipun demikian, beberapa variabel
lain mulai memberikan kontribusi terhadap variasi ONI, terutama suhu udara.

Kontribusi suhu udara terlihat meningkat secara bertahap dari periode awal hingga

periode akhir, menunjukkan adanya hubungan yang cukup kuat antara perubahan
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suhu udara dan dinamika ONI dalam jangka menengah maupun jangka panjang.
Selain suhu udara, kecepatan angin, kelembaban udara, dan penyinaran matahari
juga mulai memberikan pengaruh terhadap variasi ONI, meskipun kontribusinya
relatif kecil. Pengaruh variabel-variabel iklim tersebut menunjukkan bahwa
perubahan kondisi atmosfer memiliki keterkaitan dengan fluktuasi ONI dalam
model yang digunakan. Sementara itu, curah hujan dan produksi padi memberikan
kontribusi yang sangat kecil sepanjang periode pengamatan.

Hal ini menunjukkan bahwa kedua variabel tersebut tidak terlalu dominan
dalam menjelaskan variasi ONI dibandingkan variabel iklim lainnya. Pada periode
akhir pengamatan, ONI masih menjadi faktor utama dalam menjelaskan variasinya
sendiri, walaupun dominasi tersebut sedikit berkurang dibandingkan periode awal.
Suhu udara menjadi variabel eksternal yang paling besar kontribusinya terhadap
perubahan ONI, sedangkan variabel lain seperti kecepatan angin, kelembaban
udara, dan penyinaran matahari memberikan pengaruh tambahan dalam proporsi
yang lebih kecil. Secara keseluruhan, hasil Variance Decomposition ini
menunjukkan bahwa dalam jangka panjang variasi ONI tetap didominasi oleh
shock internal ONI itu sendiri. Namun demikian, suhu udara mulai memberikan
pengaruh yang cukup berarti terhadap dinamika ONI, sedangkan variabel iklim lain
seperti kelembaban udara, kecepatan angin, dan penyinaran matahari turut
berkontribusi meskipun relatif kecil. Curah hujan dan produksi padi memiliki
pengaruh yang paling rendah dalam menjelaskan fluktuasi ONI pada model VECM

yang digunakan.
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415  MAPE

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan salah satu metode
evaluasi keakuratan model peramalan yang digunakan untuk mengukur seberapa
besar kesalahan relatif rata-rata antara nilai aktual dan nilai hasil prediksi. Nilai
MAPE yang lebih kecil menunjukkan bahwa model peramalan memiliki tingkat
kesalahan yang rendah dan dengan demikian lebih akurat. Dalam analisis ini, nilai
MAPE dihitung untuk masing-masing variabel yaitu produksi padi, curah hujan,
suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, penyinaran matahari, dan ONI
berdasarkan 12 observasi yaitu data hasil peramalan dan data out-sample yang
menghasilkan nilai MAPE seperti Gambar 4.17 sampai 4.23 dan Tabel 4.29

(Selengkapnya pada perhitungan MAPE pada lampiran 16) berikut:
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Gambar 4.19 Peramalan Produksi Padi

Gambar 4.19 menunjukkan bahwa hasil prediksi VECM mampu
mengikuti pola aktual produksi padi dengan cukup baik. Kedua garis bergerak
hampir berimpit, sehingga model dapat menggambarkan fluktuasi produksi padi

sepanjang tahun 2024.
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Gambar 4.20 Peramalan Curah Hujan
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Gambar 4.20 menunjukkan bahwa hasil prediksi VECM mengikuti pola
perubahan curah hujan, meskipun terdapat beberapa penyimpangan pada beberapa

bulan. Secara umum, model mampu menangkap arah pergerakan curah hujan.
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Gambar 4.21 Peramalan Suhu Udara

Gambar 4.21 menunjukkan bahwa nilai prediksi VECM sangat dekat
dengan data aktual suhu udara. Kedua garis hampir berimpit, sehingga model

memiliki kemampuan yang baik dalam merepresentasikan perubahan suhu udara.
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Gambar 4.22 Peramalan Kelembaban Udara

Gambar 4.22 menunjukkan bahwa hasil prediksi VECM mampu
mengikuti pola aktual kelembaban udara dengan baik. Perbedaan antara nilai aktual

dan prediksi relatif kecil pada sebagian besar periode pengamatan.
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Gambar 4.23 Peramalan Kecepatan Angin
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Gambar 4.23 menunjukkan bahwa prediksi VECM cukup mampu
menggambarkan pola perubahan kecepatan angin. Meskipun terdapat selisih pada

beberapa bulan, arah pergerakan data aktual masih dapat diikuti dengan baik.

Actual and Fitted Values of Penyinaran Matahari
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Gambar 4.24 Peramalan Penyinaran Matahari

Gambar 4.24 menunjukkan bahwa hasil prediksi VECM mengikuti pola
aktual penyinaran matahari dengan cukup baik. Kedua garis memiliki tren yang

serupa, meskipun terdapat sedikit perbedaan pada beberapa periode.
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Gambar 4.25 Gambar Peramalan ONI

Gambar 4.25 menunjukkan bahwa hasil prediksi VECM sangat mendekati
data aktual ONI. Kedua garis hampir berimpit sepanjang periode pengamatan, yang

menunjukkan bahwa model mampu menangkap dinamika ONI dengan baik.

Tabel 4.27 Hasil MAPE

Variabel Observasi MAPE
Produksi padi 12 40.3%
Curah hujan 12 39.08%
Suhu udara 12 9.78%
Kelembaban Udara 12 25.3%
Kecepatan angin 12 44.95%
Penyinaran matahari 12 18.37%
ONI 12 15.84%
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Berdasarkan Tabel 4.27 menunjukkan perhitungan MAPE pada tujuh
variabel, dapat diketahui bahwa model VECM memiliki tingkat akurasi yang
berbeda-beda pada setiap variabel. Variabel suhu udara memiliki nilai MAPE paling
kecil yaitu 9.78%, sehingga termasuk kategori sangat baik dan menunjukkan
bahwa hasil peramalan sangat akurat. Variabel ONI dan penyinaran matahari juga
memiliki akurasi yang baik dengan nilai MAPE masing-masing 15.84% dan
18.37%. Sementara itu, kelembaban udara memiliki nilai MAPE 25.3% yang
menunjukkan tingkat akurasi cukup baik. Di sisi lain, produksi padi, curah hujan,
dan kecepatan angin memiliki nilai MAPE relatif lebih besar, yaitu
40.3%, 39.08%, dan 44.95%, sehingga tingkat akurasinya masih tergolong cukup
dan error prediksinya lebih tinggi dibanding variabel lainnya. Secara keseluruhan,
model VECM mampu memberikan hasil forecast yang baik terutama pada variabel
iklim tertentu, meskipun pada beberapa variabel masih diperlukan perbaikan model
agar tingkat kesalahan prediksi menjadi lebih kecil.

4.16 Integrasi Pandangan Islam Dengan Hasil Pembahasan

Integrasi pandangan Islam dengan hasil penelitian ini dapat dikaitkan
dengan firman Allah SWT dalam Surat Abasa ayat 24—32 yang menjelaskan tentang
kekuasaan Allah dalam menyediakan sumber kehidupan bagi manusia melalui
proses turunnya hujan, tumbuhnya tanaman, hingga tersedianya bahan pangan. Ayat
tersebut mengajarkan bahwa manusia diperintahkan untuk memperhatikan
makanannya, karena seluruh proses pertumbuhan tanaman merupakan bagian dari
tanda-tanda kebesaran Allah SWT. Dalam konteks penelitian ini, produksi padi di
Jawa Timur pasca El-Nino dipengaruhi oleh berbagai faktor iklim seperti curah

hujan, suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin, penyinaran matahari, dan
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ONI yang dianalisis menggunakan metode Vector Error Correction Model
(VECM). Hasil penelitian menunjukkan bahwa faktor-faktor iklim memiliki
hubungan jangka pendek maupun jangka panjang terhadap produksi padi, sehingga
perubahan iklim akibat fenomena EI-Nino dapat memengaruhi kestabilan hasil
pertanian dan ketahanan pangan masyarakat.

Dalam Surat Abasa ayat 25-32 dijelaskan bahwa Allah “mencurahkan air
hujan”, “membelah bumi”, dan “menumbuhkan biji-bijian, anggur, sayur-sayuran,
zaitun, kurma, kebun-kebun yang lebat, buah-buahan dan rerumputan” sebagai
kebutuhan hidup manusia dan hewan. Ayat ini sangat relevan dengan hasil
penelitian yang menunjukkan bahwa curah hujan dan unsur atmosfer lainnya
berpengaruh terhadap produksi padi. Ketika fenomena El-Nino terjadi, pola curah
hujan berubah, suhu udara meningkat, dan kondisi atmosfer menjadi tidak stabil
sehingga produksi padi dapat mengalami penurunan. Hal ini menunjukkan bahwa
keseimbangan alam yang telah Allah tetapkan memiliki peranan penting dalam
keberlangsungan sektor pertanian. Oleh karena itu, manusia perlu menjaga
lingkungan dan memahami dinamika iklim sebagai bentuk tanggung jawab
terhadap amanah Allah dalam mengelola bumi.

Selain itu, penggunaan metode VECM dalam penelitian ini merupakan
bentuk ikhtiar ilmiah untuk memahami hubungan antarvariabel iklim dan produksi
padi secara lebih mendalam. Islam sangat mendorong umatnya untuk menggunakan
akal dan ilmu pengetahuan dalam memahami fenomena alam. Penelitian ini tidak
hanya bertujuan memperoleh hasil statistik semata, tetapi juga menjadi sarana untuk
merenungkan kebesaran Allah SWT melalui keteraturan alam yang dapat dianalisis

secara ilmiah. Dengan adanya model peramalan produksi padi, pemerintah maupun
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masyarakat dapat lebih siap menghadapi dampak perubahan iklim pasca El-Nino
sehingga ketahanan pangan tetap terjaga. Hal tersebut sejalan dengan nilai-nilai
Islam yang mengajarkan pentingnya menjaga kemaslahatan manusia,
memanfaatkan ilmu pengetahuan untuk kebaikan, dan mensyukuri nikmat Allah

SWT berupa hasil bumi yang menjadi sumber kehidupan manusia.



5.1

BAB YV

PENUTUP

Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian mengenai implementasi metode VECM

dalam menganalisis produksi padi pasca El-Nino di Jawa Timur, diperoleh

kesimpulan sebagai berikut.

1.

Berdasarkan hasil analisis VECM, uji kointegrasi menunjukkan adanya
hubungan jangka panjang antara produksi padi, curah hujan, suhu udara,
kelembaban udara, kecepatan angin, penyinaran matahari, dan ONI
sehingga model VECM layak digunakan untuk menganalisis dinamika
produksi padi pasca El Nino di Jawa Timur. Hasil estimasi jangka panjang
menunjukkan bahwa curah hujan, suhu udara, kelembaban udara,
kecepatan angin, dan ONI berpengaruh signifikan terhadap produksi padi,
sedangkan penyinaran matahari tidak signifikan. Pada jangka pendek,
produksi padi dipengaruhi oleh perubahan curah hujan, suhu udara,
kelembaban udara, kecepatan angin, dan ONI pada beberapa lag
sebelumnya. Analisis IRF menunjukkan bahwa seluruh variabel
memberikan respons yang berfluktuasi pada awal periode dan secara
bertahap kembali menuju titik keseimbangan, sehingga sistem bersifat
stabil. Analisis Variance Decomposition menunjukkan bahwa variasi
produksi padi lebih banyak dijelaskan oleh shock produksi padi itu sendiri,
namun kontribusi suhu udara, kelembaban udara, kecepatan angin,
penyinaran matahari, curah hujan, dan ONI juga meningkat seiring

bertambahnya periode pengamatan. Dengan demikian, faktor-faktor iklim
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memiliki peran dalam menjelaskan dinamika produksi padi pasca El Nifio
di Jawa Timur.

Berdasarkan hasil evaluasi keakuratan model menggunakan MAPE,
diperoleh bahwa tingkat akurasi model berbeda pada setiap variabel.
Variabel suhu udara memiliki tingkat akurasi terbaik dengan nilai MAPE
sebesar 9,78% yang termasuk kategori sangat baik. Variabel ONI dan
penyinaran matahari juga menunjukkan hasil yang baik dengan nilai
MAPE masing-masing sebesar 15,84% dan 18,37%. Sementara itu,
kelembaban udara memperoleh nilai MAPE sebesar 25,3% yang tergolong
cukup baik. Variabel produksi padi, curah hujan, dan kecepatan angin
memiliki nilai MAPE yang relatif lebih besar yaitu 40,3%, 39,08%, dan
44,95%, sehingga tingkat kesalahan prediksinya masih cukup tinggi
dibandingkan variabel lainnya. Namun secara umum, metode VECM
mampu memberikan hasil forecasting yang cukup baik dalam
menganalisis produksi padi pasca El-Nino di Jawa Timur.

Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan Kesimpulan yang diperoleh, terdapat

beberapa saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya maupun pihak

terkait. Bagi peneliti selanjutnya, disarankan untuk menambahkan variabel lain

yang diduga memengaruhi produksi padi, seperti luas lahan, produktivitas tanah,

penggunaan pupuk, irigasi, maupun faktor ekonomi pertanian agar model yang

dihasilkan menjadi lebih komprehensif dan akurat. Selain itu, penelitian selanjutnya

dapat membandingkan metode VECM dengan metode time series lainnya seperti

ARDL, VARMA, LSTM, atau machine learning untuk memperoleh model
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forecasting yang lebih optimal. Penelitian berikutnya juga disarankan
menggunakan data dengan periode yang lebih panjang dan cakupan wilayah yang
lebih luas agar hasil analisis lebih representatif dalam menggambarkan pengaruh
perubahan iklim terhadap produksi padi di Indonesia. Selain itu, perlu dilakukan
pengembangan analisis terhadap dampak fenomena iklim ekstrem lainnya seperti

La-Nina maupun perubahan iklim global secara umum terhadap sektor pertanian.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Data Asli

https://drive.google.com/drive/folders/ImAQgWtHIxx8OuKu2Esrftf8yUg2HSe J
N

Lampiran 2. Data Penanganan Missing Value

https://drive.google.com/drive/folders/14SAgDWsiOfL.OhT-
AMMSOPQhkRRCjyGuo?usp=sharing

Periode y Xq Xy X3 X4 Xs Xg
1Jan | 20361.9424 | 12.3159 | 26.4518 | 83.4384 | 2.0507 | 4.2315 | 0.5000

2015
1 Feb | 40671.4007 | 12.7488 | 26.4967 | 83.7276 | 1.6951 | 5.4024 | 0.5000
2015
1 Mar | 93792.0846 | 10.5920 | 26.8128 | 83.0912 | 1.6642 | 5.1577 | 0.5000
2015
1 Apr | 93792.0846 | 10.0815 | 26.7256 | 84.6370 | 1.5407 | 5.0841 | 0.7000
2015

1 Okt | 471937.2800 | 1.7993 | 28.5842 | 71.6774 | 2.2151 | 7.1688 | -0.3000
2024
1 Nov | 462469.2200 | 8.6930 | 28.2148 | 79.2889 | 1.5630 | 5.7233 | -0.4000
2024
1 Des | 368369.6700 | 15.8513 | 26.8624 | 84.5125 | 1.6452 | 2.9290 | -0,5000
2024

Lampiran 3. Data In-sample

Periode Y1 X1 X2 X3 X4 X5 X6
2015-01-01 —0,99937379 | —0,09221 | —0,75441 | 0,924042 | 0,370256 | —1,14656 | 0,395518
2015-02-01 —-0,96330639 | —0,09111 | —0,69396 | 0,988212 | —0,45189 | —0,43597 | 0,395518
2015-03-01 —0,86896981 | —0,09658 | —0,26879 | 0,84702 -0,5233 | —0,58452 | 0,395518
2015-04-01 -0,8444099 | —0,09788 | —0,38613 | 1,189971 | —0,80881 | —0,62918 | 0,604603
2015-05-01 -0,95703752 | —0,11108 | —0,13208 | 0,090789 | 0,602764 | 0,656021 | 0,813688
2015-06-01 —0,95115248 | —0,12168 | —0,82661 | —0,48631 | 0,920886 | 1,078133 | 1,127315
2015-07-01 —0,90053043 | —0,12339 | —1,2533 | —0,53739 | 2,641383 | 1,07444 | 1,440942
2015-08-01 —0,96800933 | —0,12258 | —1,69836 | —0,78071 | 2,523222 | 1,301639 | 1,859111
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2015-09-01 —0,96556064 | —0,12336 | —0,56705 | —1,79184 | 2,754038 | 1,659272 | 2,172738
2015-10-01 —0,99230128 | —0,12345 | 1,123972 | —2,24964 | 2,88212 | 1,626979 | 2,381822
2015-11-01 —-0,97081175 | —0,11419 | 2,570158 | —1,37375 | 0,235857 | 1,015873 | 2,590907
2015-12-01 —0,99869524 | —0,10388 | 0,830328 | 0,423611 | —0,39338 | —0,94491 | 2,590907
2016-01-01 -0,99072172 | —0,10047 | 0,854438 | 0,480865 | —0,61711 | —0,44877 | 2,486365
2016-02-01 —0,94602455 | —0,07888 | —0,4602 | 1,528061 | —0,89857 | —1,53376 | 2,068195
2016-03-01 —0,82911625 | —0,10066 | 0,936051 | 0,848481 | —1,24645 | —0,47989 | 1,545484
2016-04-01 —0,79867994 | —0,1015 | 0,206138 | 0,809262 | —0,82478 | —0,48833 | 0,813688
2016-05-01 —0,93825573 | —0,09846 | 1,364873 | 0,492784 | —0,48985 | 0,297355 | 0,290976
2016-06-01 —0,93096259 | 1,985794 | 0,253658 | 0,58273 | —1,01432 | 0,110971 | —0,23174
2016-07-01 -0,86822831 | —0,11103 | —0,02286 | 0,339666 | 0,09942 | 0,472394 | —0,54536
2016-08-01 —0,95185275 | —0,11543 | —0,20847 | —0,36773 | 0,646688 | 0,866644 | —0,6499
2016-09-01 —0,94881816 | 10,66214 | 0,951851 | —0,46755 | 0,190497 | 0,719336 | —0,75445
2016-10-01 —0,98195699 | —0,09733 | 0,736926 | 0,340839 | —0,72984 | —0,34606 | —0,85899
2016-11-01 —0,9553257 | —0,10144 | 0,648125 | 0,561216 | —1,48975 | —0,71238 | —0,85899
2016-12-01 —0,98988082 | —0,09013 | 0,011227 | 0,889202 | —0,28325 | —1,86947 | —0,75445
2017-01-01 —0,99700901 | —0,09594 | 0,243001 | 0,95719 —0,2525 | —1,32056 | —0,44082
2017-02-01 —0,95858292 | —0,0903 | —0,63177 | 0,942608 | 0,420113 | —1,3185 | —0,33628
2017-03-01 —-0,85807703 | —0,10003 | —0,33643 | 0,97115 —1,1495 | —0,80247 | —0,02265
2017-04-01 -0,83191099 | —0,10228 | 0,074312 | 0,845265 | —1,62987 | —0,37194 | 0,081891
2017-05-01 —0,95190408 | —0,11273 | 0,224965 | —0,05346 | —0,08922 | 0,377102 | 0,186434
2017-06-01 —0,94563418 | —0,11273 | 0,224965 | —0,05346 | —0,08922 | 0,377102 | 0,186434
2017-07-01 -0,89170162 | —0,11875 | —1,43459 | —0,07339 | 0,808187 | 0,298178 | —0,02265
2017-08-01 —0,96359342 | —0,12217 -141 -0,87972 | 1,02364 | 1,111898 | —0,23174
2017-09-01 —0,96098458 | —0,12183 | —0,04452 | —1,21136 | 1,098405 | 1,105973 | —0,54536
2017-10-01 —0,98947398 | —0,11522 | 1,484681 | —0,90199 | —0,24422 | 0,738644 | —0,85899
2017-11-01 -0,9665791 | —0,08913 | —0,10859 | 0,858823 | —1,45103 | —1,48104 | —0,96353
2017-12-01 —0,99628609 | —0,09348 | —0,3034 | 0,943294 | —0,67014 | —1,45362 | —1,17262
2018-01-01 —0,66022292 | —0,09236 | —1,05895 | 1,266522 | —0,17792 | —2,05511 | —1,06807
2018-02-01 0,670307995 | —0,08951 | —1,23734 | 1,228239 | —0,42593 | —1,02794 | —1,06807
2018-03-01 3,037111755 | —0,09686 | —0,51425 | 0,944515 | —1,25773 | —0,66377 | —0,85899
2018-04-01 1,353861443 | —0,11375 | 0,891455 | —0,16502 | —0,63755 | 0,923045 | —0,6499
2018-05-01 0,092684375 | —0,12098 | 0,32787 | —0,68172 | 0,352422 | 0,901779 | —0,33628
2018-06-01 0,604678938 | —0,11954 | —0,69208 | —0,33183 | 0,261545 | 0,635122 | —0,12719
2018-07-01 1,07793118 | —0,12283 | —2,00215 | —0,9171 | 0,601021 | 1,223265 | —0,02265
2018-08-01 0,236706053 | —0,12207 | —1,96743 | —1,24154 | 1,131366 | 1,028373 | 0,081891
2018-09-01 0,07379988 | —0,12234 | —0,12414 | —2,00911 | 0,952546 | 1,208693 | 0,395518
2018-10-01 —0,16584204 | —0,12259 | 1,41235 | —2,13137 | 0,750181 | 1,449697 | 0,709145
2018-11-01 —0,20059692 | —0,10392 | 1,23477 | —0,36223 | —0,74031 | —0,02861 | 0,813688
2018-12-01 —0,42703042 | —0,09602 | 0,338478 | 0,611278 | —1,07288 | —1,61159 | 0,709145
2019-01-01 —0,47749813 | —0,08627 | —0,47259 | 1,066132 | —0,14478 | —1,23704 | 0,604603
2019-02-01 —0,24959789 | —0,09131 | —0,37567 | 1,011661 | —1,21494 | —0,54703 | 0,604603
2019-03-01 2,398684355 —0,0983 | 0,017452 | 0,651204 | —0,82816 | —0,58022 | 0,604603
2019-04-01 2,262524355 | —0,10116 | 0,775908 | 0,463286 | —0,86461 | —0,00459 | 0,604603
2019-05-01 0,058654453 | —0,11844 | 0,446492 | —0,34853 | 0,211549 | 0,937669 | 0,395518




126

2019-06-01 0,396377545 | —0,12285 | —1,24068 | —0,63257 | 0,227294 | 0,725028 | 0,395518
2019-07-01 0,867014253 | —0,12279 | —2,04748 | —0,91153 | 0,783327 | 1,090364 | 0,290976
2019-08-01 0,296877048 | —0,12333 | —1,84398 | —1,36082 | 1,628564 | 1,442954 | —0,02265
2019-09-01 -0,11817098 | —0,12316 | —0,82362 | —1,78296 | 1,571663 | 1,565197 | 0,081891
2019-10-01 —0,14528697 | —0,12338 | 1,474072 | —2,54805 | 1,297099 | 1,819254 | 0,186434
2019-11-01 —0,14925885 | —0,11933 | 1,97814 | —1,71168 | —0,21905 | 1,252409 | 0,395518
2019-12-01 —0,55203052 | —0,10472 | 1,171765 | —0,21314 | —1,45007 | —0,09007 | 0,395518
2020-01-01 —0,52279692 | —0,09704 | 0,363071 | 0,618435 | —0,74141 | —0,76525 | 0,395518
2020-02-01 —0,42242304 | —0,07994 | —0,31082 | 1,271352 | —0,96525 | —0,8926 | 0,395518
2020-03-01 1,315782844 | —0,0958 | 0,071653 | 1,104502 | —1,33546 | —0,43134 | 0,290976
2020-04-01 2,949508649 | —0,09924 | 0,60644 | 0,692017 | —1,12564 | —0,09671 | 0,081891
2020-05-01 0,726313493 | —0,10386 | 0,593825 | 0,651204 | —0,37075 | 0,008307 | —0,23174
2020-06-01 0,036074079 | —0,1198 | —0,41105 | —0,19953 | 0,42424 0,64636 | —0,44082
2020-07-01 0,981651955 | —0,12068 | —0,6097 | —0,65085 | 1,147065 | 0,993892 | —0,54536
2020-08-01 0,605580665 | —0,12084 | —0,70984 | —0,73897 | 1,454545 | 1,087101 | —0,75445
2020-09-01 0,02836852 | —0,12193 | 1,33891 | —1,88075 | 1,297651 | 1,267834 | —1,06807
2020-10-01 0,062496879 | —0,11452 | 095763 | —0,76839 | 0,567875 | 0,324497 | —1,3817
2020-11-01 0,036067348 | —0,10786 | 1,073826 | —0,03026 | —0,38067 | —0,07266 | —1,48624
2020-12-01 —0,56261378 | —0,08607 | —0,9404 | 1,283968 | —0,91126 | —1,93489 | —1,3817
2021-01-01 -0,50135122 | —0,08391 | —1,25569 | 1,487588 | —0,40166 | —2,09839 | —1,17262
2021-02-01 -0,13381217 | —0,08393 | —0,88605 | 1,220316 | 0,610788 | —1,07418 | —1,06807
2021-03-01 2,858183132 | —0,09675 | —1,41062 | 1,367626 | —1,11076 | —0,80353 | —0,96353
2021-04-01 1,910986921 | —0,10996 | 0,064312 | 0,099567 | —0,62043 | 0,313709 | —0,85899
2021-05-01 —0,08997531 | —0,11624 | 0,522198 | 0,04112 | 0,045817 | 0,660121 | —0,6499
2021-06-01 0,405495897 | —0,10954 | —0,08667 | 0,543288 | —0,26079 | 0,39395 | —0,54536
2021-07-01 1,097304987 | —0,11997 | —0,8404 | —0,72941 | 0,64791 | 0,846247 | —0,54536
2021-08-01 0,234510162 | —0,12143 | —0,18285 | —0,6876 | 1,429108 | 1,083301 | —0,6499
2021-09-01 -0,17462763 | —0,11504 | 0,13113 | —0,60856 | 1,288812 | 0,350164 | —0,85899
2021-10-01 -0,15995001 | —0,11584 | 0,897354 | —0,67854 | —0,18621 | 0,621621 | —0,96353
2021-11-01 -0,11199423 | -0,0915 | —0,61783 | 1,23763 | —1,46815 | —1,46328 | —1,17262
2021-12-01 —0,37593533 | —0,09188 | 0,13788 | 0,757595 | —0,76627 | —1,08826 | —1,17262
2022-01-01 —0,53713265 | —0,09451 | —0,88777 | 1,030348 | —0,38509 | —1,3036 | —1,17262
2022-02-01 0,117610916 | —0,09532 | —1,02864 | 1,149727 | —0,67926 | —1,26284 | —1,06807
2022-03-01 3,026748095 | —0,09558 | —0,37036 | 1,146447 | —0,90715 | —0,68825 | —1,17262
2022-04-01 1,484525112 | —0,10449 | —0,09265 | 0,576978 | —1,39965 | —0,11964 | —1,27716
2022-05-01 —0,08939699 | —0,10592 | 0,436848 | 0,674894 | —0,69169 | —0,25953 | —1,17262
2022-06-01 0,426063653 | —0,10773 | —0,6278 | 0,566296 | —0,59474 | —0,02726 | —1,06807
2022-07-01 0,843069514 | —0,11904 | —1,20844 | —0,14257 | 0,501582 | 0,52809 | —0,96353
2022-08-01 0,103162101 | —0,12061 | —0,85595 | —0,56959 | 0,907627 | 0,730378 | —1,06807
2022-09-01 -0,2174383 | —0,11753 | 0,056112 | —0,63058 | 0,407687 | 0,469007 | —1,17262
2022-10-01 —-0,17406517 | —0,09408 | —0,57876 | 0,844334 | —0,9529 | —1,06615 | —1,17262
2022-11-01 —0,06272334 | —0,09182 | —0,7376 | 1,175651 | —1,50033 | —1,47206 | —1,06807
2022-12-01 —0,42877512 | —0,10124 | —0,29566 | 0,588157 —0,246 | —1,03166 | —0,96353
2023-01-01 —0,46883883 | —0,09817 | —0,41762 | 0,690003 | —0,0039 | —0,93752 | —0,85899
2023-02-01 0,701741243 | —0,08199 | —1,22826 | 1,351495 | 0,463996 | —1,8631 | —0,54536
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2023-03-01 | 2,711532939 | —0,10276 | —0,36651 | 0,739305 | —0,97344 | —0,42114 | —0,23174
2023-04-01 | 1,072817429 | —0,10116 | 0,17792 | 0,816095 | —0,98863 | —0,60625 | 0,081891
2023-05-01 | 0,077537652 | —0,11665 | 0,26904 | —0,41373 | 0,078963 | 0,441302 | 0,395518
2023-06-01 | 0,633937394 | —0,12071 | —0,12454 | —0,34087 | 0,252983 | 0,741435 | 0,709145
2023-07-01 | 0,605795388 | —0,11694 | —1,41482 | —0,43123 | 0,84962 | 0,637717 | 1,022772
2023-08-01 | 0,284561736 | —0,12331 | —1,32658 | —1,05228 | 1,902023 | 1,451655 | 1,231857
2023-09-01 | —0,09612188 | —0,12331 | —0,41055 | —1,86185 | 1,956991 | 1,426518 | 1,545484
2023-10-01 | —0,27382956 | —0,12329 | 2,004981 | —2,09081 | 1,454545 | 1,608047 | 1,754569
2023-11-01 | —0,17402244 | —0,11274 | 2,549729 | —1,33513 | —0,14091 | 0,504084 | 1,859111
2023-12-01 | —0,25644049 | —0,11171 | 1,717104 | —0,56244 | —0,89886 | —0,12184 | 1,963653
Lampiran 4. Data Out-sample
Periode Y1 X1 X2 X3 X4 X5 X6
2024-01-01 | —0,54355019 | —0,0989 | 0,878066 | 0,397369 | —0,555911 | —1,03018 | 1,754569
2024-02-01 | —0,48459154 | —0,08613 | 0,698037 | 0,784275 | —0,84543 | —0,83785 | 1,440942
2024-03-01 | 1,311245795 | —0,10227 | 1,102774 | 0,573903 | —0,10334 | —0,93969 | 1,022772
2024-04-01 | 2757316192 | —0,10104 | 1,515799 | 0,641893 | —0,78312 | —0,55298 | 0,604603
2024-05-01 0,501080961 | —0,12143 | 1,871892 | —0,77714 | 0219836 | 0,879811 | 0,290976
2024-06-01 | 0,118212357 | —0,11778 | 0,758415 | —0,54383 | —0,06384 | 0,104003 | 0,081891
2024-07-01 | 05544942557 | —0,12163 | —0,92779 | —0,75965 | 0,965633 | 0,44935 | —0,12719
2024-08-01 | 0502424317 | —0,12068 | —0,86125 | —1,17315 | 1,338532 | 0,742994 | —0,23174
2024-09-01 0,12281007 | —0,12126 | 0,83216 | —1,46661 | 1,117831 | 0,616466 | —0,33628
2024-10-01 | —0,19742487 | —0,11889 | 2,114442 | —1,68526 | 0,750181 | 0,635977 | —0,44082
2024-11-01 | —0,21423912 | —0,1014 | 1,617448 | 0,003427 | —0,75743 | —0,24123 | —0,54536
2024-12-01 | —0,38134974 | —0,08324 | —0,20207 | 1,162351 | —0,56739 | —1937 | —0,6499

Lampiran 5. Hasil Uji ADF Tingkat level

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on Y1_INSAMPLE

Null Hypothesis: ¥1_INSAMPLE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 12 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.460676 0.5492
Test critical values: 1% level -3.500669
5% level -2.892200
10% level -2.583192

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y1_INSAMPLE)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:48

Sample (adjusted): 2016M02 2023M12
Included observations: 95 after adjustments




Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on X1_INSAMPLE

Mull Hypothesis: X1_INSAMPLE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -10.37751 0.0000
Test critical values: 1% level -3.492523

5% level -2.888669

10% level -2.581313

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{X1_INSAMPLE)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:50

Sample (adjusted): 2015M02 2023M12
Included observations: 107 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on X2_INSAMPLE

Mull Hypothesis: X2_INSAMPLE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prab.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.370362 0.00086
Test critical values: 1% level -3.494378

5% level -2.889474

10% level -2.581741

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X2_INSAMPLE)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:52

Sample (adjusted): 2015M05 2023M12
Included observations: 104 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on X3_INSAMPLE

Null Hypothesis: X3_INSAMPLE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.725906 0.0000
Test critical values: 1% level -3.493747

5% level -2 889200

10% level -2 581596

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{X3_INSAMPLE)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:53

Sample (adjusted): 2015M04 2023M12
Included observations: 105 after adjustments
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Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on X4_INSAMPLE

Null Hypothesis: X4_INSAMPLE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.758621 0.0000
Test critical values: 1% level -3.493129

5% level -2.888932

10% level -2.681453

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X4_INSAMPLE)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:54

Sample (adjusted): 2015M03 2023M12
Included observations: 106 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on X5_INSAMPLE

Mull Hypothesis: X5_INSAMPLE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.461307 0.0000
Test critical values: 1% level -3.493747

5% level -2.889200

10% level -2 581506

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X5_INSAMPLE)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:55

Sample (adjusted): 2015M04 2023M12
Included observations: 105 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on X6_INSAMPLE

Null Hypothesis: X6 _INSAMPLE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.270968 0.0187
Test critical values: 1% level -3.493129

5% level -2.888932

10% level -2.581453

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X6_INSAMPLE)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:55

Sample (adjusted): 2015M03 2023M12
Included observations: 106 after adjustments
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Lampiran 6. Hasil Uji ADF Tingkat First Difference

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(Y1_INSAMPLE)

Null Hypothesis: D(Y1_INSAMPLE) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 11 {Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -4 659113 0.0002
Test critical values: 1% level -3.500669

5% level -2.892200

10% level -2.583192

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y1_INSAMPLE,2)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:49

Sample (adjusted): 2016M02 2023M12
Included observations: 95 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(X1_INSAMPLE)

Mull Hypothesis: D(X1_INSAMPLE) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -14. 36558 0.0000
Test critical values: 1% level -3.493747

5% level -2.889200

10% level -2.581596

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X1_INSAMPLE,2)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:51

Sample (adjusted): 2015M04 2023M12
Included observations: 105 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(X2_INSAMPLE)

Mull Hypothesis: D(X2_INSAMPLE) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -9 596750 0.0000
Test critical values: 1% level -3.495021

5% level -2.889753

10% level -2.581890

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X2_INSAMPLE,2)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:53

Sample (adjusted): 2015M06 2023M12
Included observations: 103 after adjustments
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Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(X3_INSAMPLE)

Null Hypothesis: D(X3_INSAMPLE) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 9 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

1-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.747359 0.0000
Test critical values: 1% level -3.499167

5% level -2.891550

10% level -2.582848

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X3_INSAMPLE,2)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:54

Sample (adjusted). 2015K12 2023M12
Included observations: 97 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(X4_INSAMPLE)

Null Hypothesis: D(X4_INSAMPLE) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 9 {Automatic - based on SIC, maxlag=12)

1-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.389318 0.0000
Test critical values: 1% level -3.499167

5% level -2.891550

10% level -2.582846

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X4_INSAMPLE,2)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:54

Sample (adjusted): 2015M12 2023M12
Included observations: 97 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(X5_INSAMPLE)

MNull Hypothesis: D{X5_INSAMPLE) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 9 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.880341 0.0000
Test critical values: 1% level -3.499167

5% level -2.891550

10% level -2.582846

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X5_INSAMPLE,2)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:55

Sample (adjusted). 2015M12 2023M12
Included observations: 97 after adjustments

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(X6_INSAMPLE)

Null Hypothesis: D(X6_INSAMPLE) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.310190 0.0188
Test critical values: 1% level -3.483129

5% level -2.888932

10% level -2.581453

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

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(X6_INSAMPLE 2)
Method: Least Squares

Date: 04/30/26 Time: 12:56

Sample (adjusted): 2015M03 2023M12
Included observations: 106 after adjustments
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Lampiran 7. Hasil Pemilihan Lag Optimum

VAR Lag Order Selection Criteria

Endogenous variables: D{X1_INSAMPLE) D(X2_INSAMPLE) D(X3_INSAMPLE) D...
Exogenous variables: C

Date: 04/30/26 Time: 13:04

Sample: 2015M01 2023M12

Included observations: 103

Lag LoglL LR FPE AIC SC HQ

0 -676.1926 NA 0001361 13.26588 13.44493 13.33840
1 -533.5240 2631751 0.000221 11.44707 12.87954% 12.02727
2 -438.1299 163.0035 9.10e-05 1054621 1323210 11.63409
3 -361.5199 1204933 5.50e-05 10.01010 13.94940 11.60565
4 -279.5449  117.7893% 3.00e-05* 0.369805% 1456252 11.47303*




Lampiran 8. Hasil Estimasi VAR

Vector Autoregression Estimates
Date: 04/30/26 Time: 13:31
Sample (adjusted): 2015M06 2023M12
Included observations: 103 after adiustments
Standard errors in () & t-statistics in [ 1
D(X1 INSA... D(X2 INSA... D(X3 INSA... D(X4 INSA... D(X5 INSA... D(X6 INSA... D(Y1 INSA...
D(X1 INSAMPLE(-1)) -0.859262 0.023254 0.050162 -0.086502 -0.019378 -0.002296 0.004838
(0.11696) (0.06195) (0.04478) (0.05349) (0.04526) (0.01152) (0.05458)
[-7.34671] [0.375361 [1.12015] [-1.61713] [-0.42817] [-0.19931] [ 0.088641
D(X1 INSAMPLE(-2)) -0.706608 0.028513 0.049138 -0.159761 -0.030659 0.007464 0.065024
(0.15357) (0.08134) (0.05880) (0.07024) (0.05942) (0.01513) (0.07167)
[-4.60121] [0.35052] [0.835701 [-2.27467] [-0.51594] [0.49342] [0.90731]
D(X1 INSAMPLE(-3)) -0.320448 0.036022 0.042688 -0.123087 -0.071101 0.010236 0.115433
(0.14972) (0.07931) (0.05733) (0.06848) (0.05793) (0.01475) (0.06987)
[-2.140261 [0.45421] [ 0.74465] [-1.79752] [-1.22725] [ 0.69409] [ 1.65208]
D(X1 INSAMPLE(-4)) -0.159108 0.020571 0.039918 -0.122095 -0.051483 0.020010 0.111586
(0.11322) (0.05997) (0.04335) (0.05178) (0.04381) (0.01115) (0.05283)
[-1.40533]1 [0.34302] [ 0.920861 [-2.357961 [-1.17518] [ 1.794361 [2.111971
D(X2 INSAMPLE(-1)) 0.327934 -0.170022 0.355955 -0.589299 -0.347092 -0.034785 0.042307
(0.25216) (0.13357) (0.09655) (0.11533) (0.09757) (0.02484) (0.11768)
[ 1.300481 [-1.272901 [ 3.68675] [-5.109791 [-3.55721] [-1.400501 [ 0.359511
D(X2 INSAMPLE(-2)) 0.259295 -0.182190 0.348515 -0.450903 -0.134094 0.005184 0.181546
(0.26528) (0.14052) (0.10157) (0.12132) (0.10265) (0.02613) (0.12380)
[0.97744] [-1.296571 [3.43125] [-3.71649] [-1.30633]1 [0.19841] [ 1.46648]
D(X2 INSAMPLE(-3)) 0.027075 -0.466973 0.271982 0.014020 -0.255958 -0.031120 0.068290
(0.26842) (0.14218) (0.10277) (0.12276) (0.10386) (0.02644) (0.12526)
[ 0.10087] [-3.28436] [ 2.64641] [0.11420] [-2.46435] [-1.17705] [ 0.54517]
D(X2 INSAMPLE(-4)) 0.496671 -0.223792 0.213838 -0.127416 -0.011369 -0.038261 -0.006020
(0.27675) (0.14659) (0.10596) (0.12657) (0.10709) (0.02726) (0.12915)
[1.79464] [-1.52662] [2.018031 [-1.006661 [-0.106161 [-1.40359] [-0.046611
D(X3 INSAMPLE(-1)) 0.244627 -0.600809 -0.185282 -0.839581 -0.037600 0.034194 0.590616
(0.57908) (0.30674) (0.22172) (0.26484) (0.22407) (0.05704) (0.27024)
[ 0.42244] [-1.958711 [-0.835661 [-3.17011] [-0.167801 [ 0.599491 [2.18553]
D(X3 INSAMPLE(-2)) 1.183767 0.285733 -0.466722 -0.071781 0.443162 0.011044 0.533848
(0.69124) (0.36614) (0.26466) (0.31614) (0.26747) (0.06809) (0.32258)
[1.71253] [0.780381 [-1.76345] [-0.227061 [ 1.65685] [ 0.162201 [ 1.65494]
D(X3 INSAMPLE(-3)) 0.180645 0.047776 -0.029540 0.281933 0.300293 -0.157063 0.232806
(0.67647) (0.35832) (0.25901) (0.30938) (0.26176) (0.06663) (0.31569)
[0.267041 [0.133331 [-0.11405] [0.91128] [1.14722] [-2.357211 [ 0.737461
D(X3 INSAMPLE(-4)) 0.469974 0.198033 -0.276266 0.336523 0.627064 -0.114605 0.349292
(0.56634) (0.29999) (0.21684) (0.25902) (0.21914) (0.05578) (0.26429)
[ 0.82984] [0.66014]1 [-1.27404] [ 1.29924] [2.86143] [-2.05446] [1.32161]
D(X4 INSAMPLE(-1)) 0.206153 0.086609 -0.100805 -0.623648 0.215983 0.059955 0.232633
(0.29168) (0.15450) (0.11168) (0.13340) (0.11287) (0.02873) (0.13612)
[10.706771 [0.560571 [-0.902621 [-4.675011 [1.913641 [ 2.086821 [ 1.709051
D(X4 INSAMPLE(-2)) 0.485028 0.087983 0.040075 -0.457678 -0.086505 -0.003545 0.361925
(0.32658) (0.17299) (0.12504) (0.14936) (0.12637) (0.03217) (0.15240)
[1.48518] [0.508621 [0.32049] [-3.06426] [-0.68454] [-0.110201 [2.37479]
D(X4 INSAMPLE(-3)) -0.014710 0.167254 0.031397 -0.465554 0.124763 0.001970 0.383112
(0.32231) (0.17073) (0.12341) (0.14741) (0.12472) (0.03175) (0.15041)
[-0.045641 [ 0.979661 [0.25442] [-3.158261 [ 1.000371 [ 0.062061 [ 2.54708]
D(X4 INSAMPLE(-4)) 0.318269 0.509628 -0.019997 -0.359778 0.093206 0.024355 0.042649
(0.30024) (0.15904) (0.11496) (0.13732) (0.11618) (0.02957) (0.14011)
[ 1.060041 [ 3.204471 [-0.17395] [-2.62008] [ 0.80227] [ 0.82355] [ 0.304391
D(X5 INSAMPLE(-1)) 0.160780 -0.735343 -0.036044 -0.303331 -0.221351 0.033253 0.355395
(0.44847) (0.23755) (0.17171) (0.20511) (0.17353) (0.04417) (0.20929)
[0.358511 [-3.09551] [-0.209911 [-1.478891 [-1.27555] [0.752791 [1.69813]
D(X5 INSAMPLE(-2)) 0.970811 0.204323 -0.550298 0.376804 0.313546 -0.007303 0.054483
(0.51629) (0.27347) (0.19768) (0.23612) (0.19978) (0.05085) (0.24093)
[ 1.880371 [0.74714] [-2.78382] [ 1.595801 [ 1.569501 [-0.14360]1 [0.22613]
D(X5 INSAMPLE(-3)) 0.388520 -0.182557 -0.273523 0.687416 0.331047 -0.145075 -0.274443
(0.53364) (0.28266) (0.20432) (0.24406) (0.20649) (0.05256) (0.24903)
[ 0.728061 [-0.645841 [-1.338691 [2.816601 [1.60322] [-2.760061 [-1.102041
D(X5 INSAMPLE(-4)) 0.152132 -0.076154 -0.376554 0.596353 0.403962 -0.089340 -0.240631
(0.47273) (0.25040) (0.18100) (0.21620) (0.18292) (0.04656) (0.22061)
[0.321811 [-0.30412] [-2.080381 [2.75828] [2.208371 [-1.918681 [-1.09075]
D(X6 INSAMPLE(-1)) 0.887847 0.504908 -0.306042 0.245693 0.787213 0.848632 0.559808
(1.11565) (0.59095) (0.42716) (0.51024) (0.43170) (0.10989) (0.52064)
[0.795811 [ 0.854401 [-0.71645] [0.48152] [ 1.82354] [ 7.72264] [ 1.07524]
D(X6 INSAMPLE(-2)) -0.696486 0.370723 -0.489824 0.694097 -0.421944 0.201496 0.085154
(1.49916) (0.79409) (0.57400) (0.68564) (0.58009) (0.14766) (0.69961)
[-0.46458] [ 0.46685] [-0.85335] [1.01234] [-0.727371 [ 1.36455] [0.12172]
D(X6 INSAMPLE(-3)) -1.876108 -1.405619 0.713885 -0.623236 0.015566 -0.364129 -0.398199
(1.42860) (0.75672) (0.54699) (0.65337) (0.55279) (0.14071) (0.66668)
[-1.31325] [-1.85752] [1.30513] [-0.95388] [0.028161 [-2.58773] [-0.59729]
D(X6 INSAMPLE(-4)) 0.730800 1.421134 -0.323876 -0.365597 0.213628 0.095624 0.061390
(1.14523) (0.60662) (0.43849) (0.52377) (0.44314) (0.11280) (0.53444)
[0.63812] [2.34270] [-0.73862] [-0.69801] [ 0.48207]1 [0.84771] [0.11487]
D(Y1 INSAMPLE(-1)) -0.077849 0.111833 -0.094026 -0.014288 0.191728 -0.000586 -0.335544
(0.22179) (0.11748) (0.08492) (0.10143) (0.08582) (0.02185) (0.10350)
[-0.351011 [0.95194] [-1.10725] [-0.140861 [ 2.23408]1 [-0.026841 [-3.24194]
D(Y1 INSAMPLE(-2)) -0.098647 0.012016 -0.172050 0.220519 0.172970 0.032834 -0.643757
(0.22739) (0.12045) (0.08707) (0.10400) (0.08799) (0.02240) (0.10612)
[-0.43382] [ 0.099761 [-1.97611] [2.120411 [ 1.965801 [ 1.46593] [-6.06646]1
D(Y1 INSAMPLE(-3)) -0.215039 -0.048664 -0.107662 0.023370 0.121386 0.049538 -0.133770
(0.22114) (0.11714) (0.08467) (0.10114) (0.08557) (0.02178) (0.10320)
[-0.972401 [-0.41544] [-1.271511 [0.231061 [ 1.41854] [ 2.274261 [-1.29622]
D(Y1 INSAMPLE(-4)) -0.161924 -0.093080 -0.111394 -0.032247 0.182300 0.034599 -0.100789
(0.21531) (0.11405) (0.08244) (0.09847) (0.08331) (0.02121) (0.10048)
[-0.752041 [-0.81613] [-1.35122] [-0.32747]1 [2.188091] [1.63143] [-1.003071
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Lampiran 9. Hasil Uji Stabilitas

VAR Stability Condition Check

Roots of Characteristic Polynomial
Endogenous variables: D(X1_INSAMPLE)

D(X2_INSAMPLE) D(X3_INSAMPLE)

D(X4_INSAMPLE) D(X5_INSAMPLE)

D(X6_INSAMPLE) D(Y1_INSAMPLE)
Exogenous variables: C
Lag specification: 1 4
Date: 04/30/26 Time: 13:13

Root Madulus

0.500193 + 0.821422i 0961732
0.500193 - 0.821422i 0961732
0.816495 + 0.480336i 0.947305
0.816495 - 0.480336i 0.947305
0.009235 - 0.873717i 0.873765
0.009235 + 0.873717i 0.873765
0.796355 + 0.274988i 0.842496
0.796355 - 0.274988i 0.842496
0.346896 + 0.726144i 0.804749
0.346896 - 0.726144i 0.804749
-0.631523 - 0.496426i 0.803281
-0.631523 + 0.496426i 0.803281
-0.272176 - 0.699767i 0.750835
-0.272176 + 0.699767i 0.750835
-0.427976 - 0.583010i 0723232
-0.427976 + 0.583010i 0723232
-0.649437 + 0.308328i 0718912
-0.649437 - 0.308328i 0718912
-0.130987 + 0.705378i 0.717437
-0.130987 - 0.705378i 0.717437
-0.716452 0.716452
-0.687531 + 0.086559i 0692958
-0.687531 - 0.086559i 0692958
-0.321271 + 0.52644Ti 0616735
-0.321271 - 0.526447i 0616735
0.183016 - 0.537316i 0.567630
0.183016 + 0.537316i 0.567630
0.099514 0.099514
No root lies outside the unit circle.
VAR satisfies the stability condition.

Lampiran 10. Hasil Uji Kointegrasi
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Date: 056/02/26 Time: 22:56

Sample (adjusted): 2015M07 2023012
Included observations: 102 after adju stments
Trend assumption: Linear deterministic trend

Lags interval (in first differences): 1to 4

Series: D(X1 INSAMPLE) D(X2 INSAMPLE) D(X3 INSAMPLE) D(X4 INSAMPLE) D(X5 INSANMPLE) D(X6 INSAMPLE)D(Y1 .

Unrestricted Cointegration RankTest (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
MNo. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.660913 4049484 125 6154 0.0000
At most1* 0.559322 294 6354 9575366 0.0000
At most2 * 0492486 2110524 £9.81889 0.0000
At most 3 * 0.384926 1418728 4785613 0.0000
At most4 * 0.359782 92 29957 2979707 0.0000
At most 6 * 0.267065 4681294 15.49471 0.0000
At mostb * 0137787 1512176 3.841465 0.0001




Lampiran 11. Uji Kausalitas Granger

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 04/30/26 Time: 13:15
Sample: 2015M01 2023M12

Lags: 4

Null Hypothesis: Obs  F-Statistic Prob.

X2_INSAMPLE does not Granger Cause X1_INSAMPLE 104 0.92696  0.4517
X1_INSAMPLE does not Granger Cause X2_INSAMPLE 0.24201 09138
X3_INSAMPLE does not Granger Cause X1_INSAMPLE 104 0.27328  0.8945
X1_INSAMPLE does not Granger Cause X3_INSAMPLE 064078 06347
X4_INSAMPLE does not Granger Cause X1_INSAMPLE 104 0.81221 0.5204
X1_INSAMPLE does not Granger Cause X4_INSAMPLE 089517 04701

X5_INSAMPLE does not Granger Cause X1_INSAMPLE 104 0.30863 0.8716
X1_INSAMPLE does not Granger Cause X5_INSAMPLE 1.08999 0.3612
X6_INSAMPLE does not Granger Cause X1_INSAMPLE 104 2.83222  0.0287
X1_INSAMPLE does not Granger Cause X6_INSAMPLE 0.80660 05240
Y1_INSAMPLE does not Granger Cause X1_INSAMPLE 104 0.38525 0.8116
X1_INSAMPLE does not Granger Cause Y1_INSAMPLE 024012 09150
X3_INSAMPLE does not Granger Cause X2_INSAMPLE 104 3.04362  0.0208
X2_INSAMPLE does not Granger Cause X3_INSAMPLE 13.9228 6.E-09
X4_INSAMPLE does not Granger Cause X2_INSAMPLE 104 6.28486  0.0002
X2 INSAMPLE does not Granger Cause X4 INSAMPLE 575768 0.0003
X5_INSAMPLE does not Granger Cause X2_INSAMPLE 104 3.45311 0.0111

X2_INSAMPLE does not Granger Cause X5_INSAMPLE 13.2982 1.E-08
X6_INSAMPLE does not Granger Cause X2_INSAMPLE 104 270346  0.0350
X2_INSAMPLE does not Granger Cause X6_INSAMPLE 1.84855 0.1260
Y1_INSAMPLE does not Granger Cause X2_INSAMPLE 104 1.79516  0.1362
X2_INSAMPLE does not Granger Cause Y1_INSAMPLE 1.71714 0.1526
X4_INSAMPLE does not Granger Cause X3_INSAMPLE 104 437565  0.0027
X3_INSAMPLE does not Granger Cause X4_INSAMPLE 163802 01711

X5_INSAMPLE does not Granger Cause X3_INSAMPLE 104 455180  0.0021

X3_INSAMPLE does not Granger Cause X5_INSAMPLE 429616  0.0031

X6_INSAMPLE does not Granger Cause X3_INSAMPLE 104 1.71581 0.1529
X3_INSAMPLE does not Granger Cause X6_INSAMPLE 0.14737 0.9637
Y1_INSAMPLE does not Granger Cause X3_INSAMPLE 104 091602  0.4580
X3_INSAMPLE does not Granger Cause Y1_INSAMPLE 387457  0.0058
X5_INSAMPLE does not Granger Cause X4_INSAMPLE 104 2.49801 0.0477
X4_INSAMPLE does not Granger Cause X5_INSAMPLE 6.81356 7.E-05
X6_INSAMPLE does not Granger Cause X4_INSAMPLE 104 1.78444  0.1383
X4_INSAMPLE does not Granger Cause X6_INSAMPLE 226697  0.0676
Y1_INSAMPLE does not Granger Cause X4_INSAMPLE 104 1.70669  0.1549
X4_INSAMPLE does not Granger Cause Y1_INSAMPLE 311310 0.0187
X6_INSAMPLE does not Granger Cause X5_INSAMPLE 104 164366  0.1697
X5_INSAMPLE does not Granger Cause X6_INSAMPLE 0.37807 0.8238
Y1_INSAMPLE does not Granger Cause X5_INSAMPLE 104 0.76945  0.5477
X5_INSAMPLE does not Granger Cause Y1_INSAMPLE 6.69846 9 E-05
Y1_INSAMPLE does not Granger Cause X6_INSAMPLE 104 231029  0.0634
X6_INSAMPLE does not Granger Cause Y1_INSAMPLE 1.08732 03873
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Lampiran 12. Hasil Estimasi VECM

Vector Error Correction Estimates

Date: 05/04/26 Time: 00:31

Sample (adjusted): 2015M05 2023M12
Included observations: 104 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ 1

Cointegrating Eq: CointEq1
Y1 INSAMPLE(-1) 1.000000
X1 INSAMPLE(-1) 59.48987
(8.88150)
[6.69818]
X2 INSAMPLE(-1) -48.75447
(13.5015)
[-3.61103]
X3 INSAMPLE(-1) -69.85207
(22.3930)
-3.11937]
X4 INSAMPLE(-1) 64.71394
(13.1478)
[4.92202]
X5 INSAMPLE(-1) -39.22413
(21.4305)
[-1.83029]
X6 INSAMPLE(-1) -20.51195
(5.86226)
-3.49898]
[ -4.947053
Error Correction:  D(Y1 INSA.. D(X1 INSA.. D(X2 INSA.. D(X3 INSA.. D(X4 INSA.. D(X5 INSA.. D(X6 INSA.
CointEq1 0000216  -0.005007 ~ 0.005340  0.001819  -0.005382  -0.004086  0.001095
(0.00165)  (0.00307)  (0.00168)  (0.00124)  (0.00146)  (0.00126)  (0.00030)
[0.13090]  [-1.62863]  [3.17458]  [1.46702]  [-3.687511  [-3.25098]  [3.70500]
D(Y1 INSAMPLE(-1)) ~ -0.264570 ~ -0.052772  0.168977  -0.060795  -0.082141  0.181759  -0.004263
(0.10891)  (0.20327)  (0.11121)  (0.08199)  (0.09649)  (0.08309)  (0.01954)
[-242917]  [-0.259611  [1.51947]  [-0.74152]  [-0.85127]  [2.18758]  [-0.21817]
D(Y1 INSAMPLE(-2)) ~ -0.597900 ~ 0.066902  0.104657  -0.105733  0.198814  0.090874  0.008361
(0.09361)  (0.17472)  (0.09559)  (0.07047)  (0.08294)  (0.07142)  (0.01680)
[-6.38682]  [0.382911  [1.09489]  [-1.500401  [2.39713]  [1.27247]  [0.49778]
D(Y1 INSAMPLE(-3)) ~ -0.053097  -0.151378  0.055168  -0.100503  -0.002120  0.121051 0.039495
(0.10994)  (0.20519)  (0.11226)  (0.08276)  (0.09740)  (0.08387)  (0.01973)
[-0.482971  [-0.73776]  [0.49145]  [-1.214411  [-0.021771  [1.44332]  [2.00225]
D(X1 INSAMPLE(-1)) ~ -0.053523  -0.601235  -0.290426  -0.032372  0.221341 0.163074  -0.063017
(0.09820)  (0.18328)  (0.10027)  (0.07392)  (0.08700)  (0.07492)  (0.01762)
[-0.54503]  [-3.28039]  [-2.89640]  [-0.43791]  [2.54407]  [2.17677]  [-3.57649]
D(X1 INSAMPLE(-2)) ~ -0.032622  -0.452043  -0.206093  -0.019981  0.104251 0.116771  -0.046287
(0.08578)  (0.16009)  (0.08758)  (0.06457)  (0.07600)  (0.06544)  (0.01539)
[-0.380311 [-2.823641 [-2.353061 [-0.30944] [1.37181] [1.78447] [-3.007511
D(X1 INSAMPLE(-3)) ~ -0.009153  -0.113096 ~ -0.093880  -0.017481  0.082920 ~ 0.023013  -0.027889
(0.06432) (0.12005) (0.06568) (0.04842) (0.05699) (0.04907) (0.01154)
[-0.14230]  [-0.94209]  [-1.42942]  [-0.36102]  [1.45508]  [0.46898]  [-2.41660]
D(X2 INSAMPLE(-1)) ~ 0267176  -0.011060  0.037983  0.342751  -0.678693  -0.387114  -0.001959
(0.12449)  (0.23235)  (0.12711)  (0.09371)  (0.11029)  (0.09497)  (0.02234)
[2146121  [-0.047601  [0.298811  [3.657441  [-6.15347]  [-4.07612]  [-0.08769
D(X2 INSAMPLE(-2)) ~ 0.133884  -0.126568  -0.073141 0311970  -0.525224  -0.196632  0.057374
(0.14460)  (0.26987)  (0.14764)  (0.10885)  (0.12811)  (0.11031)  (0.02594)
[092592]  [-0.46900]  [-0.49539]  [2.86614]  [-4.09995]  [-1.78258]  [2.21150]
D(X2 INSAMPLE(-3)) ~ 0.040866  -0.318299  -0.514837 0365281  -0.110062  -0.442578  0.006587
(0.13691)  (0.25553)  (0.13980)  (0.10306)  (0.12130)  (0.10445)  (0.02456)
[0.29849]  [-1.24567]  [-3.682801  [3.54420]  [-0.90738]  [-4.23742]  [0.26815]
D(X3 INSAMPLE(-1)) ~ 1.086282  -0.524052  0.112316  -0.096880  -1.247744  -0.252685  0.143892
(0.35332) (0.65942) (0.36076) (0.26597) (0.31303) (0.26954) (0.06339)
[307449]  [-079471]  [0.31133]  [-0.36425]  [-3.98608]  [-0.93748]  [2.26983]
D(X3 INSAMPLE(-2)) ~ 1.070846  -0.006411 0663270  -0.188637  -0.621468  0.007453  0.157711
(0.40212)  (0.75050)  (0.41059)  (0.30270)  (0.35626)  (0.30676)  (0.07215)
[2.663001  [-0.008541  [1.615401  [-0.623181  [-1.744421  [0.024301  [2.185901
D(X3 INSAMPLE(-3)) ~ 0532286  -0.783040 0479799  0.164037  -0.377198  -0.060899  0.028411
(0.33259)  (0.62072)  (0.33959)  (0.25036)  (0.29466)  (0.25372)  (0.05967)
[1.60045]  [-1.26149]  [1.41287]  [0.65521]  [-1.28013]  [-0.24002]  [0.47612]
D(X4 INSAMPLE(-1)) ~ 0309774 ~ 0254708  -0272089  -0.157031  -0277272 0375585  -0.001242
(0.14503)  (0.27068)  (0.14809)  (0.10918)  (0.12849)  (0.11064)  (0.02602)
[213587]  [0.94097]  [-1.837341  [-1.43833]  [-2.15788]  [3.39461]  [-0.04774]
D(X4 INSAMPLE(-2)) ~ 0503870 ~ 0.372042  -0.193777 ~ 0.001876  -0.188537  0.023287  -0.038517
(0.15406) (0.28754) (0.15731) (0.11597) (0.13649) (0.11753) (0.02764)
[327055  [1.29389]  [-1.23183]  [0.01618]  [-1.381301  [0.19813]  [-1.39343]
D(X4 INSAMPLE(-3)) ~ 0441652  -0.202070 ~ -0.003271  -0.042737 ~ -0.267935  0.172324  -0.002532
(0.14578) (0.27207) (0.14885) (0.10974) (0.12915) (0.11121) (0.02616)
[3.02962]  [-0.74601]  [-0.02198]  [-0.38945]  [-2.07457]  [1.54954]  [-0.09682]
D(X5 INSAMPLE(-1)) ~ 0533865  -0.475234  -0.036428  -0.050044  -0.679824  -0.370787  0.142852
(0.29407)  (0.54883)  (0.30026)  (0.22136)  (0.26053)  (0.22433)  (0.05276)
[1.81546] [-0.865901 [-0.12132] [-0.226071 [-2.60941] [-1.652841 [2.707501
D(X5 INSAMPLE(-2)) ~ 0458508 0018832 0623864  -0.372406  -0.119421  0.004641 0.113876
(0.32392)  (0.60455)  (0.33074)  (0.24383)  (0.28698)  (0.24711)  (0.05812)
[1.415511  [0.03115]  [1.88626]  [-1.527301  [-0.41614]  [0.01878]  [1.95941]
D(X5 INSAMPLE(-3)) ~ 0.012219  -0.290218  0.514272  -0.244283  0.062828  0.192326  0.021518
(0.27074)  (0.50530)  (0.27644)  (0.20380)  (0.23986)  (0.20654)  (0.04858)
[0.045131  [-0.57435]  [1.860311  [-1.19862] ~ [0.26193]  [0.93118]  [0.44296]
D(X6 INSAMPLE(-1)) ~ 0416454  0.847930  0.019237  -0.662492  0.776034  1.303084  0.814532
(0.55099)  (1.02835)  (0.56260)  (0.41477)  (0.48815)  (0.42033)  (0.09886)
[0.75583]  [0.82456]  [0.03419]  [-1.59727] ~ [1.58974]  [3.10012]  [8.23930]
D(X6 INSAVPLE(-2)) ~ 0120662  -0.159058  -0.121723  -0.190606  0.801564  -0.533793  0.105277
(0.73935) (1.37989) (0.75493) (0.55656) (0.65503) (0.56403) (0.13266)
[0.163201 [-0.115271 [-0.16124] [-0.342471 11.22371] [-0.94640] [0.793611
D(X6 INSAMPLE(-3))  -0.507389  -1.104188  0.163661 0457624  -1.139312  0.016911  -0.252949
(0.53497)  (0.99844)  (0.54624)  (0.40270)  (0.47395)  (0.40811)  (0.09598)
[-0.94845]  [-1.10591]1  [0.29962]  [1.13638]  [-2403841  [0.04144]  [-2.63532]
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Vector Error Correction Estimates

Date: 05/04/26 Time: 00:27

Sample (adjusted): 2015M05 2023M12
Included observations: 104 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [1

Cointegrating Eq: CointEq1
X1 INSAMPLE(-1) 1.000000
X2 INSAMPLE(-1) -0.819543
(0.21499)
[-3.81201]
X3 INSAMPLE(-1) -1.174184
(0.36223)
[-3.24152]
X4 INSAMPLE(-1) 1.087814
(0.22541)
[4.82598]
X5 INSAMPLE(-1) -0.659341
(0.34704)
[-1.899901
X6 INSAMPLE(-1) -0.344797
(0.10644)
[-3.239351
Y1 INSAMPLE(-1) 0.016810
(0.11231)
[0.14968]
C -0.083158
Error Correction: D(X1 INSA... D(X2 INSA... D(X3 INSA... D(X4 INSA... D(X5 INSA.. D(X6 INSA.. D(Y1 INSA..
CointEq1 -0.297884 0.317665 0.108225 -0.320165 -0.243050 0.065147 0.012828
(0.18290) (0.10007) (0.07377) (0.08682) (0.07476) (0.01758) (0.09800)
[-1.628631 [3.17458] [1.46702] [-3.687511 [-3.250981 [3.705001 [0.130901
D(X1 INSAMPLE(-1)) -0.601235 -0.290426 -0.032372 0.221341 0.163074 -0.063017 -0.053523
(0.18328) (0.10027) (0.07392) (0.08700) (0.07492) (0.01762) (0.09820)
[-3.28039] [-2.896401 [-0.437911 [2.54407] [2.176771 [-3.57649] [-0.54503]
D(X1 INSAMPLE(-2)) -0.452043 -0.206093 -0.019981 0.104251 0.116771 -0.046287 -0.032622
(0.16009) (0.08758) (0.06457) (0.07600) (0.06544) (0.01539) (0.08578)
[-2.82364] [-2.35306] [-0.30944] [1.37181] [1.784471 [-3.00751] [-0.38031]
D(X1 INSAMPLE(-3)) -0.113096 -0.093880 -0.017481 0.082920 0.023013 -0.027889 -0.009153
(0.12005) (0.06568) (0.04842) (0.05699) (0.04907) (0.01154) (0.06432)
[-0.94209] [-1.42942] [-0.36102] [1.45508] [0.46898] [-2.416601 [-0.142301
D(X2 INSAMPLE(-1)) -0.011060 0.037983 0.342751 -0.678693 -0.387114 -0.001959 0.267176
(0.23235) (0.12711) (0.09371) (0.11029) (0.09497) (0.02234) (0.12449)
[-0.047601 [0.29881] [3.65744] [-6.15347] [-4.07612] [-0.087691 [2.14612]
D(X2 INSAMPLE(-2)) -0.126568 -0.073141 0.311970 -0.525224 -0.196632 0.057374 0.133884
(0.26987) (0.14764) (0.10885) (0.12811) (0.11031) (0.02594) (0.14460)
[-0.469001 [-0.495391 [2.866141 [-4.09995] [-1.78258] 2211501 [0.92592]
D(X2 INSAMPLE(-3)) -0.318299 -0.514837 0.365281 -0.110062 -0.442578 0.006587 0.040866
(0.25553) (0.13980) (0.10306) (0.12130) (0.10445) (0.02456) (0.13691)
[-1.245671 [-3.682801 [3.54429] [-0.90738] [-4.23742] [0.26815] [0.29849]
D(X3 INSAMPLE(-1)) -0.524052 0.112316 -0.096880 -1.247744 -0.252685 0.143892 1.086282
(0.65942) (0.36076) (0.26597) (0.31303) (0.26954) (0.06339) (0.35332)
[-0.794711 [0.31133] [-0.36425] [-3.98608] [-0.93748] [2.26983] [3.07449]
D(X3 INSAMPLE(-2)) -0.006411 0.663270 -0.188637 -0.621468 0.007453 0.157711 1.070846
(0.75050) (0.41059) (0.30270) (0.35626) (0.30676) (0.07215) (0.40212)
[-0.008541 [1.615401 [-0.62318] [-1.74442] [0.024301 [2.185901 [2.663001
D(X3 INSAMPLE(-3)) -0.783040 0.479799 0.164037 -0.377198 -0.060899 0.028411 0.532286
(0.62072) (0.33959) (0.25036) (0.29466) (0.25372) (0.05967) (0.33259)
[-1.26149] [1.41287] [0.655211 [-1.28013] [-0.24002] [0.47612] [1.60045]
D(X4 INSAMPLE(-1)) 0.254708 -0.272089 -0.157031 -0.277272 0.375585 -0.001242 0.309774
(0.27068) (0.14809) (0.10918) (0.12849) (0.11064) (0.02602) (0.14503)
[0.940971 [-1.83734] [-1.43833] [-2.15788] [3.394611 [-0.04774] [2.13587]
D(X4 INSAMPLE(-2)) 0.372042 -0.193777 0.001876 -0.188537 0.023287 -0.038517 0.503870
(0.28754) (0.15731) (0.11597) (0.13649) (0.11753) (0.02764) (0.15406)
[1.29389] [-1.23183] [0.01618] [-1.381301 [0.19813] [-1.39343] [3.270551
D(X4 INSAMPLE(-3)) -0.202970 -0.003271 -0.042737 -0.267935 0.172324 -0.002532 0.441652
(0.27207) (0.14885) (0.10974) (0.12915) (0.11121) (0.02616) (0.14578)
[-0.746011 [-0.02198] [-0.38945] [-2.074571 [1.54954] [-0.09682] [3.02962]
D(X5 INSAMPLE(-1)) -0.475234 -0.036428 -0.050044 -0.679824 -0.370787 0.142852 0.533865
(0.54883) (0.30026) (0.22136) (0.26053) (0.22433) (0.05276) (0.29407)
[-0.865901 [-0.12132] [-0.226071 [-2.609411 [-1.652841 [2.707501 [1.815461
D(X5 INSAMPLE(-2)) 0.018832 0.623864 -0.372406 -0.119421 0.004641 0.113876 0.458508
(0.60455) (0.33074) (0.24383) (0.28698) (0.24711) (0.05812) (0.32392)
[0.03115] [1.886261 [-1.527301 [-0.41614] [0.018781 [1.95941] [1.41551]
D(X5 INSAMPLE(-3)) -0.290218 0.514272 -0.244283 0.062828 0.192326 0.021518 0.012219
(0.50530) (0.27644) (0.20380) (0.23986) (0.20654) (0.04858) (0.27074)
[-0.57435] [1.86031] [-1.19862] [0.26193] [0.93118] [0.44296] [0.04513]
D(X6 INSAMPLE(-1)) 0.847930 0.019237 -0.662492 0.776034 1.303084 0.814532 0.416454
(1.02835) (0.56260) (0.41477) (0.48815) (0.42033) (0.09886) (0.55099)
[0.824561 [0.034191 [-1.597271 [1.58974] [3.10012] [8.239301 [0.755831
D(X6 INSAMPLE(-2)) -0.159058 -0.121723 -0.190606 0.801564 -0.533793 0.105277 0.120662
(1.37989) (0.75493) (0.55656) (0.65503) (0.56403) (0.13266) (0.73935)
[-0.11527] [-0.16124] [-0.34247] [1.22371] [-0.946401 [0.793611 [0.163201
D(X6 INSAMPLE(-3)) -1.104188 0.163661 0.457624 -1.139312 0.016911 -0.252949 -0.507389
(0.99844) (0.54624) (0.40270) (0.47395) (0.40811) (0.09598) (0.53497)
[-1.105911 [0.29962] [1.136381 [-2.403841 [0.041441 [-2.63532] [-0.948451
D(Y1 INSAMPLE(-1)) -0.052772 0.168977 -0.060795 -0.082141 0.181759 -0.004263 -0.264570
(0.20327) (0.11121) (0.08199) (0.09649) (0.08309) (0.01954) (0.10891)
[-0.259611 [1.519471 [-0.74152] [-0.85127] [2.18758] [-0.21817] [-2.42917]
D(Y1 INSAMPLE(-2)) 0.066902 0.104657 -0.105733 0.198814 0.090874 0.008361 -0.597900
(0.17472) (0.09559) (0.07047) (0.08294) (0.07142) (0.01680) (0.09361)
[0.382911 [1.09489] [-1.500401 [2.39713] [1.272471 [0.49778] [-6.38682]
D(Y1 INSAMPLE(-3)) -0.151378 0.055168 -0.100503 -0.002120 0.121051 0.039495 -0.053097
(0.20519) (0.11226) (0.08276) (0.09740) (0.08387) (0.01973) (0.10994)
[-0.737761 [0.49145] [-1.21441] [-0.021771 [1.44332] [2.002251 [-0.482971
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Vector Error Correction Estimates

Date: 05/04/26 Time: 00:28

Sample (adiusted): 2015M05 2023M12
Included observations: 104 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [1

Cointegrating Eq: CointEq1
X2 INSAMPLE(-1) 1.000000
X1 INSAMPLE(-1) -1.220193
(0.18379)
[-6.63918]
X3 INSAMPLE(-1) 1.432731
(0.45944)
[3.11846]
X4 INSAMPLE(-1) -1.327344
(0.28089)
[-4.72548]
X5 INSAMPLE(-1) 0.804524
(0.44720)
[1.79903]
X6 INSAMPLE(-1) 0.420719
(0.12114)
[3.473111
Y1 INSAMPLE(-1) -0.020511
(0.14595)
[-0.140541
C 0.101469
Error Correction: D(X2 INSA.. D(X1 INSA.. D(X3 INSA... D(X4 INSA.. D(X5 INSA.. D(X6 INSA.. D(Y1 INSA..
CointEq1 -0.260340 0.244129 -0.088695 0.262389 0.199189 -0.053390 -0.010513
(0.08201) (0.14990) (0.06046) (0.07116) (0.06127) (0.01441) (0.08032)
[-3.17458] [1.62863] [-1.46702] [3.687511 [3.250981 [-3.705001 [-0.130901
D(X2 INSAMPLE(-1)) 0.037983 -0.011060 0.342751 -0.678693 -0.387114 -0.001959 0.267176
(0.12711) (0.23235) (0.09371) (0.11029) (0.09497) (0.02234) (0.12449)
[0.29881] [-0.047601 [3.65744] [-6.15347] [-4.07612] [-0.087691 12.14612]
D(X2 INSAMPLE(-2)) -0.073141 -0.126568 0.311970 -0.525224 -0.196632 0.057374 0.133884
(0.14764) (0.26987) (0.10885) (0.12811) (0.11031) (0.02594) (0.14460)
[-0.495391 [-0.469001 [2.866141 [-4.09995] [-1.78258] [2.211501 10.925921
D(X2 INSAMPLE(-3)) -0.514837 -0.318299 0.365281 -0.110062 -0.442578 0.006587 0.040866
(0.13980) (0.25553) (0.10306) (0.12130) (0.10445) (0.02456) (0.13691)
[-3.682801 [-1.245671 [3.54429] [-0.90738] [-4.23742] [0.26815] 10.29849]
D(X1 INSAMPLE(-1)) -0.290426 -0.601235 -0.032372 0.221341 0.163074 -0.063017 -0.053523
(0.10027) (0.18328) (0.07392) (0.08700) (0.07492) (0.01762) (0.09820)
[-2.896401 [-3.28039] [-0.437911 [2.54407] [2.17677] [-3.57649] [-0.54503]
D(X1 INSAMPLE(-2)) -0.206093 -0.452043 -0.019981 0.104251 0.116771 -0.046287 -0.032622
(0.08758) (0.16009) (0.06457) (0.07600) (0.06544) (0.01539) (0.08578)
[-2.353061 [-2.823641 [-0.309441 [1.371811 [1.784471 [-3.007511 [-0.380311
D(X1 INSAMPLE(-3)) -0.093880 -0.113096 -0.017481 0.082920 0.023013 -0.027889 -0.009153
(0.06568) (0.12005) (0.04842) (0.05699) (0.04907) (0.01154) (0.06432)
[-1.42942] [-0.942091 [-0.36102] [1.45508] [0.46898] [-2.416601 [-0.142301
D(X3 INSAMPLE(-1)) 0.112316 -0.524052 -0.096880 -1.247744 -0.252685 0.143892 1.086282
(0.36076) (0.65942) (0.26597) (0.31303) (0.26954) (0.06339) (0.35332)
[0.31133] [-0.794711 [-0.36425] [-3.98608] [-0.93748] [2.26983] [3.07449]
D(X3 INSAMPLE(-2)) 0.663270 -0.006411 -0.188637 -0.621468 0.007453 0.157711 1.070846
(0.41059) (0.75050) (0.30270) (0.35626) (0.30676) (0.07215) (0.40212)
[1.615401 [-0.008541 [-0.62318] [-1.74442] [0.024301 [2.185901 [2.663001
D(X3 INSAMPLE(-3)) 0.479799 -0.783040 0.164037 -0.377198 -0.060899 0.028411 0.532286
(0.33959) (0.62072) (0.25036) (0.29466) (0.25372) (0.05967) (0.33259)
[1.41287] [-1.26149] [0.65521] [-1.28013] [-0.24002] [0.47612] [1.60045]
D(X4 INSAMPLE(-1)) -0.272089 0.254708 -0.157031 -0.277272 0.375585 -0.001242 0.309774
(0.14809) (0.27068) (0.10918) (0.12849) (0.11064) (0.02602) (0.14503)
[-1.83734] [0.940971 [-1.43833] [-2.157881 [3.39461] [-0.047741 12.135871
D(X4 INSAMPLE(-2)) -0.193777 0.372042 0.001876 -0.188537 0.023287 -0.038517 0.503870
(0.15731) (0.28754) (0.11597) (0.13649) (0.11753) (0.02764) (0.15406)
[-1.23183] [1.29389] [0.01618] [-1.381301 [0.19813] [-1.39343] [3.27055]
D(X4 INSAMPLE(-3)) -0.003271 -0.202970 -0.042737 -0.267935 0.172324 -0.002532 0.441652
(0.14885) (0.27207) (0.10974) (0.12915) (0.11121) (0.02616) (0.14578)
[-0.02198] [-0.746011 [-0.38945] [-2.07457] [1.54954] [-0.09682] [3.02962]
D(X5 INSAMPLE(-1)) -0.036428 -0.475234 -0.050044 -0.679824 -0.370787 0.142852 0.533865
(0.30026) (0.54883) (0.22136) (0.26053) (0.22433) (0.05276) (0.29407)
[-0.12132] [-0.865901 [-0.226071 [-2.60941] [-1.652841 [2.707501 1.815461
D(X5 INSAMPLE(-2)) 0.623864 0.018832 -0.372406 -0.119421 0.004641 0.113876 0.458508
(0.33074) (0.60455) (0.24383) (0.28698) (0.24711) (0.05812) (0.32392)
[1.88626] [0.03115] [-1.527301 [-0.41614] [0.01878] [1.95941] [1.41551]
D(X5 INSAMPLE(-3)) 0.514272 -0.290218 -0.244283 0.062828 0.192326 0.021518 0.012219
(0.27644) (0.50530) (0.20380) (0.23986) (0.20654) (0.04858) (0.27074)
[1.86031] [-0.57435] [-1.19862] [0.26193] [0.93118] [0.44296] [0.04513]
D(X6 INSAMPLE(-1)) 0.019237 0.847930 -0.662492 0.776034 1.303084 0.814532 0.416454
(0.56260) (1.02835) (0.41477) (0.48815) (0.42033) (0.09886) (0.55099)
[0.034191 [0.824561 [-1.59727] [1.58974] [3.10012] [8.239301 10.75583]
D(X6 INSAMPLE(-2)) -0.121723 -0.159058 -0.190606 0.801564 -0.533793 0.105277 0.120662
(0.75493) (1.37989) (0.55656) (0.65503) (0.56403) (0.13266) (0.73935)
[-0.16124] [-0.11527] [-0.34247] [1.22371] [-0.946401 [0.79361] [0.163201
D(X6 INSAMPLE(-3)) 0.163661 -1.104188 0.457624 -1.139312 0.016911 -0.252949 -0.507389
(0.54624) (0.99844) (0.40270) (0.47395) (0.40811) (0.09598) (0.53497)
[0.29962] [-1.105911 [1.13638] [-2.403841 [0.041441 [-2.63532] [-0.948451
D(Y1 INSAMPLE(-1)) 0.168977 -0.052772 -0.060795 -0.082141 0.181759 -0.004263 -0.264570
(0.11121) (0.20327) (0.08199) (0.09649) (0.08309) (0.01954) (0.10891)
[1.51947] [-0.259611 [-0.74152] [-0.851271 [2.18758] [-0.218171  [-2.42917]
D(Y1 INSAMPLE(-2)) 0.104657 0.066902 -0.105733 0.198814 0.090874 0.008361 -0.597900
(0.09559) (0.17472) (0.07047) (0.08294) (0.07142) (0.01680) (0.09361)
[1.09489] [0.38291] [-1.500401 [2.39713] [1.27247] [0.49778] [-6.38682]
D(Y1 INSAMPLE(-3)) 0.055168 -0.151378 -0.100503 -0.002120 0.121051 0.039495 -0.053097
(0.11226) (0.20519) (0.08276) (0.09740) (0.08387) (0.01973) (0.10994)
[0.49145] [-0.737761 [-1.21441] [-0.021771 [1.44332] [2.002251 [-0.482971
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Vector Error Correction Estimates

Date: 05/04/26 Time: 00:29

Sample (adiusted): 2015M05 2023M12
Included observations: 104 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [1

Cointegrating Eq: CointEq1
X3 INSAMPLE(-1) 1.000000
X1 INSAMPLE(-1) -0.851655
(0.13049)
[-6.52653]
X2 INSAMPLE(-1) 0.697968
(0.19361)
[3.60507]
X4 INSAMPLE(-1) -0.926443
(0.19793)
[-4.68073]
X5 INSAMPLE(-1) 0.561531
(0.17431)
[3.22143]
X6 INSAMPLE(-1) 0.293648
(0.09190)
[3.19522]
Y1 INSAMPLE(-1) -0.014316
(0.10201)
[-0.14035]
C 0.070822
Error Correction: D(X3 INSA.. D(X1 INSA.. D(X2 INSA... D(X4 INSA.. D(X5 INSA.. D(X6 INSA.. D(Y1 INSA..
CointEq1 -0.127076 0.349771 -0.372997 0.375933 0.285385 -0.076494 -0.015063
(0.08662) (0.21476) (0.11750) (0.10195) (0.08778) (0.02065) (0.11507)
[-1.46702] [1.62863] [-3.17458] [3.687511 [3.250981 [-3.705001 [-0.130901
D(X3 INSAMPLE(-1)) -0.096880 -0.524052 0.112316 -1.247744 -0.252685 0.143892 1.086282
(0.26597) (0.65942) (0.36076) (0.31303) (0.26954) (0.06339) (0.35332)
[-0.36425] [-0.794711 [0.31133] [-3.98608] [-0.93748] [2.26983] [3.07449]
D(X3 INSAMPLE(-2)) -0.188637 -0.006411 0.663270 -0.621468 0.007453 0.157711 1.070846
(0.30270) (0.75050) (0.41059) (0.35626) (0.30676) (0.07215) (0.40212)
[-0.623181 [-0.008541 [1.615401 [-1.74442] [0.024301 [2.185901 12.663001
D(X3 INSAMPLE(-3)) 0.164037 -0.783040 0.479799 -0.377198 -0.060899 0.028411 0.532286
(0.25036) (0.62072) (0.33959) (0.29466) (0.25372) (0.05967) (0.33259)
[0.655211 [-1.26149] [1.412871 [-1.28013] [-0.24002] [0.47612] [1.60045]
D(X1 INSAMPLE(-1)) -0.032372 -0.601235 -0.290426 0.221341 0.163074 -0.063017 -0.053523
(0.07392) (0.18328) (0.10027) (0.08700) (0.07492) (0.01762) (0.09820)
[-0.437911 [-3.28039] [-2.896401 [2.54407] [2.17677] [-3.57649] [-0.54503]
D(X1 INSAMPLE(-2)) -0.019981 -0.452043 -0.206093 0.104251 0.116771 -0.046287 -0.032622
(0.06457) (0.16009) (0.08758) (0.07600) (0.06544) (0.01539) (0.08578)
[-0.309441 [-2.823641 [-2.353061 [1.371811 [1.784471 [-3.007511 [-0.380311
D(X1 INSAMPLE(-3)) -0.017481 -0.113096 -0.093880 0.082920 0.023013 -0.027889 -0.009153
(0.04842) (0.12005) (0.06568) (0.05699) (0.04907) (0.01154) (0.06432)
[-0.36102] [-0.942091 [-1.42942] [1.45508] [0.46898] [-2.416601 [-0.142301
D(X2 INSAMPLE(-1)) 0.342751 -0.011060 0.037983 -0.678693 -0.387114 -0.001959 0.267176
(0.09371) (0.23235) (0.12711) (0.11029) (0.09497) (0.02234) (0.12449)
[3.65744] [-0.047601 [0.29881] [-6.15347] [-4.07612] [-0.08769] [2.14612]
D(X2 INSAMPLE(-2)) 0.311970 -0.126568 -0.073141 -0.525224 -0.196632 0.057374 0.133884
(0.10885) (0.26987) (0.14764) (0.12811) (0.11031) (0.02594) (0.14460)
[2.866141 [-0.469001 [-0.49539] [-4.09995] [-1.78258] [2.211501 10.92592]
D(X2 INSAMPLE(-3)) 0.365281 -0.318299 -0.514837 -0.110062 -0.442578 0.006587 0.040866
(0.10306) (0.25553) (0.13980) (0.12130) (0.10445) (0.02456) (0.13691)
[3.54429] [-1.24567] [-3.682801 [-0.90738] [-4.23742] [0.26815] 10.29849]
D(X4 INSAMPLE(-1)) -0.157031 0.254708 -0.272089 -0.277272 0.375585 -0.001242 0.309774
(0.10918) (0.27068) (0.14809) (0.12849) (0.11064) (0.02602) (0.14503)
[-1.43833] [0.940971 [-1.83734] [-2.157881 [3.39461] [-0.047741 12.135871
D(X4 INSAMPLE(-2)) 0.001876 0.372042 -0.193777 -0.188537 0.023287 -0.038517 0.503870
(0.11597) (0.28754) (0.15731) (0.13649) (0.11753) (0.02764) (0.15406)
[0.01618] [1.29389] [-1.23183] [-1.381301 [0.19813] [-1.39343] [3.27055]
D(X4 INSAMPLE(-3)) -0.042737 -0.202970 -0.003271 -0.267935 0.172324 -0.002532 0.441652
(0.10974) (0.27207) (0.14885) (0.12915) (0.11121) (0.02616) (0.14578)
[-0.38945] [-0.746011 [-0.02198] [-2.07457] [1.54954] [-0.09682] [3.02962]
D(X5 INSAMPLE(-1)) -0.050044 -0.475234 -0.036428 -0.679824 -0.370787 0.142852 0.533865
(0.22136) (0.54883) (0.30026) (0.26053) (0.22433) (0.05276) (0.29407)
[-0.226071 [-0.865901 [-0.12132] [-2.60941] [-1.652841 [2.707501 1.815461
D(X5 INSAMPLE(-2)) -0.372406 0.018832 0.623864 -0.119421 0.004641 0.113876 0.458508
(0.24383) (0.60455) (0.33074) (0.28698) (0.24711) (0.05812) (0.32392)
[-1.527301 [0.03115] [1.88626] [-0.41614] [0.01878] [1.95941] [1.41551]
D(X5 INSAMPLE(-3)) -0.244283 -0.290218 0.514272 0.062828 0.192326 0.021518 0.012219
(0.20380) (0.50530) (0.27644) (0.23986) (0.20654) (0.04858) (0.27074)
[-1.19862] [-0.57435] [1.86031] [0.26193] [0.93118] [0.44296] [0.04513]
D(X6 INSAMPLE(-1)) -0.662492 0.847930 0.019237 0.776034 1.303084 0.814532 0.416454
(0.41477) (1.02835) (0.56260) (0.48815) (0.42033) (0.09886) (0.55099)
[-1.59727] [0.824561 [0.034191 [1.58974] [3.10012] [8.239301 10.75583]
D(X6 INSAMPLE(-2)) -0.190606 -0.159058 -0.121723 0.801564 -0.533793 0.105277 0.120662
(0.55656) (1.37989) (0.75493) (0.65503) (0.56403) (0.13266) (0.73935)
[-0.34247] [-0.11527] [-0.16124] [1.22371] [-0.946401 [0.79361] [0.163201
D(X6 INSAMPLE(-3)) 0.457624 -1.104188 0.163661 -1.139312 0.016911 -0.252949 -0.507389
(0.40270) (0.99844) (0.54624) (0.47395) (0.40811) (0.09598) (0.53497)
[1.13638] [-1.105911 [0.29962] [-2.403841 [0.041441 [-2.63532] [-0.948451
D(Y1 INSAMPLE(-1)) -0.060795 -0.052772 0.168977 -0.082141 0.181759 -0.004263 -0.264570
(0.08199) (0.20327) (0.11121) (0.09649) (0.08309) (0.01954) (0.10891)
[-0.74152] [-0.259611 [1.51947] [-0.851271 [2.18758] [-0.218171  [-2.42917]
D(Y1 INSAMPLE(-2)) -0.105733 0.066902 0.104657 0.198814 0.090874 0.008361 -0.597900
(0.07047) (0.17472) (0.09559) (0.08294) (0.07142) (0.01680) (0.09361)
[-1.500401 [0.38291] [1.09489] [2.39713] [1.27247] [0.49778] [-6.38682]
D(Y1 INSAMPLE(-3)) -0.100503 -0.151378 0.055168 -0.002120 0.121051 0.039495 -0.053097
(0.08276) (0.20519) (0.11226) (0.09740) (0.08387) (0.01973) (0.10994)
[-1.21441] [-0.737761 [0.49145] [-0.021771 [1.44332] [2.002251 [-0.482971
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Vector Error Correction Estimates

Date: 05/04/26 Time: 00:29

Sample (adjusted): 2015M05 2023M12
Included observations: 104 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [1

Cointegrating Eq: CointEq1
X4 INSAMPLE(-1) 1.000000
X1 INSAMPLE(-1) 0.919274
(0.14099)
[6.52003]
X2 INSAMPLE(-1) -0.753384
(0.20553)
[-3.66565]
X3 INSAMPLE(-1) -1.079398
(0.34367)
[-3.14082]
X5 INSAMPLE(-1) -0.606116
(0.32594)
[-1.85959]
X6 INSAMPLE(-1) -0.316963
(0.09723)
[-3.259771
Y1 INSAMPLE(-1) 0.015453
(0.10399)
[0.148601
C -0.076445
Error Correction: D(X4 INSA.. D(X1 INSA.. D(X2 INSA... D(X3 INSA... D(X5 INSA.. D(X6 INSA.. D(Y1 INSA..
CointEq1 -0.348281 -0.324043 0.345561 0.117728 -0.264393 0.070867 0.013955
(0.09445) (0.19897) (0.10885) (0.08025) (0.08133) (0.01913) (0.10661)
[-3.687511 [-1.628631 [3.17458] [1.46702] [-3.250981 [3.705001 0.130901
D(X4 INSAMPLE(-1)) -0.277272 0.254708 -0.272089 -0.157031 0.375585 -0.001242 0.309774
(0.12849) (0.27068) (0.14809) (0.10918) (0.11064) (0.02602) (0.14503)
[-2.15788] [0.94097] [-1.83734] [-1.43833] [3.39461] [-0.047741 12.135871
D(X4 INSAMPLE(-2)) -0.188537 0.372042 -0.193777 0.001876 0.023287 -0.038517 0.503870
(0.13649) (0.28754) (0.15731) (0.11597) (0.11753) (0.02764) (0.15406)
[-1.381301 [1.293891 [-1.231831 [0.01618] [0.19813] [-1.393431 13.270551
D(X4 INSAMPLE(-3)) -0.267935 -0.202970 -0.003271 -0.042737 0.172324 -0.002532 0.441652
(0.12915) (0.27207) (0.14885) (0.10974) (0.11121) (0.02616) (0.14578)
[-2.074571 [-0.746011 [-0.02198] [-0.38945] [1.54954] [-0.09682] 13.02962]
D(X1 INSAMPLE(-1)) 0.221341 -0.601235 -0.290426 -0.032372 0.163074 -0.063017 -0.053523
(0.08700) (0.18328) (0.10027) (0.07392) (0.07492) (0.01762) (0.09820)
[2.54407] [-3.28039] [-2.896401 [-0.437911 [2.176771 [-3.57649] [-0.54503]
D(X1 INSAMPLE(-2)) 0.104251 -0.452043 -0.206093 -0.019981 0.116771 -0.046287 -0.032622
(0.07600) (0.16009) (0.08758) (0.06457) (0.06544) (0.01539) (0.08578)
[1.371811 [-2.823641 [-2.353061 [-0.309441 [1.784471 [-3.007511 [-0.380311
D(X1 INSAMPLE(-3)) 0.082920 -0.113096 -0.093880 -0.017481 0.023013 -0.027889 -0.009153
(0.05699) (0.12005) (0.06568) (0.04842) (0.04907) (0.01154) (0.06432)
[ 1.45508] [-0.942091 [-1.42942] [-0.36102] [0.46898] [-2.416601  [-0.14230]
D(X2 INSAMPLE(-1)) -0.678693 -0.011060 0.037983 0.342751 -0.387114 -0.001959 0.267176
(0.11029) (0.23235) (0.12711) (0.09371) (0.09497) (0.02234) (0.12449)
[-6.15347] [-0.04760] [0.29881] [3.65744] [-4.07612] [-0.08769] [2.14612]
D(X2 INSAMPLE(-2)) -0.525224 -0.126568 -0.073141 0.311970 -0.196632 0.057374 0.133884
(0.12811) (0.26987) (0.14764) (0.10885) (0.11031) (0.02594) (0.14460)
[-4.09995] [-0.469001 [-0.49539] [2.866141 [-1.78258] [2.211501 10.92592]
D(X2 INSAMPLE(-3)) -0.110062 -0.318299 -0.514837 0.365281 -0.442578 0.006587 0.040866
(0.12130) (0.25553) (0.13980) (0.10306) (0.10445) (0.02456) (0.13691)
[-0.90738] [-1.24567] [-3.682801 [3.54429] [-4.23742] [0.26815] [0.29849]
D(X3 INSAMPLE(-1)) -1.247744 -0.524052 0.112316 -0.096880 -0.252685 0.143892 1.086282
(0.31303) (0.65942) (0.36076) (0.26597) (0.26954) (0.06339) (0.35332)
[-3.986081 [-0.794711 [0.311331 [-0.364251 [-0.937481 [2.26983] [3.074491
D(X3 INSAMPLE(-2)) -0.621468 -0.006411 0.663270 -0.188637 0.007453 0.157711 1.070846
(0.35626) (0.75050) (0.41059) (0.30270) (0.30676) (0.07215) (0.40212)
[-1.74442] [-0.008541 [1.615401 [-0.62318] [0.024301 [2.185901 [2.663001
D(X3 INSAMPLE(-3)) -0.377198 -0.783040 0.479799 0.164037 -0.060899 0.028411 0.532286
(0.29466) (0.62072) (0.33959) (0.25036) (0.25372) (0.05967) (0.33259)
[-1.28013] [-1.26149] [1.41287] [0.65521] [-0.24002] [0.47612] [1.60045]
D(X5 INSAMPLE(-1)) -0.679824 -0.475234 -0.036428 -0.050044 -0.370787 0.142852 0.533865
(0.26053) (0.54883) (0.30026) (0.22136) (0.22433) (0.05276) (0.29407)
[-2.60941] [-0.865901 [-0.12132] [-0.226071 [-1.65284] [2.707501 1.815461
D(X5 INSAMPLE(-2)) -0.119421 0.018832 0.623864 -0.372406 0.004641 0.113876 0.458508
(0.28698) (0.60455) (0.33074) (0.24383) (0.24711) (0.05812) (0.32392)
[-0.41614] [0.03115] [1.88626] [-1.527301 [0.01878] [1.95941] [1.41551]
D(X5 INSAMPLE(-3)) 0.062828 -0.290218 0.514272 -0.244283 0.192326 0.021518 0.012219
(0.23986) (0.50530) (0.27644) (0.20380) (0.20654) (0.04858) (0.27074)
[0.26193] [-0.57435] [1.86031] [-1.19862] [0.93118] [0.44296] [0.04513]
D(X6 INSAMPLE(-1)) 0.776034 0.847930 0.019237 -0.662492 1.303084 0.814532 0.416454
(0.48815) (1.02835) (0.56260) (0.41477) (0.42033) (0.09886) (0.55099)
[1.58974] [0.82456] [0.034191 [-1.597271 [3.10012] [8.239301 0.75583]
D(X6 INSAMPLE(-2)) 0.801564 -0.159058 -0.121723 -0.190606 -0.533793 0.105277 0.120662
(0.65503) (1.37989) (0.75493) (0.55656) (0.56403) (0.13266) (0.73935)
[1.22371] [-0.11527] [-0.16124] [-0.34247] [-0.946401 [0.79361] [0.163201
D(X6 INSAMPLE(-3)) -1.139312 -1.104188 0.163661 0.457624 0.016911 -0.252949 -0.507389
(0.47395) (0.99844) (0.54624) (0.40270) (0.40811) (0.09598) (0.53497)
[-2.403841 [-1.105911 [0.29962] [1.13638] [0.041441 [-2.63532] [-0.94845]
D(Y1 INSAMPLE(-1)) -0.082141 -0.052772 0.168977 -0.060795 0.181759 -0.004263 -0.264570
(0.09649) (0.20327) (0.11121) (0.08199) (0.08309) (0.01954) (0.10891)
[-0.851271 [-0.259611 [1.51947] [-0.74152] [2.18758] 0218171 [-2.42917]
D(Y1 INSAMPLE(-2)) 0.198814 0.066902 0.104657 -0.105733 0.090874 0.008361 -0.597900
(0.08294) (0.17472) (0.09559) (0.07047) (0.07142) (0.01680) (0.09361)
[2.39713] [0.38291] [1.09489] [-1.500401 [1.27247] [0.49778] [-6.38682]
D(Y1 INSAMPLE(-3)) -0.002120 -0.151378 0.055168 -0.100503 0.121051 0.039495 -0.053097
(0.09740) (0.20519) (0.11226) (0.08276) (0.08387) (0.01973) (0.10994)
[-0.021771 [-0.737761 [0.49145] [-1.21441] [1.44332] [2.00225] [-0.482971
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Vector Error Correction Estimates

Date: 05/04/26 Time: 00:30

Sample (adiusted): 2015M05 2023M12
Included observations: 104 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [1

Cointegrating Eq: CointEq1
X5 INSAMPLE(-1) 1.000000
X1 INSAMPLE(-1) -1.516665
(0.22846)
[-6.638791
X2 INSAMPLE(-1) 1.242971
(0.34437)
[3.60940]
X3 INSAMPLE(-1) 1.780844
(0.31853)
[5.59078]
X4 INSAMPLE(-1) -1.649850
(0.34303)
[-4.80963]
X6 INSAMPLE(-1) 0.522942
(0.16256)
[3.21688]
Y1 INSAMPLE(-1) -0.025495
(0.17839)
[-0.142911
C 0.126123
Error Correction: D(X5 INSA.. D(X1 INSA.. D(X2 INSA... D(X3 INSA.. D(X4 INSA.. D(X6 INSA.. D(Y1 INSA..
CointEq1 0.160253 0.196407 -0.209450 -0.071357 0.211098 -0.042954 -0.008458
(0.04929) (0.12060) (0.06598) (0.04864) (0.05725) (0.01159) (0.06462)
[3.250981 [1.62863] [-3.17458] [-1.46702] [3.687511 [-3.705001 [-0.130901
D(X5 INSAMPLE(-1)) -0.370787 -0.475234 -0.036428 -0.050044 -0.679824 0.142852 0.533865
(0.22433) (0.54883) (0.30026) (0.22136) (0.26053) (0.05276) (0.29407)
[-1.65284] [-0.865901 [-0.12132] [-0.226071 [-2.609411 [2.707501 [1.81546]
D(X5 INSAMPLE(-2)) 0.004641 0.018832 0.623864 -0.372406 -0.119421 0.113876 0.458508
(0.24711) (0.60455) (0.33074) (0.24383) (0.28698) (0.05812) (0.32392)
[0.01878] [0.03115] [1.886261 [-1.527301 [-0.416141 [1.95941] 11.415511
D(X5 INSAMPLE(-3)) 0.192326 -0.290218 0.514272 -0.244283 0.062828 0.021518 0.012219
(0.20654) (0.50530) (0.27644) (0.20380) (0.23986) (0.04858) (0.27074)
[0.93118] [-0.57435] [1.860311 [-1.19862] [0.26193] [0.442961 [0.04513]
D(X1 INSAMPLE(-1)) 0.163074 -0.601235 -0.290426 -0.032372 0.221341 -0.063017 -0.053523
(0.07492) (0.18328) (0.10027) (0.07392) (0.08700) (0.01762) (0.09820)
[2.176771 [-3.28039] [-2.896401 [-0.437911 [2.54407] [-3.57649] [-0.54503]
D(X1 INSAMPLE(-2)) 0.116771 -0.452043 -0.206093 -0.019981 0.104251 -0.046287 -0.032622
(0.06544) (0.16009) (0.08758) (0.06457) (0.07600) (0.01539) (0.08578)
[1.784471 [-2.823641 [-2.353061 [-0.309441 [1.371811 [-3.007511 [-0.380311
D(X1 INSAMPLE(-3)) 0.023013 -0.113096 -0.093880 -0.017481 0.082920 -0.027889 -0.009153
(0.04907) (0.12005) (0.06568) (0.04842) (0.05699) (0.01154) (0.06432)
[0.46898] [-0.942091 [-1.42942] [-0.36102] [1.45508] [-2.416601  [-0.14230
D(X2 INSAMPLE(-1)) -0.387114 -0.011060 0.037983 0.342751 -0.678693 -0.001959 0.267176
(0.09497) (0.23235) (0.12711) (0.09371) (0.11029) (0.02234) (0.12449)
[-4.07612] [-0.047601 [0.29881] [3.65744] [-6.15347] [-0.08769] [2.14612]
D(X2 INSAMPLE(-2)) -0.196632 -0.126568 -0.073141 0.311970 -0.525224 0.057374 0.133884
(0.11031) (0.26987) (0.14764) (0.10885) (0.12811) (0.02594) (0.14460)
[-1.78258] [-0.469001 [-0.49539] [2.866141 [-4.09995] [2.211501 10.92592]
D(X2 INSAMPLE(-3)) -0.442578 -0.318299 -0.514837 0.365281 -0.110062 0.006587 0.040866
(0.10445) (0.25553) (0.13980) (0.10306) (0.12130) (0.02456) (0.13691)
[-4.23742] [-1.24567] [-3.682801 [3.54429] [-0.90738] [0.26815] 10.29849]
D(X3 INSAMPLE(-1)) -0.252685 -0.524052 0.112316 -0.096880 -1.247744 0.143892 1.086282
(0.26954) (0.65942) (0.36076) (0.26597) (0.31303) (0.06339) (0.35332)
[-0.93748] [-0.794711 [0.311331 [-0.364251 [-3.986081 [2.26983] 13.074491
D(X3 INSAMPLE(-2)) 0.007453 -0.006411 0.663270 -0.188637 -0.621468 0.157711 1.070846
(0.30676) (0.75050) (0.41059) (0.30270) (0.35626) (0.07215) (0.40212)
[0.024301 [-0.008541 [1.615401 [-0.62318] [-1.74442] [2.185901 [2.663001
D(X3 INSAMPLE(-3)) -0.060899 -0.783040 0.479799 0.164037 -0.377198 0.028411 0.532286
(0.25372) (0.62072) (0.33959) (0.25036) (0.29466) (0.05967) (0.33259)
[-0.24002] [-1.26149] [1.41287] [0.65521] [-1.28013] [0.47612] [1.60045]
D(X4 INSAMPLE(-1)) 0.375585 0.254708 -0.272089 -0.157031 -0.277272 -0.001242 0.309774
(0.11064) (0.27068) (0.14809) (0.10918) (0.12849) (0.02602) (0.14503)
[3.394611 [0.940971 [-1.837341 [-1.43833] [-2.15788] [-0.047741 [2.135871
D(X4 INSAMPLE(-2)) 0.023287 0.372042 -0.193777 0.001876 -0.188537 -0.038517 0.503870
(0.11753) (0.28754) (0.15731) (0.11597) (0.13649) (0.02764) (0.15406)
[0.19813] [1.29389] [-1.23183] [0.01618] [-1.381301 [-1.39343] [3.27055]
D(X4 INSAMPLE(-3)) 0.172324 -0.202970 -0.003271 -0.042737 -0.267935 -0.002532 0.441652
(0.11121) (0.27207) (0.14885) (0.10974) (0.12915) (0.02616) (0.14578)
[1.54954] [-0.746011 [-0.02198] [-0.38945] [-2.07457] [-0.09682] [3.02962]
D(X6 INSAMPLE(-1)) 1.303084 0.847930 0.019237 -0.662492 0.776034 0.814532 0.416454
(0.42033) (1.02835) (0.56260) (0.41477) (0.48815) (0.09886) (0.55099)
[3.10012] [0.824561 [0.034191 [-1.59727] [1.58974] [8.239301 10.75583]
D(X6 INSAMPLE(-2)) -0.533793 -0.159058 -0.121723 -0.190606 0.801564 0.105277 0.120662
(0.56403) (1.37989) (0.75493) (0.55656) (0.65503) (0.13266) (0.73935)
[-0.946401 [-0.11527] [-0.16124] [-0.34247] [1.22371] [0.79361] [0.163201
D(X6 INSAMPLE(-3)) 0.016911 -1.104188 0.163661 0.457624 -1.139312 -0.252949 -0.507389
(0.40811) (0.99844) (0.54624) (0.40270) (0.47395) (0.09598) (0.53497)
[0.04144] [-1.105911 [0.29962] [1.13638] [-2.403841 [-2.63532] [-0.948451
D(Y1 INSAMPLE(-1)) 0.181759 -0.052772 0.168977 -0.060795 -0.082141 -0.004263 -0.264570
(0.08309) (0.20327) (0.11121) (0.08199) (0.09649) (0.01954) (0.10891)
[2.18758] [-0.259611 [1.51947] [-0.74152] [-0.851271 [-0.218171  [-2.42917]
D(Y1 INSAMPLE(-2)) 0.090874 0.066902 0.104657 -0.105733 0.198814 0.008361 -0.597900
(0.07142) (0.17472) (0.09559) (0.07047) (0.08294) (0.01680) (0.09361)
[1.27247] [0.38291] [1.09489] [-1.500401 [2.39713] [0.49778] [-6.38682]
D(Y1 INSAMPLE(-3)) 0.121051 -0.151378 0.055168 -0.100503 -0.002120 0.039495 -0.053097
(0.08387) (0.20519) (0.11226) (0.08276) (0.09740) (0.01973) (0.10994)
[1.44332] [-0.737761 [0.49145] [-1.21441] [-0.021771 [2.002251 [-0.482971

141



Vector Error Correction Estimates

Date: 05/04/26 Time: 00:31

Sample (adjusted): 2015M05 2023M12
Included observations: 104 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [1

Cointegrating Eq: CointEq1
X6 INSAMPLE(-1) 1.000000
X1 INSAMPLE(-1) -2.900255
(0.45565)
[-6.365051
X2 INSAMPLE(-1) 2.376882
(0.60660)
[3.91835]
X3 INSAMPLE(-1) 3.405433
(1.09210)
[3.11825]
X4 INSAMPLE(-1) -3.154939
(0.66546)
[-4.74097]
X5 INSAMPLE(-1) 1.912258
(1.05712)
[1.808931
Y1 INSAMPLE(-1) -0.048752
(0.31733)
[-0.15363]
C 0.241179
Error Correction: D(X6 INSA.. D(X1 INSA.. D(X2 INSA... D(X3 INSA.. D(X4 INSA.. D(X5 INSA.. D(Y1 INSA..
CointEq1 -0.022462 0.102710 -0.109530 -0.037316 0.110392 0.083803 -0.004423
(0.00606) (0.06307) (0.03450) (0.02544) (0.02994) (0.02578) (0.03379)
[-3.705001 [1.628631 [-3.17458] [-1.46702] [3.687511 [3.250981 [-0.130901
D(X6 INSAMPLE(-1)) 0.814532 0.847930 0.019237 -0.662492 0.776034 1.303084 0.416454
(0.09886) (1.02835) (0.56260) (0.41477) (0.48815) (0.42033) (0.55099)
[8.239301 [0.82456] [0.03419] [-1.597271 [1.58974] [3.10012] [0.75583]
D(X6 INSAMPLE(-2)) 0.105277 -0.159058 -0.121723 -0.190606 0.801564 -0.533793 0.120662
(0.13266) (1.37989) (0.75493) (0.55656) (0.65503) (0.56403) (0.73935)
[0.793611 [-0.115271 [-0.161241 [-0.342471 [1.223711 [-0.946401 [0.163201
D(X6 INSAMPLE(-3)) -0.252949 -1.104188 0.163661 0.457624 -1.139312 0.016911 -0.507389
(0.09598) (0.99844) (0.54624) (0.40270) (0.47395) (0.40811) (0.53497)
[-2.63532] [-1.10591] [0.29962] [1.13638] [-2.40384] [0.04144] [-0.94845]
D(X1 INSAMPLE(-1)) -0.063017 -0.601235 -0.290426 -0.032372 0.221341 0.163074 -0.053523
(0.01762) (0.18328) (0.10027) (0.07392) (0.08700) (0.07492) (0.09820)
[-3.57649] [-3.28039] [-2.896401 [-0.437911 [2.544071 [2.176771 [-0.54503]
D(X1 INSAMPLE(-2)) -0.046287 -0.452043 -0.206093 -0.019981 0.104251 0.116771 -0.032622
(0.01539) (0.16009) (0.08758) (0.06457) (0.07600) (0.06544) (0.08578)
[-3.007511 [-2.823641 [-2.353061 [-0.309441 [1.371811 [1.784471 [-0.380311
D(X1 INSAMPLE(-3)) -0.027889 -0.113096 -0.093880 -0.017481 0.082920 0.023013 -0.009153
(0.01154) (0.12005) (0.06568) (0.04842) (0.05699) (0.04907) (0.06432)
[-2.416601 [-0.942091 [-1.42942] [-0.36102] [1.45508] [0.46898] [-0.142301
D(X2 INSAMPLE(-1)) -0.001959 -0.011060 0.037983 0.342751 -0.678693 -0.387114 0.267176
(0.02234) (0.23235) (0.12711) (0.09371) (0.11029) (0.09497) (0.12449)
[-0.08769] [-0.04760] [0.298811 [3.65744] [-6.15347] [-4.07612] [2.14612]
D(X2 INSAMPLE(-2)) 0.057374 -0.126568 -0.073141 0.311970 -0.525224 -0.196632 0.133884
(0.02594) (0.26987) (0.14764) (0.10885) (0.12811) (0.11031) (0.14460)
[2.211501 [-0.469001 [-0.49539] [2.866141 [-4.09995] [-1.78258] [0.92592]
D(X2 INSAMPLE(-3)) 0.006587 -0.318299 -0.514837 0.365281 -0.110062 -0.442578 0.040866
(0.02456) (0.25553) (0.13980) (0.10306) (0.12130) (0.10445) (0.13691)
[0.26815] [-1.245671 [-3.682801 [3.54429] [-0.90738] [-4.23742] [0.29849]
D(X3 INSAMPLE(-1)) 0.143892 -0.524052 0.112316 -0.096880 -1.247744 -0.252685 1.086282
(0.06339) (0.65942) (0.36076) (0.26597) (0.31303) (0.26954) (0.35332)
[2.269831 [-0.794711 [0.311331 [-0.364251 [-3.986081 [-0.93748] [3.074491
D(X3 INSAMPLE(-2)) 0.157711 -0.006411 0.663270 -0.188637 -0.621468 0.007453 1.070846
(0.07215) (0.75050) (0.41059) (0.30270) (0.35626) (0.30676) (0.40212)
[2.185901 [-0.008541 [1.615401 [-0.62318] [-1.74442] [0.024301 [2.663001
D(X3 INSAMPLE(-3)) 0.028411 -0.783040 0.479799 0.164037 -0.377198 -0.060899 0.532286
(0.05967) (0.62072) (0.33959) (0.25036) (0.29466) (0.25372) (0.33259)
[0.47612] [-1.26149] [1.412871 [0.65521] [-1.28013] [-0.24002] [1.60045]
D(X4 INSAMPLE(-1)) -0.001242 0.254708 -0.272089 -0.157031 -0.277272 0.375585 0.309774
(0.02602) (0.27068) (0.14809) (0.10918) (0.12849) (0.11064) (0.14503)
[-0.047741 [0.940971 [-1.837341 [-1.43833] [-2.15788] [3.394611 [2.135871
D(X4 INSAMPLE(-2)) -0.038517 0.372042 -0.193777 0.001876 -0.188537 0.023287 0.503870
(0.02764) (0.28754) (0.15731) (0.11597) (0.13649) (0.11753) (0.15406)
[-1.39343] [1.29389] [-1.23183] [0.01618] [-1.381301 [0.19813] [3.27055]
D(X4 INSAMPLE(-3)) -0.002532 -0.202970 -0.003271 -0.042737 -0.267935 0.172324 0.441652
(0.02616) (0.27207) (0.14885) (0.10974) (0.12915) (0.11121) (0.14578)
[-0.09682] [-0.746011 [-0.02198] [-0.38945] [-2.07457] [1.54954] [3.02962]
D(X5 INSAMPLE(-1)) 0.142852 -0.475234 -0.036428 -0.050044 -0.679824 -0.370787 0.533865
(0.05276) (0.54883) (0.30026) (0.22136) (0.26053) (0.22433) (0.29407)
[2.707501 [-0.865901 [-0.12132] [-0.226071 [-2.60941] [-1.65284] [1.815461
D(X5 INSAMPLE(-2)) 0.113876 0.018832 0.623864 -0.372406 -0.119421 0.004641 0.458508
(0.05812) (0.60455) (0.33074) (0.24383) (0.28698) (0.24711) (0.32392)
[1.959411 [0.03115] [1.886261 [-1.527301 [-0.41614] [0.01878] [1.41551]
D(X5 INSAMPLE(-3)) 0.021518 -0.290218 0.514272 -0.244283 0.062828 0.192326 0.012219
(0.04858) (0.50530) (0.27644) (0.20380) (0.23986) (0.20654) (0.27074)
[0.442961 [-0.574351 [1.860311 [-1.198621 [0.261931 [0.93118] [0.04513]
D(Y1 INSAMPLE(-1)) -0.004263 -0.052772 0.168977 -0.060795 -0.082141 0.181759 -0.264570
(0.01954) (0.20327) (0.11121) (0.08199) (0.09649) (0.08309) (0.10891)
[-0.21817] [-0.259611 [1.51947] [-0.74152] [-0.851271 [2.18758] [-2.42917]
D(Y1 INSAMPLE(-2)) 0.008361 0.066902 0.104657 -0.105733 0.198814 0.090874 -0.597900
(0.01680) (0.17472) (0.09559) (0.07047) (0.08294) (0.07142) (0.09361)
[0.49778] [0.38291] [1.09489] [-1.500401 [2.39713] [1.27247] [-6.38682]
D(Y1 INSAMPLE(-3)) 0.039495 -0.151378 0.055168 -0.100503 -0.002120 0.121051 -0.053097
(0.01973) (0.20519) (0.11226) (0.08276) (0.09740) (0.08387) (0.10994)
[2.00225] [-0.737761 [0.49145] [-1.21441] [-0.021771 [1.44332] [-0.48297]
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Lampiran 13. Uji Pormanteau

VEC Residual Portmanteau Tests for Autocorrelations
Null Hypothesis: No residual autocorrelations up to lagh
Date: 05/05/26 Time: 20:27
Sample: 2015M01 2023M12
Included observations: 102

Lags Q-Stat Prob.*  AdjQ-Stat  Prob.* df
1 2471673 -- 2496145 --- ---
2 54.35030 -- 55.18770 --- ---
3 8242047 -- 84.10847 --- ---
4 111.55160 - 11442860  --- ---
5 162.45960 0.1823 167.96080 0.2015 91
6 213.56330 0.2541 222.25840 0.2768 140
7 261.74120 0.3125 273.98630 0.3357 189
8 305.07600 04012 321.00920 0.4289 238

*Test is valid only for lags larger than the VAR lag order.
df is degrees of freedom for (approximate) chi-square distribution
after adjustment for VEC estimation (Bruggemann, et al. 2005)
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Lampiran 14. Hasil Impulse Response Function

Response of D(X1 INSAMPLE):

Period D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 1.206639 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
(0.08407) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)
2 -1.039767 0.172900  -0.013759 0.096558 0.029909 0.104817  -0.042046
(0.15364) (0.12651)  (0.12530) (0.13030) (0.11871) (0.13021) (0.11982)
3 -0.005328 -0.138765 -0.001523 0.076980 0.138840  -0.056736 0.019120
(0.17615) ~ (0.16654)  (0.16304)  (0.17360)  (0.16389)  (0.16918)  (0.15616)
4 0.338341 -0.0566222 -0.085613 -0.281063 -0.110169 -0.141207  -0.007094
(0.17549)  (0.16247)  (0.16389)  (0.16636)  (0.15581)  (0.16126)  (0.14902)
5 -0.145903 0.237107 0.224950 0.215335 0.089278  -0.006652 0.015957
(0.18177) (0.16408)  (0.17127) (0.16412) (0.15653) (0.14109) (0.14447)
6 0.083523 -0.158265 -0.140261 -0.059365 -0.087213 0.037889 0.022657
(0.18332) (0.14850)  (0.15686) (0.16173) (0.15265) (0.10182) (0.13356)
7 -0.080459 0.120441 0.067658  -0.054619 0.089463 -0.016347  -0.068349
(0.15544) (0.11783)  (0.13316) (0.13009) (0.12793) (0.09441) (0.11528)
8 0.061684  -0.069903 0.046618 0.096739  -0.022459  -0.003704 0.015041
(0.12860) (0.11170) (0.12116) (0.11083) (0.11219) (0.08317) (0.11120)
9 0.021368 0.064614  -0.039718  -0.015365 -0.085966 -0.008373  -0.048631
(0.12352) (0.10458) (0.10557) (0.10188) (0.10310) (0.06675) (0.08550)
10 -0.064978  -0.022224 0.002359  -0.032607 0.007506  -0.009124 0.034392
(0.10106) (0.09146) (0.08629) (0.08987) (0.08622) (0.05574) (0.07056)
1 0.026178  -0.000567 0.008949 0.032844 0.049505 0.021299 0.005113
(0.08309) (0.07603) (0.07354) (0.07988) (0.07389) (0.04752) (0.06036)
12 0.012260 0.007721  -0.033918  -0.026927 -0.046396 -0.006026  -0.048259
(0.07362) (0.06653) (0.06643) (0.07264) (0.06644) (0.03992) (0.05080)
Response of D(X2 INSAMPLE):
Period D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.106266 0.630253 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
(0.06254) (0.04391)  (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)
2 -0.020879  -0.146831  -0.033722 0.075988  -0.197889 0.056911 0.060401
(0.07571) (0.07075)  (0.06965) (0.07203) (0.06462) (0.06920) (0.06359)
3 -0.033578  -0.110880 0.047414  -0.025216 0.136349 0.051572  -0.071488
(0.07758) (0.06914)  (0.06900) (0.07338) (0.06791) (0.07002) (0.06555)
4 -0.052247  -0.355761  -0.058993 0.120874  -0.028285 -0.030410 -0.017314
(0.08269) (0.07316)  (0.06982) (0.07026) (0.06730) (0.07032) (0.06146)
5 -0.017668 0.010613  -0.044679 0.027345  -0.010646  -0.009023  -0.042851
(0.08452) (0.07333)  (0.07711) (0.07742) (0.07371) (0.06976) (0.07002)
6 -0.086773 0.048144  -0.073448  -0.149881  -0.020091 0.028469 0.043182
(0.08544) (0.07187) (0.05884) (0.07546) (0.06274) (0.06616) (0.06038)
7 0.055292 0.227208 0.086649  -0.083281 0.163403 0.061402 0.090861
(0.06694) (0.07344) (0.05556) (0.06529) (0.05934) (0.06568) (0.04847)
8 0.094184 0.037394 0.011737  -0.042406  -0.003969 0.033635 0.023569
(0.06356) (0.07199) (0.05602) (0.06604) (0.05800) (0.05804) (0.05310)
9 0.015947  -0.052211 0.016200 0.155219  -0.043702 0.003303  -0.016495
(0.06153) (0.07131) (0.05241) (0.06317) (0.05236) (0.05264) (0.04712)
10 -0.056603 -0.235406 -0.014101 0.088958 -0.085616  -0.028974 0.001506
(0.05815) (0.06946) (0.04880) (0.05643) (0.05343) (0.04999) (0.04289)
1" -0.072759  -0.070656 0.035510 0.015969 0.014286  -0.009503  -0.022839
(0.05838)  (0.07056)  (0.04643)  (0.05896)  (0.05098)  (0.04751)  (0.04665)
12 0.019878 0.105191 -0.032576  -0.095432 0.009777  -0.005012  -0.022209
(0.05422) (0.06971)  (0.03891) (0.05664) (0.04334) (0.04437) (0.04202)
Response of D(X3 INSAMPLE):
Period D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.032925  -0.253035 0.385143 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
(0.04546) (0.04184)  (0.02683) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)
2 0.109641 0.269514  -0.043910 -0.036095 -0.012158 -0.034042 -0.050783
(0.05872) (0.05209)  (0.04826) (0.05007) (0.04565) (0.05006) (0.04600)
3 0.025383 0.167294  -0.054657 0.104549  -0.216995 -0.065339  -0.049941
(0.06713) (0.06128) (0.05988) (0.06259) (0.05667) (0.05683) (0.05276)
4 0.015626 0.055442 0.062836  -0.028770  -0.064701 0.000991  -0.046717
(0.06762) (0.06076) (0.06220) (0.06294) (0.05920) (0.06234) (0.05679)
5 -0.005609 -0.055398  -0.080072 0.043267  -0.064084  -0.034611  -0.044534
(0.06656) (0.05718) (0.06014) (0.05960) (0.05688) (0.05139) (0.05254)
6 -0.030162  -0.064569  -0.063007 0.004459 0.028123  -0.055229  -0.046887
(0.06457) (0.05230) (0.05020) (0.05620) (0.05263) (0.04682) (0.04766)
7 -0.076921  -0.114587  -0.122279  -0.015613 0.011508  -0.003901  -0.021985
(0.05167) (0.04793) (0.04392) (0.04349) (0.04527) (0.04351) (0.04212)
8 -0.016996 0.014389  -0.040846  -0.057413 0.075296  -0.007818 0.031045
(0.04710) (0.04740)  (0.04213) (0.04330) (0.04282) (0.04382) (0.03845)
9 -0.036629 0.018885 -0.000119  -0.085237 0.110881 0.040203 0.061492
(0.04332) (0.04669)  (0.04018) (0.04128) (0.04257) (0.04137) (0.03403)
10 0.027731 0.052402 0.031954  -0.008347 0.087986 0.047897 0.057275
(0.03897) (0.04550)  (0.03918) (0.03882) (0.04075) (0.04055) (0.03289)
11 0.034364  -0.028031 0.038933 0.014310 0.001693 0.027111 0.036391
(0.03622) (0.03969)  (0.03593) (0.03561) (0.03945) (0.03725) (0.03206)
12 -0.013409  -0.051904 0.070185 0.082395 -0.013724 0.027827 0.006815
(0.03442) (0.03999)  (0.03391) (0.03303) (0.03689) (0.03442) (0.02743)
Response of D(X4 INSAMPLE):
Period D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 -0.152481  -0.004606  -0.284298 0.447713 0.000000 0.000000 0.000000
(0.05333) (0.05226) (0.04836) (0.03119) (0.00000) (0.00000) (0.00000)
2 -0.100548  -0.234000 -0.060546 -0.257758 -0.085562 0.028881  -0.007717
(0.07123) (0.06555) (0.06309) (0.06258) (0.05445) (0.05947) (0.05479)
3 -0.083317  -0.118005 0.112250  -0.129550 0.301844 0.041509 0.105695
(0.08195) (0.07507) (0.07430) (0.07706) (0.06893) (0.06895) (0.06408)
4 0.141897 0.136782 0.010547  -0.059887 0.162035 0.018755 0.017999
(0.08465)  (0.07577)  (0.07671)  (0.07829)  (0.07311)  (0.07650)  (0.06912)
5 0.014755 0.120389 0.044254  -0.019051  -0.056747 0.005025 0.019253
(0.08508)  (0.07275)  (0.07649)  (0.07640)  (0.07355)  (0.06836)  (0.06861)
6 0.065238 0.022640 0.056158 0.106919  -0.065434 0.009819 0.090276
(0.08411) (0.06865)  (0.06650) (0.07349) (0.06777) (0.06126) (0.06178)
7 -0.033380 -0.081278 0.126981 0.045489  -0.031509 -0.013227  -0.015753
(0.07028) (0.06444)  (0.05760) (0.06224) (0.06017) (0.05625) (0.05655)
8 0.001348  -0.007617 0.019381 0.079608 -0.037788 -0.002141 -0.076767
(0.06176) (0.06177)  (0.05140) (0.05655) (0.05424) (0.04993) (0.05152)
9 0.053958 0.034456  -0.070052 -0.009357 -0.128622 -0.048079 -0.074565
(0.05473) (0.06043)  (0.04826) (0.05210) (0.05147) (0.04368) (0.04323)
10 -0.032026 0.053193 0.031421  -0.060575 -0.012532 -0.017285 -0.031722
(0.04842) (0.05640)  (0.04482) (0.04732) (0.04864) (0.03938) (0.04018)
1 0.018214 0.054791  -0.037293  -0.033248 0.024056  -0.018522 0.013521
(0.04494) (0.05090)  (0.04049) (0.04440) (0.04482) (0.03512) (0.03786)
12 0.016333 0.031456  -0.066492  -0.007354  -0.002902 -0.032384 -0.010346
(0.04049) (0.04814) (0.03786) (0.04197) (0.04145) (0.03254) (0.03399)
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Response of D(X5 INSAMPLE):

Period D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 -0.008110  0.246583  -0.282922  -0.060316  0.271013  0.000000  0.000000
(0.04600)  (0.04267)  (0.03372)  (0.02703)  (0.01888)  (0.00000)  (0.00000)

2 -0.098239 -0.280815  0.010794 0.097239  -0.056788  0.088430 0.103552
(0.06155)  (0.05503)  (0.05120)  (0.05266)  (0.04782)  (0.05167)  (0.04691)

3 -0.017963  -0.102355  0.119047  -0.134200 0.175924 0.005481 0.015596
(0.06847)  (0.06320)  (0.06197)  (0.06420)  (0.05839)  (0.05976)  (0.05564)

4 -0.062407 -0.087818 -0.020146  0.095970 0.081302 0.062173 0.043472
(0.06891)  (0.06309)  (0.06336)  (0.06487)  (0.06039)  (0.06388)  (0.05738)

5 0.082070 0.121325 0.130181  -0.046562 0.020798 0.011004 0.068808
(0.06970)  (0.06227)  (0.06239)  (0.06246)  (0.05887)  (0.05743)  (0.05551)

6 0.044704 0.056399 0.055439  -0.022217  -0.093644  0.066617 0.007050
(0.06874)  (0.05930)  (0.05669)  (0.06220)  (0.05753)  (0.05522)  (0.05147)

7 0.046084  0.146627  0.097141  0.079698 -0.019669  0.007322  -0.032242
(0.05879)  (0.05543)  (0.04929)  (0.05234)  (0.05001)  (0.05281)  (0.04363)

8 0.030373  -0.067177  0.012279 0.034541  -0.126252  -0.012205 -0.024372
(0.05211) ~ (0.05499)  (0.04728)  (0.05155)  (0.04707)  (0.05154)  (0.03992)

9 0.013905 -0.024944 -0.017919  0.074354 -0.097201 -0.047303 -0.060888
(0.04845)  (0.05327)  (0.04421)  (0.04808)  (0.04622)  (0.04825)  (0.03868)

10 -0.047504 -0.055860 -0.081758 -0.006966 -0.059259 -0.048057  -0.058292
(0.04305)  (0.05086)  (0.04283)  (0.04211)  (0.04391)  (0.04538)  (0.03494)

1" -0.042762  0.028001 -0.059075 -0.026553 0.028659  -0.018287  -0.025797
(0.03903)  (0.04555)  (0.03923)  (0.03845)  (0.04279)  (0.04190)  (0.03257)

12 0.019077 0.030373  -0.067998  -0.099639 0.035264  -0.018025  0.017397
(0.03746)  (0.04514)  (0.03700)  (0.03629)  (0.04016)  (0.03764)  (0.02871)

Response of D(X6 INSAMPLE):

Period D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 -0.012742  -0.014140  0.004876  0.007252 -0.010240  0.116543  0.000000
(0.01168)  (0.01160)  (0.01155)  (0.01154)  (0.01151)  (0.00812)  (0.00000)

2 -0.025579  -0.034637  -0.009207  0.031048  0.000288  0.098912  -0.000317
(0.01712) ~ (0.01621)  (0.01597)  (0.01621)  (0.01518)  (0.01454)  (0.01180)

3 -0.015414  -0.043808  0.000374 0.007102  -0.002530  0.108101 0.016811
(0.02134)  (0.01869)  (0.01898)  (0.01955)  (0.01796)  (0.01793)  (0.01543)

4 -0.017622  -0.051283 -0.010607  0.011277  -0.021134  0.069392 0.041472
(0.02243)  (0.01927)  (0.01892)  (0.02035)  (0.01802)  (0.02070)  (0.01690)

5 -0.000443 -0.035658 -0.018086  0.012153 -0.016612  0.056586 0.030053
(0.02095)  (0.01937)  (0.01705)  (0.01967)  (0.01801)  (0.02184)  (0.01707)

6 -0.018930 -0.035058 -0.019776  0.011619 -0.013856  0.038435 0.015554
(0.01542)  (0.01681)  (0.01530)  (0.01468)  (0.01623)  (0.02220)  (0.01365)

7 0.006282  -0.022925 -0.013939  0.004061 -0.009728  0.022905  0.018024
(0.01303)  (0.01554)  (0.01426)  (0.01221)  (0.01504)  (0.02254)  (0.01210)

8 -0.000930 -0.017879  -0.008480 -0.016217  -0.002443  0.003655  0.011799
(0.01038)  (0.01428)  (0.01258)  (0.00994)  (0.01314)  (0.02222)  (0.01098)

9 567E-05  0.001470  -0.001379 -0.004713  0.013053  -0.004229  0.008669
(0.00840)  (0.01363)  (0.01163)  (0.00834)  (0.01180)  (0.02164)  (0.00956)

10 0.011224 0.003549  -0.007831 -0.006369 -0.001332 -0.016970  0.005856
(0.00790)  (0.01305)  (0.01058)  (0.00757)  (0.01095)  (0.02050)  (0.00904)

1" 0.003490 0.007538 0.003942  -0.000100 0.000629  -0.017641 -5.65E-05
(0.00743)  (0.01266)  (0.01028)  (0.00742)  (0.01077)  (0.01887)  (0.00899)

12 0.001497 0.001896 0.004088 0.000176 0.003395 -0.017004 -0.001192
(0.00690)  (0.01189)  (0.00993)  (0.00687)  (0.01070)  (0.01658)  (0.00882)

Response of D(Y1 INSAMPLE):

Period D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.023124  -0.025376  0.105437  -0.096592  0.058740 -0.017282  0.540098
(0.05546)  (0.05541)  (0.05489)  (0.05398)  (0.05340)  (0.05323)  (0.03763)

2 -0.023467  -0.035620  0.028136  0.119188  0.070874  0.071040  -0.181227
(0.06681)  (0.06303)  (0.06268)  (0.06438)  (0.05860)  (0.06341)  (0.05731)

3 0.037822  -0.001633  -0.032433  0.155899  -0.103035  0.073539  -0.279695
(0.07443)  (0.06851)  (0.06849)  (0.07128)  (0.06643)  (0.06784)  (0.06108)

4 0.024773  -0.022184  0.020897  -0.028273 -0.154114 -0.056399  0.129323
(0.07736)  (0.06969)  (0.07247)  (0.07210)  (0.06887)  (0.06974)  (0.06325)

5 -0.004696 -0.065408  0.203685 -0.177000 0.057965 -0.014314  0.079301
(0.08202)  (0.07145)  (0.07524)  (0.07070)  (0.06859)  (0.05454)  (0.06180)

6 0.000161 0.247251  -0.084761 0.012222 0.101362  -0.019473  -0.085436
(0.08724)  (0.06590)  (0.07013)  (0.07001)  (0.07001)  (0.05441)  (0.06338)

7 0.115242 0.105584  -0.165045  0.138871 -0.204675 -0.059216 -0.069794
(0.08309) (0.07036)  (0.07391)  (0.06805)  (0.07073)  (0.05350)  (0.06511)

8 -0.046517  -0.167192  0.044296 -0.019638 -0.093536 -0.017026  -0.000144
(0.08420)  (0.06862)  (0.07148)  (0.06896)  (0.07306)  (0.05794)  (0.06764)

9 -0.118912  -0.141801  0.012986 -0.009480  0.141688 -0.000659  0.035994
(0.07998)  (0.06613)  (0.06930)  (0.06629)  (0.07181)  (0.05193)  (0.06359)

10 0.003997  0.012615 -0.071526 -0.044205  0.093622 -0.028177  -0.021229
(0.07684)  (0.06217)  (0.06781)  (0.06503)  (0.07000)  (0.04784)  (0.06373)

1" 0.024299 0.082571  -0.058039 -0.035605 -0.019271 0.012369  -0.027157
(0.07072)  (0.05527)  (0.06008)  (0.05770)  (0.06505)  (0.04051)  (0.05901)

12 0.010219 0.047159 0.040635  -0.025609 0.016231 0.024808 0.059366
(0.06483)  (0.05274)  (0.05259)  (0.05283)  (0.05962)  (0.03856)  (0.05332)

Cholesky One S.D. (d.f. adjusted)

Cholesky ordering: D(X1 INSAMPLE) D(X2 INSAMPLE) D(X3 INSAMPLE) D(X4 INSAMPLE)

D(X5 INSAMPLE) D(X6 INSAMPLE) D(Y1 INSAMPLE)

Standard errors: Analytic
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Lampiran 15. Hasil Variance Decomposition

Variance Decomposition of D(X1 INSAMPLE):

Period S.E. D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 1.206639 100.0000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
2 1.609394 97.95161 1.154159 0.007309 0.359960 0.034537 0.424171 0.068254
3 1.624261 96.16783 1.862998 0.007264 0.578018 0.764572 0.538454 0.080866
4 1.695379 92.25152 1.819948 0.261673 3.278905 1.124038 1.187939 0.075975
5 1.748445 87.43314 3.550172 1.901302 4.599684 1.317570 1.118372 0.079762
6 1.766872 85.84241 4.278851 2.492031 4.617133 1.533872 1.141152 0.094550
7 1.778572 84.92134 4.681308 2.604062 4.650891 1.766769 1.134634 0.240992
8 1.784457 84.48166 4.803939 2.655164 4.914160 1.770976 1.127594 0.246510
9 1.789010 84.06645 4.909961 2.690954 4.896555 1.992875 1.124053 0.319150
10 1.790995 84.01181 4.914481 2.685165 4.918852 1.990216 1.124157 0.355317
11 1.792328 83.90827 4.907186 2.683667 4.945121 2.063546 1.136607 0.355602
12 1.794169 83.74082 4.898972 2.713901 4.957501 2.126184 1.135404 0.427221

Variance Decomposition of D(X2 INSAMPLE):

Period S.E. D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.639149 2.764279 97.23572 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
2 0.695317 2.425892 86.62020 0.235208 1.194333 8.099836 0.669916 0.754612
3 0.725350 2.443455 81.93245 0.643412 1.218327 10.97650 1.121106 1.664755
4 0.821914 2.307109 82.54677 1.016271 3.111639 8.667235 1.010040 1.340936
5 0.825071 2.335343 81.93280 1.301749 3.197717 8.617681 1.014285 1.600429
6 0.849428 3.246882 77.62270 1.975824 6.130408 8.186503 1.069279 1.768403
7 0.910702 3.193271 73.75313 2.624161 6.169482 10.34129 1.384806 2.533862
8 0.918306 4.192510 72.70261 2.597220 6.280982 10.17261 1.496124 2.557945
9 0.934246 4.079810 70.55530 2.539421 8.828865 10.04727 1.446758 2.502580
10 0.973509 4.095416 70.82619 2.359696 8.966069 10.02661 1.420992 2.305025
11 0.979968 4.592858 70.41543 2.459997 8.874815 9.916118 1.411725 2.329055
12 0.991252 4.529103 69.94757 2.512313 9.600781 9.701376 1.382324 2.326531

Variance Decomposition of D(X3 INSAMPLE):

Period S.E. D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.462002 0.507872 29.99663 69.49550 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
2 0.552468 4.293684 44.77554 49.23087 0.426851 0.048426 0.379676 0.844945
3 0.633736 3.423516 40.99679 38.15800 3.045995 11.76103 1.351520 1.263158
4 0.645046 3.363190 40.31042 37.78050 3.139044 12.35829 1.304775 1.743778
5 0.659361 3.225984 39.28508 37.63263 3.434822 12.77215 1.524271 2.125067
6 0.670720 3.319871 38.89249 37.25125 3.323886 12.51902 2.151109 2.542385
7 0.696232 4.301650 38.80315 37.65581 3.135040 11.64567 1.999488 2.459189
8 0.704907 4.254555 37.89562 37.07045 3.721721 12.50178 1.962878 2.592997
9 0.723567 4.294206 36.03434 35.18306 4.919939 14.21359 2.171658 3.183213
10 0.735847 4.294102 35.34880 34.20713 4.769965 15.17285 2.523466 3.683685
11 0.739744 4.464786 35.12099 34.12473 4.757271 15.01396 2.631274 3.886988
12 0.750212 4.372997 34.62633 34.05423 5.831656 14.63133 2.695936 3.787518

Variance Decomposition of D(X4 INSAMPLE):

Period S.E. D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.551855 7.634482 0.006966 26.53983 65.81872 0.000000 0.000000 0.000000
2 0.669126 7.450998 12.23446 18.87106 59.60879 1.635099 0.186293 0.013300
3 0.775876 6.694871 11.41265 16.12857 47.12239 16.35107 0.424783 1.865663
4 0.819425 9.000831 13.01821 14.47638 42.78099 18.56949 0.433219 1.720881
5 0.831929 8.763752 14.72392 14.32746 41.55708 18.48075 0.423942 1.723099
6 0.850874 8.965684 14.14633 14.13213 41.30604 18.25832 0.418591 2.772910
7 0.866785 8.787849 14.51102 15.76419 40.07891 17.72630 0.426652 2.705073
8 0.874880 8.626217 14.25131 15.52290 40.16865 17.58635 0.419392 3.425186
9 0.893826 8.628843 13.80218 15.48607 38.49485 18.91947 0.691138 3.977458
10 0.899388 8.649248 13.98179 15.41717 38.47382 18.70560 0.719553 4.052816
1M 0.903235 8.616393 14.23092 15.45660 38.28229 18.61753 0.755486 4.040774
12 0.907044 8.576599 14.23191 15.86443 37.96800 18.46251 0.876627 4.019916

Variance Decomposition of D(X5 INSAMPLE):

Period S.E. D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.466905 0.030168 27.89145 36.71782 1.668796 33.69177 0.000000 0.000000
2 0.581247 2.876048 41.33825 23.72707 3.875546 22.69453 2.314633 3.173928
3 0.641912 2.436429 36.43644 22.89365 7.548337 26.11866 1.905095 2.661388
4 0.667562 3.126743 35.42078 21.25922 9.046147 25.63335 2.628907 2.884864
5 0.701069 4.205409 35.11074 22.72373 8.643217 23.32967 2.408257 3.578981
6 0.716590 4.414397 34.22572 22.34856 8.368984 24.03774 3.169290 3.435305
7 0.744575 4.471866 35.57929 22.40228 8.897405 22.33453 2.945197 3.369434
8 0.760167 4.449945 34.91567 21.51881 8.742624 24.18613 2.851395 3.335424
9 0.774540 4.318556 33.73556 20.78111 9.342724 24.87175 3.119535 3.830764
10 0.788189 4.533540 33.07960 21.14362 9.029771 24.58308 3.384190 4.246202
1 0.793644 4.761748 32.75091 21.40803 9.018004 24.37671 3.390921 4.293684
12 0.804723 4.687728 31.99774 21.53659 10.30446 23.90211 3.348362 4.223003

Variance Decomposition of D(X6 INSAMPLE):

Period S.E. D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.118852 1.149310 1.415424 0.168339 0.372326 0.742287 96.15231 0.000000
2 0.163744 3.045792 5.220233 0.404846 3.791408 0.391374 87.14597 0.000374
3 0.202471 2.571646 8.095701 0.265129 2.602793 0.271591 85.50353 0.689611
4 0.226177 2.667817 11.62850 0.432403 2.334351 1.090742 77.93148 3.914713
5 0.239340 2.382788 12.60421 0.957193 2.342470 1.455789 75.18490 5.072644
6 0.247605 2.810862 13.78150 1.532275 2.408879 1.673368 72.65884 5.134273
7 0.251055 2.796777 14.23925 1.798720 2.369315 1.777854 71.50851 5.509571
8 0.252670 2.762474 14.55838 1.888429 2.751028 1.764538 70.61777 5.657377
9 0.253243 2.750001 14.49599 1.882864 2.773243 2.022221 70.32666 5.749017
10 0.254355 2.920741 14.38897 1.961223 2.811739 2.007319 70.15815 5.751852
11 0.255133 2.921674 14.38870 1.973164 2.794642 1.995710 70.20926 5.716852
12 0.255768 2.910600 14.32278 1.988918 2.780820 2.003426 70.30280 5.690651

Variance Decomposition of D(Y1 INSAMPLE):

Period S.E. D(X1 INS... D(X2 INS... D(X3 INS... D(X4 INS... D(X5 INS... D(X6 INS... D(Y1 INS...
1 0.563099 0.168639 0.203086 3.506046 2.942446 1.088170 0.094193 91.99742
2 0.613849 0.288053 0.507616 3.160383 6.246005 2.248760 1.418592 86.13059
3 0.705587 0.505347 0.384735 2.603293 9.609255 3.834437 2.159960 80.90297
4 0.737463 0.575449 0.442685 2.463402 8.943496 7.877324 2.562140 77.13550
5 0.794243 0.499608 1.059843 8.700531 12.67686 7.323921 2.241382 67.49786
6 0.846901 0.439414 9.455522 8.653886 11.17026 7.873943 2.024189 60.38279
7 0.915678 1.959826 9.418030 10.65150 11.85534 11.73182 2.149740 52.23374
8 0.938067 2.113284 12.15043 10.37210 11.34001 1217274 2.081289 49.77014
9 0.967392 3.498047 13.57354 9.770827 10.67252 13.59109 1.957066 46.93690
10 0.976269 3.436395 13.34451 10.13070 10.68433 14.26467 2.004936 46.13445
11 0.983061 3.450174 13.86627 10.33978 10.66840 14.10669 1.993161 45.57554
12 0.987647 3.428911 13.96578 10.41325 10.63677 14.00298 2.037785 45.51452

Cholesky One S.D. (d.f. adiusted)
D(X6 INSAMPLE) D(Y1 INSAMPLE)

Cholesky ordering: D(X1 INSAMPLE) D(X2 INSAMPLE) D(X3 INSAMPLE) D(X4 INSAMPLE) D(X5 INSAMPLE)
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Lampiran 16. MAPE
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Bulan-Tahun Produksi padi Produksi padi VECM lye — fel
Yt
Januari 2024 —0,54355019 —0.5342843 0.017046981
Februari 2024 —0,48459154 —0.4052448 0.163739425
Maret 2024 1,311245795 1.36608511 0.0418223
April 2024 2,757316192 2.67228950 0.030836758
Mei 2024 0,501080961 0.65497432 0.307122743
Juni 2024 0,118212357 0.29644466 1.507729881
Juli 2024 0,544942557 0.2443110 0.551675682
Agustus 2024 0,502424317 0.41226734 0.179443896
September 2024 0,12281007 0.34470840 1.806841491
Oktober 2024 —0,19742487 —0.21395445 0.083725926
November 2024 —0,21423912 —0.2426162 0.132455174
Desember 2024 —0,38134974 —0.386292488 0.012961194
MAPE 40.3%
Bulan-Tahun | Curah hujan Curah hujan VECM lye — fil
Yi
Januari 2024 —0,0989 —0.09109928 0.078874823
Februari 2024 —0,08613 —0.046727117 0.457481516
Maret 2024 —0,10227 —0.157336822 0.538445507
April 2024 —0,10104 —0.192365291 0.90385284
Mei 2024 —0,12143 —0.131025402 0.079020028
Juni 2024 —0,11778 —0.165504383 0.40519938
Juli 2024 —0,12163 —0.0572845 0.529026556
Agustus 2024 —0,12068 —0.1282436 0.062674843
September 2024 —0,12126 —0.17185838 0.417271813
Oktober 2024 —0,11889 —0.16291703 0.370317352
November 2024 —-0,1014 —0.13428859 0.324345069
Desember 2024 —0,08324 —0.039764254 0.522293921
MAPE 39.08%
Bulan-Tahun Suhu udara Suhu udara VECM lye — £l
Yi
Januari 2024 0,878066 0.71963815 0.18042818
Februari 2024 0,698037 0.588296525 0.157212977
Maret 2024 1,102774 1.188580469 0.077809659
April 2024 1,515799 1.738874306 0.147166812
Mei 2024 1,871892 1.882860905 0.005859796
Juni 2024 0,758415 0.72087551 0.049497294
Juli 2024 —0,92779 —1.070612385 0.153938267
Agustus 2024 —0,86125 —0.748576975 0.130824993
September 2024 0,83216 0.81364509 0.022249219
Oktober 2024 2,114442 2.106107733 0.003941592
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November 2024 1,617448 1.628744633 0.006984233
Desember 2024 —0,20207 —0.250002433 0.237207072
MAPE 9.78%

Bulan-Tahun Kelembaban Kelembaban udara lye — £l

udara VECM oy,
Januari 2024 0,397369 0.417254367 0.050042573
Februari 2024 0,784275 0.752862043 0.040053498
Maret 2024 0,573903 0.588841317 0.026029341
April 2024 0,641893 0.416310038 0.351433903
Mei 2024 —0,77714 —0.610247529 0.214752131
Juni 2024 —0,54383 —0.559011869 0.027916571
Juli 2024 —0,75965 —0.858785344 0.130501341
Agustus 2024 —1,17315 —1.139964415 0.028560585
September 2024 —1,46661 —1.408544834 0.039591416
Oktober 2024 —1,68526 —1.62819421 0.033861713
November 2024 0,003427 0.0105318456 2.073196849
Desember 2024 1,162351 1.139311107 0.019821803

MAPE 25.3%

Bulan-Tahun Kecepatan angin Kecepatan angin lye — fel

VECM T
Januari 2024 —0,55911 —0.4526187 0.19046574
Februari 2024 —0,84543 —0.90127727 0.066057829
Maret 2024 —0,10334 —0.464584794 3.495691833
April 2024 —0,78312 —0.580725941 0.25844578
Mei 2024 0,219836 0.328804747 0.495681995
Juni 2024 —0,06384 —0.061945519 0.029675454
Juli 2024 0,965633 0.960355146 0.005465693
Agustus 2024 1,338532 1.368647468 0.022498878
September 2024 1,117831 1.367737751 0.223241715
Oktober 2024 0,750181 0.69991934 0.066999377
November 2024 —0,75743 —0.674251558 0.109816672
Desember 2024 —0,56739 —0.811527244 0.430281189

MAPE 44.95%




149

Bulan-Tahun Penyinaran Penyinaran matahari lye — £l

matahari VECM T
Januari 2024 —1,03018 —1.505563943 0.461457166
Februari 2024 —0,83785 —0.821760927 0.019202808
Maret 2024 —0,93969 —0.951808075 0.012895822
April 2024 —0,55298 —0.416396016 0.246996246
Mei 2024 0,879811 0.73171125 0.168331323
Juni 2024 0,104003 0.130648107 0.256195562
Juli 2024 0,44935 0.342301809 0.238228977
Agustus 2024 0,742994 0.754442595 0.015386329
September 2024 0,616466 0.63876948 0.036179578
Oktober 2024 0,635977 0.73622704 0.15763155
November 2024 —0,24123 —0.38369542 0.590579198
Desember 2024 —1,937 —1.93507189 0.00099541

MAPE 18.37%

Bulan-Tahun ONI ONI VECM lye — £l

Yi

Januari 2024 1,754569 1.73801 0.009437645
Februari 2024 1,440942 1.41326 0.019211044
Maret 2024 1,022772 1.02703 0.004163196
April 2024 0,604603 0.8756 0.448223049
Mei 2024 0,290976 0.28667 0.014798471
Juni 2024 0,081891 0.084457 0.031334335
Juli 2024 —0,12719 —0.23619 0.856985612
Agustus 2024 —0,23174 —0.21567 0.069344956
September 2024 —0,33628 —0.38549 0.146336386
Oktober 2024 —0,44082 —0.49912 0.132253528
November 2024 —0,54536 —0.58785 0.077911838
Desember 2024 —0,6499 —0.59108 0.090506232

MAPE 15.84%
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Teknologi di UIN Malang melalui jalur Seleksi Bersama Masuk Perguruan Tinggi
Negeri (SBMPTN) pada tahun 2022. Salah satu mata kuliah wajib yang pernah
diikuti oleh penulis adalah Praktik Kerja Lapangan (PKL) di Badan Pusat Statistik
(BPS) Kabupaten Tulungagung. Penulis dapat dihubungi melalui email berikut:
zakariaigbal 774@gmail.com.
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