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Abstrak

Daya beli merupakan kemampuan membayar untuk memperoleh
barang yang diperlukan. Salah satu indikator untuk mengukur daya beli
pada sektor pertanian yaitu Nilai Tukar Petani (NTP). NTP merupakan
rasio antara indeks harga yang diterima petani (Id) dengan indeks harga
yang dibayar petani (Ib). Nilai Tukar Petani (NTP) digunakan untuk
mengukur daya tukar/daya beli pendapatan petani terhadap pengeluaran
petani. NTP dari waktu ke waktu diharapkan selalu mengalami
kenaikan, akan tetapi pada periode 2013 — 2017di Provinsi Jawa Timur
kondisi NTP mengalami fluktuasi. ARIMA merupakan analisis data
berbasis time series yang digunakan untuk meramalkan data pada masa
depan. Untuk menggambarkan kondisi NTP pada masa yang akan
datang dilakukan peramalan Nilai Tukar Petani dimasa mendatang dan
dapat dijadikan sebagai masukan dalam pengambilan keputusan
pemerintah Provinsi Jawa Timur guna meningkatkan indeks Nilai Tukar
Petani (NTP) di Provinsi Jawa Timur. Data yang digunakan yaitu data
Nilai Tukar Petani (NTP) di Provinsi Jawa Timur. Hasil Peramalan Nilai
Tukar Petani yang paling tinggi terjadi pada bulan November 2018,
sedagkan nilai peramalan yang paling rendah terjadi pada bulan Mei
2018. Model terbaik untuk meramalkan Nilai Tukar Petani (NTP) di
Provinsi Jawa Timur adalah,0,1 ARIMA (0,1[1,6])(0,0,1)*2.

Kata Kunci : ARIMA , Nilai Tukar Petani, Time Series.
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Abstract

Purchasing power is the ability to pay to obtain the required
goods. One indicator to measure purchasing power in agriculture sector
is Farmer’s Terms of Trade (FTT). FTT is the ratio between the price
index received by the farmer (Id) and the price index paid by the farmer
(Ib). Farmer’s Terms of Trade (FTT) is used to measure farmer's
income / purchasing power to farmer expenditure. FTT from time to
time is expected to always increase, but in the period 2013 - 2017 in
East Java Province FTT became very fluctuate. ARIMA is a time series
data analysis used to forecast data in the future. To illustrate the future
condition of FTT, the forecasting of Farmer’s Terms of Trade in the
future can be used as input in decision making of East Java Provincial
Government to increase the index of Farmer’s Terms of Trade (FTT) in
East Java Province. The data used are Farmer’s Terms of Trade (FTT)
data in East Java Province. The Highest Farm Forecasting Forecast
Results occurred in November 2018, as the lowest forecasting value
occurred in May 2018. The best model to predict the index of Farmer’s
Terms of Trade (FTT) in East Java Province is ARIMA
(0,1[1,6])(0,0,1)*.

Keywords : ARIMA, Farmer’s Terms of Trade, Time Series
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Daya beli merupakan kemampuan konsumen membeli
banyaknya jumlah barang yang diminta pada suatu pasar tertentu,
dengan tingkat harga tertentu, pada tingkat pendapatan tertentu,
dalam periode tertentu (Putong, 2003). Konsumen dengan daya
beli rendah atau memiliki pendapatan yang relatif kecil, akan
mengkonsumsi produk dengan harga yang relatif murah dengan
jumlah yang relatif sedikit agar dapat memenuhi kebutuhannya.
Pendapatan didefinisikan sebagai banyaknya penerimaan yang
dinilai dengan satuan mata uang yang dapat dihasilkan seseorang
dalam periode tertentu. Salah satu indikator untuk mengukur daya
beli pada sektor pertanian yaitu Nilai Tukar Petani (NTP).

Nilai Tukar Petani (NTP) merupakan perbandingan antara
indeks harga yang diterima petani (Id) dengan indeks harga yang
dibayar petani (Ib), dimana It menunjukkan fluktuasi harga
barang-barang yang dihasilkan petani sementara Ib
menggambarkan harga barang-barang yang dikonsumsi petani
termasuk barang yang diperlukan untuk memproduksi hasil
pertanian. Peningkatan indeks harga yang diterima petani
merupakan hasil dari kebijakan Kementerian Pertanian dalam
upaya perlindungan harga komoditas pertanian, sedangkan
peningkatan indeks harga yang dibayar petani merupakan hasil
kebijakan diluar kendali Kementerian Pertanian. Peningkatan
NTP dapat dilakukan dengan cara meningkatkan indeks harga
yang diterima petani, namun hal ini dapat memacu inflasi. Oleh
sebab itu, untuk meningkatan NTP perlu diupayakan agar indeks
harga yang dibayar petani peningkatannya tidak terlalu progresif.
Nilai Tukar Petani (NTP) digunakan untuk mengukur daya
tukar/daya beli pendapatan petani terhadap pengeluaran petani
(Kementan, 2015). Indeks harga yang diterima petani terdiri
beberapa kelompok antara lain yaitu tanaman pangan, tanaman
holtikultura, tanaman perkebunan rakyat, peternakan, dan



perikanan, sedangkan pada indeks harga yang dibayar petani
terdiri dari kelompok Konsumsi Rumah Tangga (KRT), Biaya
Produksi dan Penambahan Barang Modal (BPPBM).

Indeks harga yang diterima petani terdiri dari beberapa
komoditas. Beberapa jenis tanaman yang termasuk dalam
komoditas tanaman pangan yaitu padi dan palawija. Pada
komoditas tanaman holtikultura yang termasuk kedalam jenisnya
yaitu sayur-sayuran dan buah-buahan. Komoditas tanaman
perkebunan teridiri dari perkebunan rakyat seperti karet, kopi, dll.
Komoditas peternakan terdiri dari ternak besar (sapi dan kerbau),
ternak kecil (kambing dan domba), unggas (ayam, dan itik), dan
hasil ternak (susu dan telur). Komoditas perikanan terdiri dari
penangkapan (tuna, cakalang, dll) dan budidaya (gurame, mas,
dll). Selain itu indeks harga yang dibayar petani juga terdiri dari
dua kelompok yaitu komsumsi dan sarana produksi. Beberapa
jenis pengeluaran yang termasuk dalam kelompok konsumsi yaitu
bahan makanan, perumahan, sandang, kesehatan, pendidikan,
rekreasi, olahraga, transportasi dan komunikasi. Jenis pengeluaran
yang terdapat pada kelompok sarana produksi antara lain yaitu
bibit, obat, pupuk, transportasi, sewa lahan, pajak, penambahan
barang modal, dan upah buruh.

NTP berfluktuasi dari waktu ke waktu, dimana keadaan
NTP di Provinsi Jawa Timur selama periode 2013 sampai dengan
2017 secara rata-rata mengalami peningkatan hingga tahun 2015,
namun kemudian mengalami penurunan dari 104,83 pada tahun
2015 menjadi 104,62 pada tahun 2016 kemudian 104,09 pada
tahun 2017. Padahal yang diharapkan seharusnya NTP dari waktu
ke waktu selalu mengalami kenaikan. Oleh karena itu, digunakan
metode peramalan untuk menggambarkan NTP pada masa depan.
Metode peramalan yang digunakan dalam penelitian ini yaitu
metode ARIMA. ARIMA merupakan analisis data berbasis time
series yang digunakan untuk meramalkan data pada masa depan.
Penelitian sebelumnya mengenai peramalan Nilai Tukar Petani
pernah dilakukan oleh Oktaviani (2016) yang bejudul Peramalan
Nilai Tukar Petani Provinsi Jawa Tengah dengan Metode Berkala



ARIMA dan didapatkan kesimpulan bahwa hasil model terbaik
yaitu ARIMA (2,1,2). Penelitian lain dilakukan oleh Komara
(2012) yang berjudul Peramalan Langsung dan Tidak Langsung
dengan ARIMA dan TAR (Studi Kasus: Nilai Tukar Petani) dan
didapatkan kesimpulan bahwa hasil pemodelan NTP terbaik
adalah dengan menggunakan ARIMA langsung ataupun tidak
langsung.

1.2 Rumusan Masalah

Nilai Tukar Petani (NTP) merupakan salah satu indikator
untuk mengukur daya tukar/daya beli pendapatan petani terhadap
pengeluaran petani. NTP dari waktu ke waktu diharapkan selalu
mengalami kenaikan, karena yang diharapkan daya beli petani
menjadi semakin lebih baik dari sebelumnya, akan tetapi pada
periode 2013 — 2017 kondisi NTP mengalami fluktuasi dan
cenderung terjadi penurunan dari tahun 2015 sampai tahun 2017.
NTP yang cenderung menurun dapat menyebabkan daya beli
petani menurun secara tidak langsung merupakan suatu kerugian,
sedangkan jika NTP naik terlalu progresif, hal tersebut dapat
menyebabkan inflasi. Tingginya inflasi bahan pangan tentu
menghabiskan sebagian besar porsi pendapatan untuk belanja
barang-barang non-makanan. Maka dari itu dilakukan penelitian
untuk meramalkan kondisi NTP di masa yang akan datang untuk
dijadikan langkah antisipasi oleh pemerintah terkait.

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai berdasarkan pada permasalahan
penelitian ini adalah sebagai berikut.
1. Mendapatkan model ARIMA yang terbaik untuk data Nilai
Tukar Petani di Provinsi Jawa Timur.
2. Mengetahui hasil ramalan Nilai Tukar Petani di Provinsi
Jawa Timur.

1.4 Manfaat Penelitian
Manfaat yang diharapkan dari adanya penelitian ini adalah
mendapatkan gambaran Nilai Tukar Petani (NTP) pada periode



yang akan datang sehingga dapat dilakukan antisipasi untuk
mencegah menurunnya daya beli petani.

1.5 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah variabel yang
diamati yakni data Nilai Tukar Petani. Data tersebut dimulai dari
bulan Januari 2012 sampai dengan bulan April 2018. Peramalan
Nilai Tukar Petani dilakukan di Provinsi Jawa Timur.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Analisis Time Series

Analisis time series (deret berkala) merupakan suatu
pendugaan nilai pada data masa depan yang berdasarkan data
masa lalu. Tujuan dari metode peramalan deret berkala adalah
menemukan pola dalam deret data pada masa lalu dan
menggunakan pola data tersebut untuk meramalkan atau menduga
masa depan (Markidakis, Wheelwright, & McGee, 1999).
Langkah penting dalam memilih suatu metode time series (deret
berkala) adalah dengan memperhatikan pola suatu data. Pola data
yang terdapat dalam metode time series (deret berkala) dibedakan
menjadi empat jenis yaitu pola horisontal, pola musiman, pola
siklis, dan pola trend.

2.2  ARIMA Box-Jenkins

ARIMA Box-Jenkins merupakan analisis data berbasis time
series yang digunakan untuk meramalkan data pada masa depan.
Metode ARIMA terdiri empat langkah diantaranya yaitu sebagai
berikut.

2.2.1 Ildentifikasi Model

Identifikasi model merupakan hal pertama yang perlu
diperhatikan dalam melakukan peramalan. Model yang digunakan
dalam analisis ini yaitu ARIMA. Mengidentifikasi model ARIMA
dapat dilakukan dengan melakukan pemeriksaan kestasioneritas
data, plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial
Autocorrelation Function (PACF). Dari langkah identifikasi akan
didapatkan nilai yang sesuai dari p, d, dan g (Gujarati, 2004).



Tabel 2.1 Model ARIMA

Model ACF PACF
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Gambar 2.1 Jenis Pola ACF dan PACF

Model Autoregressive (AR) merupakan salah satu model
yang terdapat dalam ARIMA. Model Autoregressive (AR) orde p,
dapat ditulis AR(p), didapatkan persamaan sebagai berikut.

Zy ~hZy g ~bp2 o~ —bplip =7
2 - $BZy —$BZ; ...~ ppBPZ =3, (1)
(L-$B-¢B% —...—$pBP)Z; = 3
$p(B)Z¢ = ay
dimana,
4p(B) = 1-$4B-¢,B% —...—9,BP)
Zy - Zt-m
¢p = parameter AR pada lag p
% = residual

Selain model Autoregressive (AR), terdapat model Moving
Average (MA) yang merupakan salah satu model yang terdapat
dalam ARIMA. Model Moving Average (MA) orde ¢, dapat
ditulis MA(q), didapatkan persamaan sebagai berikut.



Zy =ag —0ja 4 —0,a 5 —...—0qd_q
Zy =ag - 0,Ba; —0,8%a; —...— 98 (22)
Zt :(1—018—928 ——HqB )at
dimana,
- 2

0q(B) = (1-6,B-6,B° —...-4B%)
Zy = LyH
9q = parameter MA pada lag q
3t = residual

Model Autoregressive Moving Average (ARMA)
merupakan gabungan dari pola model Autoregressive (AR) dan
model Moving Average (MA). Model Autoregressive Moving
Average (ARMA) pada orde (p, q), didapatkan persamaan sebagai
berikut.

Zt :¢1Zt_1 ++¢pZt_p +at —Hla.t_l——ant_q
Zt —¢1Zt_l——¢pZt_p = at —Hlat_l—...—ant_q
Zy - 4BZy —...—¢pBPZ  =a -0 Bay —..-04B%ay  (2.3)

@-¢B-...—¢pBP)Z =@-0B-...-9;8%)a
¢p(B)Zt = gq (B)a;

#p(B) = (L-¢4B-¢,8% —...—4pBP)
0q(B) = 1-6,B-0,B8%—...—648%)
Zy  ZZi-m

¢p = parameter AR pada lag p



fq = parameter MA pada lag q
3t = residual

Model Autoregressive Integrared Moving Average
(ARIMA) merupakan gabungan dari pola model Autoregressive
(AR) dan model Moving Average (MA) dengan keadaan tidak
stasioner terhadap mean dan memerlukan proses differencing.
Model Autoregressive Integrared Moving Average (ARIMA)
pada orde (p,d,q), didapatkan persamaan sebagai berikut.

$p®)1-B)? 2, =6y + 0 (B)ay

(2.4)
dimana,
#p(B) = (L-¢B-pB” —...~gpBP)
0q(B) = (L-6,B—0,B% —...—948%)

Jika p = 0 pada model ARIMA (p,d,q), maka disebut
sebagai model Intergrated Moving Average atau dapat ditulis
IMA (d,q). Selain itu jika g = 0 pada model ARIMA (p,d,q), maka
disebut sebagai model Autoregressive Intergrated atau dapat
ditulis ARI (p,d).

Model ARIMA musiman merupakan model yang
membentuk pola musiman dan bentuk modelnya sesuai dengan
persamaan berikut ini.

®,(B%)1-B)°Z, =0, (B%)a, (2.5)
Model ARIMA musiman multiplikatif dinotasikan dengan
ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)* yang mempunyai factor non musiman

dan musiman pengmatan waktu ke-t. bentuk fungsi persamaan
model ARIMA multiplikatif adalah sebagai berikut.

@, (B)¢,(1-B)* (1- B*)Z, =0,(B)O, (B*)a, (2.6)
dimana:
Z.t
B

Zt —HU
operator back shift
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) 0 = orde P pada koefisien komponen AR musiman
®, = orde Q pada koefisien komponen MA musiman
At = residual

a.  Kestasioneritas Data

Kestasioneritas data merupakan syarat dalam pembentukan
model ARIMA. Stationeritas berarti bahwa tidak ada perubahan
yang drastis pada data. Data berfluktuasi di sekitar nilai mean
yang konstan. Sedangkan stasioneritas terhadap varians apabila
data berfluktuasi di sekitar nilai varians yang konstan
(Markidakis, Wheelwright, & McGee, 1999). Pemeriksaan
stasioneritas dalam varians dapat dilihat melalui plot Box-cox.
Terdapat kemungkinan data tidak stasioner dalam varians, maka
dapat diatasi dengan menggunakan transformasi Box-cox (Wei,
2006).

A_
T@z)=-4 2

,dimana A =0 (2.7

Berdasarkan persamaan diatas, maka untuk A = 0 dilakukan
pendekatan sebagai berikut.

z/ -1

i — i (CO RN, H —
le)T(Zt) = LILT(]) 2" = ngg =In(Z,) (2.8)
Secara umum nilai A dan transformasi yang digunakan

menurut Wei (2006) disajikan dalam Tabel 2.2 sebagai berikut.
Tabel 2.2 Transformasi

Nilai A Transformasi
-1,0 1/Z4
'0,5 1/\/271:
0'0 In Zt
08 Ve
1,0

Z; (tidak ada transformasi)




11

Pendugaan parameter A pada transformasi box cox
diperoleh  dengan  memaksimumkan  persamaan  fungsi
kemungkinannya, sehingga untuk nilai A yang telah ditetapkan,
maka fungsi likelihoodnya adalah sebagai berikut.

L (A)= (gj In&2(2) + (A —1)2 Z, 2.9)

Setelah dilakukan pemeriksaan stasioneritas terhadap
varians kemuadian dilakukan pemeriksaan stasioneritas terhadap
mean dalam dilihat dari plot ACF. Data dikatakan stasioner
terhadap mean jika lag pada plot ACF turun cepat secara
eksponensial atau gelombang sinus semakin kecil, jika lag turun
lambat maka data tidak stasioner terhadap mean. Apabila data
tidak stasioner terhadap mean maka dilakukan differencing.

b.  Autocorrelation Function (ACF) & Partial

Autocorrelation Function (PACF)

Autocorrelation Function (ACF) merupakan suatu keadaan
dimana terdapat hubungan antara deret berkala dengan deret
berkala itu sendiri (Markidakis, Wheelwright, & McGee, 1999).
Koefisen korelasi sederhana antara Y: dengan Y. dapat dicari
sebagai berikut.

n—k _ _
i tzl (2t -2)Zy —2)
Py = A — k=012,.. (2.10)
@D

Partial Autocorrelation Function (PACF) digunakan untuk
mengukur tingkat keeratan (association) antara X: dengan Xk,
apabila pengaruh dari lag 1, 2, 3, ....k-1 dianggap terpisah
(Markidakis, Wheelwright, & McGee, 1999).

K
Pral ~ -Z L Pk Pk

DLkl = (2.11)

Z ¢kjpj
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dimana
P41j =%~ Pkk+l Pk k- |

dimana j=1,2,...,k (2.12)
2.2.2 Estimasi dan Pengujian Parameter

Setelah menentukan model sementara pada tahap
identifikasi model, selanjutnya parameter-parameter AR dan MA,
musiman dan tidak musiman dilakukan penaksiran parameter
untuk tahap kedua. taksiran yang diharapkan vyaitu taksiran
dengan nilai terbaik untuk mencocokkan deret berkala yang
sedang dimodelkan (Markidakis, Wheelwright, & McGee, 1999).
Terdapat beberapa metode penaksir parameter antara lain yaitu
metode moment, metode least square (Conditional Least Square),
metode maximum likelihood, metode unconditional least squares,
metode nonlinier estimation (Wei, 2006). Estimasi parameter
yang digunakan pada ARIMA salah satunya yaitu metode
Conditional Least Square (CLS).

Jika model AR(1), maka nilai taksirannya diperoleh dari
nilai kuadrat error adalah sebagai berikut.

o= 3 e -m-a@,-uf @

Jika persamaan diatas dilakukan penurun terhadap ¢ dan
4 kemudian disamakan dengan nol maka hasil nilai taksiran ¢
dan u adalah sebagai berikut.
n
Sc (610 = 2, 22—~ 9(Z,_y - i)} -1+9)

2i 3 e -m-pz - mlae o= @1y

TR
“= a2t Y
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Nilai taksiran ¢ dapat ditulis sebagai berikut.

Sc(¢,Z) 1 2 _5 Z Z
C8—¢ = AC —2)=H(2y =~ N4 -2)
N B _
Zi -2)2Z, 4 -2
¢3=t§2( -2 ) (2.15)

L 512
&2

Pengujian signifikansi  parameter digunakan untuk
mengetahui parameter yang signifikan dengan hipotesis pada
parameter model AR adalah sebagai berikut.

Ho : ¢ = O (parameter model AR tidak signifikan dalam model)

H: : ¢ # O (parameter model AR signifikan dalam model)

Taraf signifikan : a = 5%
Statistik Uji

A

4
t= _ 2.16
SE(¢) (219

Daerah penolakan: Ho ditolak jika |t|>ta( )dimana n
E,n

-p
merupakan banyaknya observasi dan p merupakan banyakanya
parameter yang ditaksir dalam model AR.

Sedangkan hipotesis untuk uji parameter model MA adalah
sebagai berikut
Ho : @ = 0 (parameter model MA tidak signifikan dalam model)
H:: @ # 0 (parameter model MA signifikan dalam model)
Statistik Uji

A

0

t=SE—@) (2.17)
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dimana,

(2.18)

(2.19)

Daerah penolakan :
Hoditolak jika [t| > t,, oo ,dimana n merupakan banyaknya
2

observasi dan q merupakan banyakanya parameter yang ditaksir
dalam model MA.

2.2.3 Uji Asumsi Residual

Model time series memiliki beberapa prosedur, pada tahap
pertama vyaitu identifikasi model, dan tahap kedua yaitu estimasi
parameter. Setelah estimasi parameter dilakukan pemeriksaan
apakah asumsi model terpenuhi atau tidak (Wei, 2006). Terdapat
dua asumsi dasar yang harus dipenuhi yaitu asumsi residual white
noise dan pengujian distribusi normal.
a.  Asumsi White Noise

White noise merupakan proses dimana tidak terdapat
korelasi dalam deret residual. Residual yang bersifat white noise
berarti bahwa residual dari model telah memenuhi asumsi identik
dan independen. Pengujian asumsi white noise dilakukan dengan
menggunakan pengujian L-jung Box (Wei, 2006).
Ho : p, =p, =...= p, =0 (residual memenuhi asumsi white

noise)
Hi : minimal ada satu p, = 0 untuk i=1,2,...k (residual tidak

memenuhi asumsi white noise)
Statistik Uji
~2

Q=n(n+ 2)2& (2.20)
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dimana,
k=1,2,...,K

Daerah Penolakan : Ho ditolak jika Q >;(§ ) atau jika nilai

i(k-p—q
Puaiwe <a
Keterangan :

n = banyaknya data observasi

,[)kz = taksiran autokorelasi pada lag ke-k
p = lag plot PACF

q = lag plot ACF

K = jumlah maksimum lag
b.  Asumsi Distribusi Normal

Selain itu juga dilakukan pemeriksaan asumsi distribusi
normal. Pemeriksaan dapat dilakukan dengan membuat histogram
residual standar dibandingkan dengan distribusi normal standar
dengan menggunakan uji kecocokan chi-square (Wei, 2006). Uji
distribusi normal dilakukan untuk melihat apakah residual
data berdistribusi normal atau tidak

Uji kenormalan dapat diuji dengan uji Kolmogorov-
Smirnov.  Hipotesis untuk uji Kolmogorov-Smirnov adalah
sebagai berikut (Daniel, 1989).

Ho: F(a,) = F,(a,) (Residual data berdistribusi normal)
Hi:F(a,) # F,(a,) (Residual data tidak berdistribusi normal)
Statistik Uji:

KS =Sup|F,(a,) - Fy(a,)| (2.21)
Daerah Penolakan : Ho ditolak jika KS >D,, ,, atau jika nilai

Praiue <a
Keterangan :

Sup = nilai maksimum dari |F, (a,) — F,(a,)|
F.(a,)= fungsi peluang kumulatif yang dihitung dari data
sampel
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F, (a,) = fungsi peluang kumulatif distribusi normal atau fungsi
distribusi yang dihipotesiskan
F(a,) = fungsi distribusi yang belum diketahui

2.2.4 Pemilihan Model Terbaik
Pada analisis time series, langkah terakhir dari analisis ini
yaitu pemilihan model setelah dilakukan langkah identifikasi,
estimasi dan pengujian parameter, serta uji asumsi residual
(Diagnostic Checking). Pemilihan model terbaik dilakukan untuk
memilih model terbaik yang digunakan dalam memprediksi
periode waktu yang akan datang. Pemilihan model terbaik
menggunakan kriteria nilai MAPE, dengan memilih nilai MAPE
terkecil. Rumus dari kriteria pemilihan model terbaik adalah

sebagai berikut (Wei, 2006).
1 e

MAPE = —>"

t=1

x 100% (2.22)

n+1

2.3 Nilai Tukar Petani

Nilai Tukar Petani (NTP) merupakan perbandingan antara
indeks harga yang diterima petani (Id) dengan indeks harga yang
dibayar petani (Ib). Nilai Tukar Petani (NTP) digunakan untuk
mengukur daya tukar/daya beli pendapatan petani terhadap
pengeluaran petani (Kementrian Pertanian, 2015). Metode yang
digunakan pada perhitungan NTP vyaitu metode Laspeyres,
dimana indeks harga menggunakan acuan kuantitas pada tahun
dasar. Berikut merupakan rumus Nilai Tukar Petani (NTP).

Z, = NTPz%XlOO (2.23)

Rumus yang digunakan dalam perhitungan indeks harga
yang diterima petani (Id) dan indeks harga yang dibayar petani
(Ib) adalah sebagai berikut.
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a. Indeks Harga yang Diterima Petani

Indeks harga yang diterima petani (ld) menunjukkan
fluktuasi harga barang-barang yang dihasilkan petani (Kementrian
Pertanian, 2015). Kelompok komoditas yang terdapat pada indeks
harga yang diterima petani (Id) antara lain yaitu tanaman pangan,
tanaman holtikultura, tanaman perkebunan rakyat, peternakan,
dan perikanan.

Berikut merupakan rumus perhitungan indeks harga yang
diterima petani.

Z PP“ P(tfl)iQOi
It, = =W x100 (2.24)
Z POiQOi
i=1
Keterangan :
Id; = Indeks haga yang diterima petani bulan ke t
Pii = Harga bulan ke t untuk barang ke i

Pe1i = Harga bulan ke (t-1) untuk barang ke i
U = Relatif harga bulan ke t dibanding ke (t-1) untuk barang

(t-D)i

ke i
Poi = Harga pada tahun dasar untuk barang ke i
Qoi = Kuantitas pada tahun dasar untuk barang ke i
Poi Qoi = Nilai konsumsi dasar untuk komoditas i
m = Jumlah komoditas paket komoditas sektor pertanian

i = Jenis barang ke-i
t = Periode waktu dalam bulan
b. Indeks Harga yang Dibayar Petani

Indeks harga yang dibayar petani (Ib) menggambarkan
harga barang-barang yang dikonsumsi petani termasuk barang
yang diperlukan untuk memproduksi hasil pertanian. Kelompok
komoditas yang terdapat pada indeks harga yang dibayar petani
terdiri dari kelompok Konsumsi Rumah Tangga (KRT), Biaya
Produksi dan Penambahan Barang Modal (BPPBM). Berikut
merupakan rumus perhitungan indeks harga yang dibayar petani.
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b By

Fipyy; (D%

N U 2.25
Iy =———¢ X100 (2.25)
2F0i i

Keterangan :
Ib = Indeks haga yang dibayar petani bulan ke t
P = Harga bulan ke t untuk barang ke i

Pw1i = Harga bulan ke (t-1) untuk barang ke i
—% = Relatif harga bulan ke t dibanding ke (t-1) untuk barang
(t=1)i

ke i

Poi = Harga pada tahun dasar untuk barang ke i

Qoi = Kuantitas pada tahun dasar untuk barang ke i

Poi Qoi = Nilai konsumsi dasar untuk komoditas i

b = Jumlah komoditas konsumsi rumah tangga dan biaya
produksi

i = Jenis barang ke-i

t = Periode waktu dalam bulan

(BPS, 2018)



BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data
sekunder yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik Provinsi Jawa
Timur berupa data Nilai Tukar Petani (NTP) yang ditunjukkan
pada Lampiran 6 dan Lampiran 7. Data yang digunakan
berjumlah 76 data. Data penelitian ini terdiri dari data insample
dan data outsample. Data insample sebanyak 70 data yaitu data
Nilai Tukar Petani (NTP) pada bulan Januari 2012 sampai dengan
bulan Oktober 2017 dan data outsample sebanyak 6 data yaitu
data Nilai Tukar Petani (NTP) pada bulan Nopember 2017 sampai
dengan bulan April 2018 dengan menggunakan tahun dasar 2012.

3.2 Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan dalam penelitian yaitu data Nilai
Tukar Petani (NTP) di Provinsi Jawa Timur. Struktur data dari
variabel penelitian ditampilkan pada Tabel 3.1 dimana Z; adalah
nilai indeks NTP pada bulan ke-t. Struktur data dari variabel
penelitian ini adalah sebagai berikut.

Tabel 3.1 Struktur Data

Tahun Bulan Nilai Tukar Petani (NTP)
Januari Z1
2012 . ...
Desember Z1>
Januari Z73
2018 ... ...
April Z16

3.3 Langkah Analisis
Langkah-langkah analisis data dalam penelitian ini

adalah sebagai berikut.

19
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Membagi data menjadi dua yaitu data insample dan data
outsample. Data insample digunakan untuk pemodelan dan
data outsample digunakan untuk validasi model.
Mengidentifikasi pola data Nilai Tukar Petani (NTP)
dengan time series plot menggunakan data insample.
Mengidentifikasi stasioneritas data insample terhadap
varians dan mean. ldentifikasi stasioneritas dalam varians
dengan menggunakan Box-Cox. Apabila data tidak
stasioner dalam varians maka dilakukan transformasi.
Sedangkan untuk mengindentifikasi stasioneritas dalam
mean menggunakan plot ACF. Apabila data tidak stasioner
dalam mean maka dilakukan differencing.

Melakukan identifikasi model sementara menggunakan plot
ACF dan PACF pada data insample.

Melakukan estimasi parameter dan menguji signifikansi
parameter model ARIMA sementara. Jika parameter sudah
signifikan maka dapat dilanjutkan pengujian asumsi
residual, tetapi jika parameter tidak signifikan maka model
tidak dapat digunakan dan melakukan pengujian dengan
model dugaan yang lain.

Melakukan pengujian asumsi residual white noise dan
distribusi normal. Jika residual memenuhi asusmsi white
noise maka dapat dilanjutkan melakukan pengujian asusmsi
distribusi normal. Jika residual memenuhi asumsi distribusi
normal maka model dapat dilanjutkan untuk memprediksi
data in sample, tetapi jika model tidak memenuhi asumsi
residual distribusi normal maka dilakukan deteksi outlier.
Melakukan pemilihan model terbaik dengan menggunakan
kriteria MSE, MAPE dan MAD terkecil.

Melakukan peramalan data Nilai Tukar Petani (NTP) untuk
periode waktu Januari sampai dengan Desember 2018.
Diagram alir dari langkah analisis pada penelitian ini

ditunjukkan pada Gambar 3.1.



Membagi data insample dan out sample
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v

| Data in sample

v

v

Identifikasi Plot Time Series

Data out
sample

Transformasi
Box-Cox

Tidak

»l
L

Apakah data stasioner
terhadap varians?

Differencing

Tidak

Apakah data stasioner
terhadap mean?

E Identifikasi Model ARIMA

Tidak

Deteksi outlier

Deteksi outlier

Tidak

Tidak

v

Estimasi Parameter

Apakah parameter
signifikan?

Apakah residual white
noise?

Apakah residual
berdistribusi normal?

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian
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Pemilihan model dengan
MAPE

v
Menentukan model terbaik

'

Melakukan peramalan

A 4

/ Kesimpulann /

Y

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian (Lanjutan)




BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dilakukan analisis pada data NTP (Nilai
Tukar Petani) di Provinsi Jawa Timur. Analisis yang dilakukan
meliputi penyajian karakteristik data, pemodelan serta peramalan
NTP dengan menggunakan ARIMA Box-Jenkins. Analisis dan
pembahasan pada masing-masing analisis adalah sebagai berikut.

4.1 Karakteristik Data

Karakteristik data NTP di Provinsi Jawa Timur dari tahun
2012 sampai dengan 2017 yang akan dilakukan menggunakan
diagram garis untuk mengetahui secara visual fluktuasi rata-rata
NTP dari tahun ke tahun yang disajikan pada Gambar 4.1. Hasil
karakteristik data NTP berdasarkan output di Lampiran 1.

105.00

104.80 —4.104.83
L0460 10475

: f 104.58
104.40

7. 104.20 // \\’
104.00 104.10
103.80 103.82
103.60 : : : : |

2012 2013 2014 2015 2016 2017
Tahun

Gambar 4.1 Karakteristik Data NTP

Gambar 4.1 menunjukkan bahwa rata-rata NTP di Provinsi
Jawa Timur dari tahun 2012 sampai dengan 2017 lebih tinggi
dibandingkan dengan tahun dasar, dimana dapat dikatakan bahwa
pendapatan petani lebih tinggi dibandingkan dengan pengeluaran
petani.
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Selain karakteristik data diatas, akan dilakukan analisis
pada karakteristik lain yaitu menggunakan box-plot untuk
mengetahui ada tidaknya data NTP di Provinsi Jawa Timur yang
outlier atau data yang jauh berbeda dengan data yang lain. Grafik
box-plot dapat dilihat pada Gambar 4.2 sebagai berikut.

107 4

106 A

1051

103 1

Gambar 4.2 Box-plot Data NTP

Gambar 4.2 menunjukkan bahwa tidak terdapat data outlier
pada data NTP di Provinsi Jawa Timur dari tahun 2012 sampai
dengan 2017 artinya tidak terdapat data yang jauh berbeda
dibandingkan dengan keseluruhan data.

Selanjutnya untuk plot time series pada data NTP di
Provinsi Jawa Timur dapat dilihat pada Gambar 4.3 berikut.



25

107
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1 12 24 36 48 60
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Gambar 4.3 Time Series Plot

Gambar 4.3 menunjukkan bahwa data NTP di Provinsi
Jawa Timur mulai bulan Januari 2012 sampai dengan bulan
Oktober 2017 mengalami fluktuasi dan dan terjadi pola yang
berulang setiap periode dua belas bulan, sehingga dapat
disimpulkan bahwa data tersebut membentuk pola musiman.
Secara visual dapat dikatakan bahwa data tidak stasioner dalam
varians dan mean. Selanjutnya untuk mengidentifikasi
kestasioneran dalam varians menggunakan Box-cox yang dapat
dilihat pada Gambar 4.4.

4.2 Pemodelan Nilai Tukar Petani di Provinsi Jawa Timur

Pemodelan NTP di Provinsi Jawa Timur pada Januari 2012
sampai dengan Desember 2016. Data NTP merujuk pada
Lampiran 1. Data in sample digunakan untuk mengidentifikasi
model, pemeriksaan diagnosa, dan untuk memprediksi data pada
tahun 2018.
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4.2.1 Identifikasi Model ARIMA Pada Data Nilai Tukar

Petani di Provinsi Jawa Timur

Identifikasi model dapat dilakukan dengan melihat
stasioneritas data Nilai Tukar Petani di Provinsi Jawa Timur.
Langkah pertama adalah dengan mengidentifikasi stasioneritas
data terhadap varians. Berikut merupakan hasil analisis
identifikasi model pada Nilai Tukar Petani di Provinsi Jawa
Timur berdasarkan Persamaan 2.9.

0.5335

0.5330

0.5325

0.5320

StDev

0.5315

0.5310

5.0 2.5 0.0 25 5.0
Lambda

Gambar 4.4 Plot Box-Cox Data In sample NTP

Pengujian stasioneritas data in sampel dalam varians
dikatakan stasioner jika nilai interval telah melewati satu.
Berdasarkan Gambar 4.4 diketahui bahwa data telah stasioner
dalam varians sehingga tidak perlu dilakukan transformasi.
Setelah data stasioner dalam varians, selanjutnya dilakukan
pemeriksaan secara visual dengan menggunakan plot ACF pada
Gambar 4.5 berdasaran Persamaan 2.10 dan Lampiran 2.1.

Gambar 4.5 memberikan informasi bahwa lag pada plot ACF
gelombang sinus yang terbentuk tidak semakin kecil. Hal tersebut
mengindikasikan bahwa data Nilai Tukar Petani belum stasioner
dalam mean. Selanjutnya dilakukan differencing pada data Nilai
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Tukar Petani di Provinsi Jawa Timur. Hasil proses differencing
dapat dilihat pada Gambar 4.6.

Autocorrelation
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Gambar 4.5 Plot ACF Data In sample NTP
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Gambar 4.7 Plot PACF Data In sample NTP Setelah Differencing

Berdasarkan Gambar 4.6 dapat diketahui bahwa data
telah stasioner dalam mean karena plot ACF menunjukkan bahwa
gelombang sinus yang terbentuk semakin lama semakin kecil dan
dapat dilanjutan pada pendugaan model sementara.

Berdasarkan Persamaan 2.10 yang merujuk pada
Lampiran 2.2 dan Persamaan 2.11 yang merujuk pada Lampiran 3
diperoleh plot ACF dan PACF pada Gambar 4.6 dan Gambar 4.7
menunjukan bahwa lag yang signifikan pada ACF yaitu lag 1, 6,
dan 12 dan lag yang signifikan pada PACF yaitu lag 1 dan lag 6.
Selain itu plot ACF dan PACF pada data NTP di Provinsi Jawa
Timur menunjukkan adanya musiman. Sehingga dugaan model
ARIMA sementara berdasarkan hasil pemodelan melalui plot
ACF dan PACF vyaitu ARIMA dapat dilihat pada Tabel 4.1
sebagai berikut.

Model ARIMA dugaan sementara yang terbentuk
kemudian akan dilakukan pengujian signifikansi parameter, uji
asumsi residual berdistribusi normal dan asumsi residual white
noise.
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Tabel 4.1 Model Sementara pada Data NTP
Model Model ARIMA
| ([1],1,0)(0,0,1)*?
1 ([61,1,0)(0,0,1)*?
i ([1,6],1,0)(0,0,1)*

v (0,1,[1])(0,0,1)*
\% (0,1,[6]1)(0,0,1)*
VI (0,1,[1,6])(0,0,1)*?

4.2.2 Estimasi dan Pengujian Signifikansi Parameter

Setelah memperoleh model ARIMA dugaan sementara,
maka pada tahap selanjutnya dilakukan estimasi parameter dan
pengujian signifikansi parameter berdasarkan Persamaan 2.16 dan
Persamaan 2.17. Uji signifikansi parameter dilakukan untuk
mengetahui apakah parameter signifikan atau tidak terhadap
model yang dibentuk. Hasil estimasi dan pengujian parameter
dapat dilihat pada Tabel 4.2 berikut.

Pengujian parameter ARIMA vyang dinyatakan dengan
hipotesis sebagai berikut.
Hipotesis untuk parameter AR :
Ho : ¢ = O (parameter model AR tidak signifikan dalam model)

H: : ¢ # O (parameter model AR signifikan dalam model)

Hipotesis untuk parameter MA :

Ho : @ = 0 (parameter model MA tidak signifikan dalam model)

H: : @ = 0 (parameter model MA signifikan dalam model)
Dengan taraf signifikan o sebesar 0,05 , maka Ho ditolak

jika ‘t > 1,200 p) dan p-value < o.

hitung

Tabel 4.2 Hasil Pengujian Parameter

Model ARIMA  Parameter Lag Estimate  Thiung  Puaie Keterangan

([1],1,0)(0,0,1)12 & 1 029195 247 00159  Signifikan
1].1, 0,1

0, 12 -045462 -3,52 0,0008  Signifikan

([61.1,0)(0,0,1)* P 6 -030168 -2,35 0,0218  Signifikan
6],1,0)(0,0,1

1 12 -0,32650 -2,37 0,0206  Signifikan
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Tabel 4.2 Hasil Pengujian Parameter (Lanjutan)

Model ARIMA  Parameter Lag Estimate  Thiuwng  Puaie Keterangan

¢1 1 0,26545 2,29  0,0254  Signifikan

([1,611,00001)2 g 6 -025504 -2,03 00461  Signifikan

®1 12 -0,37653 -2,84 0,0060  Signifikan
o 1 -0,53804 -4,99 <0,0001  Signifikan

-

(0,1,[1])(0,0,1)*?

[N

® 12 -0,51416 -3,95 0,0002  Signifikan
0 6 032732 244 00174  Signifikan

(2]

(0,1,[6])(0,0,1)*?

=

® 12 -0,41894 -2,88 0,0054  Signifikan
o 1 -0,48921 -4,69 <0,0001 = Signifikan

=

(0,1,[1,6))001)2 6 6 022940 2,11 00387  Signifikan

[=2]

®, 12 -045627 -333 00014  Signifikan

Hasil pengujian signifikansi parameter pada Tabel 4.2 yang
merujuk pada Lampiran 4.1 sampai Lampiran 4.6 dan Lampiran
5.1 sampai Lampiran 5.6 menunjukkan bahwa dugaan model
sementara yang memilki parameter signifikan karena memilki

nilai ‘t yang lebih besar dari t; 54, Sebesar 1,995 sehingga

hitung

keputusan untuk hipotesis pada pengujian signifikansi parameter
adalah Ho yang berarti bahwa parameter signfikan terhadap
model.

4.2.3 Pengujian Asumsi White Noise

Pengujian asumsi residual digunakan untuk mengetahui
residual data memenuhi asumsi residual white noise dan distribusi
normal. Hasil pengujian asumsi residual white noise dapat dilihat
pada Tabel 4.3 berdasarkan Persamaan 2.20 yang merujuk pada
Lampiran 5.1 sampai Lampiran 5.6 untuk asumsi residual white
noise adalah sebagai berikut. Pengujian asumsi residual white
noise yang dinyatakan dengan hipotesis sebagai berikut.
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Ho:p, = p, =...= p, =0 (residual memenuhi asumsi white
noise)
H:: minimal ada satu p, =0, dimana i =1,2,...,K (residual

tidak memenuhi asumsi white noise)
Dengan taraf signifikan o sebesar 0,05 , maka Ho ditolak

. 2 2
Jlka Zhitung > Ztabeldan p'Value <a.
Tabel 4.3 Hasil Pengujian Residual White Noise

Model Lag y° Df vzfllje Kesimpulan
6 792 4 0,0945 White Noise
ARIMA 12 15,39 10 0,1186 White Noise
([1],1,0)(0,0,1)*2 18 23,99 16 0,0896 White Noise
24 2751 22 0,1926 White Noise
6 7,23 4 0,1242 White Noise

ARIMA 12 21,68 10 0,0168 Tidak White Noise

([6],1,0)(0,0,1)*2 18 32,17 16 0,0095 Tidak White Noise
24 3395 22 10,0497 Tidak White Noise

6 8,27 3 0,0407 Tidak White Noise

ARIMA 12 19,25 9 0,0232 Tidak White Noise
([1,6],1,0)(0,0,1)** 18 30,18 15 0,0113 Tidak White Noise
24 33,40 21 0,0420 Tidak White Noise

6 38l 4 04327 White Noise
ARIMA 12 10,98 10 0,3593 White Noise
0,1,[1)(0,0,1)2 18 17,29 16 0,3670 White Noise
24 2538 22 0,2792 White Noise
6 753 4 01104 White Noise

ARIMA 12 2243 10 00131 Tidak White Noise

(0,1,[6)0,0,1)2 18 32,95 16 0,0075 Tidak White Noise
24 3443 22 00444 Tidak White Noise

6 266 3 04471 White Noise

ARIMA 12 12,60 9 0,1814 White Noise
(0,1,[1,6)(0,0,)2 18 2059 15 0,1504 White Noise
24 2601 21 0,2060 White Noise

Tabel 4.3 menunjukkan bahwa dari 3 model dugaan
sementara terdapat 3 model dugaan yang memenuhi asumsi
residual white noise yaitu model ARIMA ([1],1,0)(0,0,1)** ,
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ARIMA (0,1,[1])(0,0,1)*2, dan ARIMA (0,1,[1,6])(0,0,1)** hal
tersebut dikarenakan nilai y? lebih kecil dari ;((Za’k_p) dan p-value

lebih besar dari o sehingga keputusan Ho gagal ditolak yang
artinya data telah memenuhi asumsi residual white noise.

4.2.4 Pengujian Asumsi Distribusi Normal

Pengujian asumsi residual digunakan untuk mengetahui
residual data memenuhi asumsi residual white noise dan distribusi
normal, setelah memenuhi asumsi white noise kemudian
dilanjutkan pemeriksaan asumsi residual yang kedua yaitu asumsi
residual berdistribusi normal. Hasil pengujian asumsi residual
berdistribusi normal dapat dilihat pada Tabel 4.4 berdasarkan
Persamaan 2.21 yang merujuk pada Lampiran 5.1 sampai
Lampiran 5.6 untuk asumsi residual berdistribusi normal adalah
sebagai berikut.

Pengujian asumsi residual berdistribusi normal yang
dinyatakan dengan hipotesis sebagai berikut.
Ho: F(a,) = F,(a,) (Residual data memenuhi asumsi distribusi

normal)
Hi: F(a,)# F,(a,) (Residual data tidak memenuhi asumsi

distribusi normal)
Dengan taraf signifikan a sebesar 0,05 , maka Ho ditolak

jika KS lebih besar dari pada D, ,,dan p-value < a.

Tabel 4.4 Hasil Pengujian Residual Berdistribusi Normal
Model ARIMA KS p-value Kesimpulan

([1],1,0)(0,0,1)** 0,079 >0,1500  Berdistribusi Normal

([6],1,0)(0,0,1)** 0,066 >0,1500 Berdistribusi Normal

([1,6],1,0)(0,0,1)* 0,069 >0,1500  Berdistribusi Normal

(0,1,[1])(0,0,1)** 0,080 >0,1500  Berdistribusi Normal

(0,1,[6])(0,0,1)** 0,057 >0,1500  Berdistribusi Normal

(0,1,[1,6])(0,0,1)* 0,071 >0,1500 Berdistribusi Normal
Tabel 4.4 menunjukkan bahwa dari 6 model dugaan
sementara telah memenuhi asumsi residual berdistribusi normal

hal tersebut dikarenakan nilai KS lebih kecil dari D, ,,dan p-
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value lebih besar dari a sehingga diputuskan gagal menolak Ho
yang artinya data telah memenuhi asumsi residual berdistribusi
normal.

4.25 Pemilihan Model Terbaik Pada Data Nilai Tukar
Petani
Permodelan ARIMA pada data Nilai Tukar Petani di
Provinsi Jawa Timur menghasilkan satu model yang dengan
parameter signifikan, serta memenuhi asumsi residual white noise
dan distribusi normal. Model terbaik dipilih menggunakan kriteria
MAPE yang memiliki nilai terkecil. Berikut merupakan hasil nilai
perhitungan MAPE dari data Nilai Tukar Petani di Provinsi Jawa
Timur berdasarkan persamaan 2.22.
Tabel 4.5 Pemilihan Model Terbaik
Model ARIMA MAPE
([11,1,0,)(0,0,1)2  0,7770
(0,1,[1])(0,0,1)*2  0,6580
(0,1,]1,6])(0,0,1)2  0,4283

Model terbaik dipilih berdasarkan nilai kesalahan terkecil.
Hasil perhitungan nilai kesalahan diatas didapatkan berdasarkan
Persamaan 2.22 bahwa model terbaik yang digunakan untuk
memprediksi data Nilai Tukar Petani di Provinsi Jawa Timur
adalah model ARIMA (0,1,[1,6])(0,0,1)*2. Berikut ini merupakan
model  terbaik ARIMA  (0,1,[1,6])(0,0,1)** vyaitu

6 12
(1-B)Zy =(L-0;B - 6B )L- 018 )ay

Z; -BZ; =(L- 0B - 9656 - @1512 + 91@1313 + 96@)11318)61t
Zt ~Zyg =-01Z4 1 02t p ~©O1Z2t_12 + 01012113 + 0012118 + 3y
Zt =Ztg ~ 01241 ~ 062t ~©O1Zt12 + 0101213 + 06017 18 + 3y
Zy =27y +0,48921Z, 1 - 0,22040Z, ¢ + 0,45627Z; 4,

+ ((-0,48921) * (~0,45627))Z;_13 + ((0,22940) * (~0,45627))Z;_1g + a4
Zy =27y +048921Z, | - 0,22940Z, ¢ + 0,45627Z; 1, + 0,2232Z; ;5

~010467Z;_4g + a;
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Berdasarkan model matematis yang telah diuraikan,
diketahui bahwa permalan NTP di provinsi Jawa Timur
dipengaruhi oleh NTP di Provinsi Jawa Timur pada 1 bulan
sebelumnya, 6 bulan sebelumnya, 12 bulan sebelumnya, 13 bulan
sebelumnya, dan 18 bulan sebelumnya, dengan catatan pengaruh
NTP pada 6 bulan sebelumnya dan 18 bulan sebelumnya
memberikan kontribusi NTP menjadi berkurang.

Tabel 4.6 Hasil Prediksi pada Nilai Tukar Petani di Provinsi Jawa Timur
Tahun Bulan NTP

Mei 104,6541
Juni 104,9069
Juli 105,1584
Agustus  106,0913
September  106,5417
Oktober  106,7796
November 106,8612
Desember  106,8171

2018

Berdasarkan Tabel 4.6 menunjukkan bahwa pada tahun
2018 Nilai Tukar Petani di Jawa Timur terendah terletak pada
bulan Mei dan tertinggi pada bulan November. Nilai Tukar Petani
di Jawa Timur dari bulan Mei 2018 sampai dengan Desember
2018 memiliki rentang berkisar 101,8978 sampai dengan
111,7363.



5.1

BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis dan pembahsan maka didapatkan

kesimpulan sebagai berikut.

1.

5.2

Model terbaik dari Nilai Tukar Petani di Provinsi Jawa
Timur yaitu ARIMA (0,1,[1,6])(0,0,1)*> yang berarti
bahwa permalan NTP di provinsi Jawa Timur dipengaruhi
oleh NTP di Provinsi Jawa Timur pada 1 bulan
sebelumnya, 6 bulan sebelumnya, 12 bulan sebelumnya, 13
bulan sebelumnya, dan 18 bulan sebelumnya, dengan
catatan pengaruh NTP pada 6 bulan sebelumnya dan 18
bulan sebelumnya memberikan kontribusi NTP menjadi
berkurang.

Ramalan Nilai Tukar Petani di Provinsi Jawa Timur dari
bulan Mei 2018 sampai dengan Desember 2018 berturut-
turut adalah 104,6541; 104,9069;105,1584; 106,0913;
106,5417; 106,7796; 106,8612; 106,8171.

Saran
Saran untuk penelitian selanjutnya yaitu diharapkan

menggunakan semua model dugaan baik pola musiman ataupun
non musiman. Selain itu, dapat menggunakan data lebih banyak
sehingga model dugaan yang diperoleh lebih banyak agar dapat
memperoleh akurasi yang lebih minimum.

35
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Lampiran 1. Data Nilai Tukar Petani

LAMPIRAN

Bulan Tahun

2012 2013 | 2014 2015 | 2016 2017 2018
Januari 104.47 | 105.03 | 104.84 | 105.23 | 105.9 | 103.12 | 106.72
Februari 103.02 | 104.18 | 104.67 | 106.18 | 105.32 | 101.81 | 105.47
Maret 102.21 | 103.16 | 104.07 | 104.32 | 103.77 | 101.66 104.7
April 102.89 | 103.57 | 104.19 | 102.82 | 103.83 | 101.84 | 104.55
Mei 103.41 | 104.25 | 104.32 | 102.5 | 104.28 | 102.16
Juni 103.21 | 104.63 | 104.29 | 103.05 | 104.59 103
Juli 103.37 | 104.69 | 104.32 | 103.87 | 104.56 | 103.91
Agustus 104.08 | 104.62 | 104.58 | 105.14 | 104.74 | 105.4
September | 104.47 | 104.89 | 105.3 | 106.42 | 105.8 | 106.37
Oktober 104.82 | 105.96 | 106.08 | 105.76 | 104.98 | 106.94
November | 104.93 | 105.18 | 105.88 | 106.56 | 103.79 | 106.5
Desember | 104.96 | 104.85 | 104.41 | 106.13 | 103.95 | 106.44

37
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Lampiran 2. Output Minitab Autocorrelation Function
Lampiran 2.1 Output Minitab Autocorrelation Function sebelum
differencing

Autocorrelation Function: Insample

Lag ACF T LBO
1 0.770234 6.44 43.33
2 0.434554 2.46 57.33
3 0.169040 0.88 59.48
4 -0.072759 -0.38 59.88
5 -0.286837 -1.48 66.26
6 -0.396839 -1.99 78.66
7 -0.356636 -1.69 88.84
8 -0.212062 -0.97 92.50
9 -0.014815 -0.07 92.51

10 0.147979 0.67 94 .35

11 0.243422 1.09 99.41
12 0.281705 1.24 106.31
13 0.159691 0.69 108.57
14 -0.041397 -0.18 108.72
15 -0.159729 -0.68 111.06
16 -0.258840 -1.10 117.31
17 -0.353846 -1.48 129.22
18 -0.339905 -1.38 140.42
19 -0.198875 =-0.78 144.32
20 -0.012591 -0.05 144.34
21 0.141974 0.56 146.41

22 0.250170 0.97 152.98
23 0.293672 1.13 162.23
24 0.253929 0.96 169.30
25 0.190449 0.71 173.36

26 0.030721 0.11 173.47
27 -0.136214 -0.50 175.64
28 -0.258711 -0.95 183.67
29 -0.3161l66 -1.15 195.96
30 -0.282578 -1.01 206.02
31 -0.189628 -0.67 210.67
32 -0.090411 -0.32 211.75
33 -0.013006 -0.05 211.78
34 0.075185 0.26 212.57
35 0.154364 0.54 216.00
36 0.166323 0.58 220.10
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Lampiran 2.1 Output Minitab Autocorrelation Function sebelum

differencing (Lanjutan)

Lag
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69

ACF

.123554
.041475
.056558
.155752
.231815
.258063
.209373
.120267
.054801
.019491
.083463
.106856
.059841
.002675
.044563
.076412
.101178
.095345
.019344
.094436
.158003
.185410
.204687
.185057
.129648
.067232
.007004
.036747
.071157
.095609
.081943
.033434
.001964

T

.43
.14
.20
.54
.80
.88
.70
.40
.18
.06
.28
.36
.20
.01
.15
.25
.34
.32
.06
.31
.52
.61
.67
.60
.42
.22
.02
.12
.23
.31
.26
L11
.01

222.
222.
223.
227.
236.
248.
256.
259.
260.
260.
261.
264.
265.
265.
265.
267.
270.
273.
273.
276.
286.
300.
320.
337.
346.
349.
349.
350.
355.
367.
378.
381.
381.

Autocorrelation Function: Insample

LBO
43
70
22
30
64
63
81
61
22
30
82
44
30
30
83
46
50
36
49
70
38
81
01
27
68
53
57
70
81
32
60
42
44
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Lampiran 2.2 Output Minitab Autocorrelation Function sesudah
differencing

MTB > ACF 'diff';
SUBC> Lags 70.

Autocorrelation Function: diff

Lag ACF T LBO
1 0.305630 2.54 6.73
2 =-0.116855 -0.89 7.73
3 0.033776 0.25 7.81
4 -0.012328 -=0.09 7.82
5 -0.208826 -1.57 11.16
6 -0.359916 -2.62 21.24
7 -0.252862 -1.68 26.29
8 -0.142087 -0.91 27.91
9 0.003350 0.02 27.91

10 0.117728 0.74 29.06

11 0.156173 0.98 31.12
12 0.329681 2.04 40.46
13 0.147572 0.86 42.37
14 -0.141525 -0.82 44 .15
15 -0.039367 -0.23 44.29
16 -0.014530 -0.08 44 .31
17 -0.257633 -1.47 50.57
18 -0.293602 -1.63 58.85
19 -0.110767 -0.59 60.05
20 -0.021253 -0.11 60.09
21 0.077534 0.41 60.71

22 0.149384 0.79 63.03
23 0.181963 0.96 66.56
24 0.110430 0.57 67.89
25 0.199696 1.03 72.33

26 0.100445 0.51 73.48
27 -0.031554 -0.16 73.59
28 -0.112172 -0.57 75.10
29 -0.194922 -0.98 79.75
30 -0.171135 -0.85 83.43
31 -0.114210 -0.56 85.11
32 -0.068146 -0.33 85.72
33 0.032217 0.16 85.87
34 0.076542 0.37 86.69
35 0.076064 0.37 87.52
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Lampiran 2.2 Output Minitab Autocorrelation Function sesudah

differencing (Lanjutan)

Lag
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68

ACF

.122514
.148020
.089258
.020067
.059108
.132029
.185184
.097802
.018887
.032745
.024054
.081900
.127209
.094918
.007117
.046171
.017001
.055162
.135034
.070142
.059138
.036575
.024555
.097635
.096113
.038597
.015743
.000277
.017040
.042361
.066185
.046715
.020153

T

.60
.72
.43
.10
.28
.63
.88
.46
.09
.15
.11
.38
.60
.44
.03
.21
.08
.26
.63
.32
.27
.17
.11
.45
.44
.18
.07
.00
.08
.19
.30
.21
.09

89.

93.

94.

94.

95.

98.
104.
106.
106.
106.
106.
108.
111.
113.
113.
114.
114.
115.
121.
123.
124.
125.
125.
130.
135.
136.
136.
136.
136.
138.
145.
151.
153.

LBO
75
10
36
43
02
07
29
09
16
38
50
00
77
98
99
57
66
59
54
26
58
13
40
07
10
01
18
18
47
66
82
16
15
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Lampiran 3. Output Minitab Partial Autocorrelation Function
sesudah differencing

Partial Autocorrelation Function: diff

Lag PACF T
1  0.305630 2.54
2 -0.231929 -1.93
3 0.173297  1.44
4 -0.137122 -1.14
5 -0.150837 -1.25
6 -0.306091 -2.54
7 -0.120134 -1.00
8 -0.173065 -1.44
9 0.072972 0.6l

10 0.021104 0.18

11 0.068764 0.57
12 0.222140 1.85
13 -0.158092 -1.31
14 -0.195496 -1.62
15 -0.010482 -0.09
16 -0.048768 -0.41
17 -0.145242 -1.21
18 -0.002892 -0.02
19 -0.069618 -0.58
20 -0.074369 -0.62
21 0.044405 0.37
22 -0.060285 -0.50
23 0.044697 0.37
24 -0.143893 -1.20
25 0.196924 1.64
26 -0.023934 -0.20
27 0.134282 1.12
28 -0.169546 -1.41
29 0.059998 0.50
30 -0.122229 -1.02
31 -0.032429 -0.27
32 -0.069602 -0.58
33 0.093313 0.78
34 -0.086822 -0.72
35 -0.070729 -0.59
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Lampiran 3. Output Minitab Partial Autocorrelation Function

sesudah differencing (Lanjutan)

Lag
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68

PACF

.060082
.100527
.075894
.087149
.068471
.081625
.124293
.035570
.041730
.025199
.036814
.057203
.164773
.004968
.135225
.034830
.031912
.105595
.045014
.035697
.031909
.051586
.011910
.059018
.011733
.011617
.044364
.016088
.013757
.027832
.003821
.060784
.014489

Partial Autocorrelation Function: diff

.50
.84
.63
.72
.57
.68
.03
.30
.35
.21
.31
.48
.37
.04
.12
.29
.27
.88
.37
.30
.27
.43
.10
.49
.10
.10
.37
.13
.11
.23
.03
.50
.12
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Lampiran 4. Syntax SAS Pengujian Model ARIMA

Lampiran

41 Syntax SAS Pengujian
([1],1,0)(0,0,1)*

Model

ARIMA

103

’

103.
105.
106.
106.

47
02
21
89
41
21
37
08
47
82
93
96
03
18
16
57
25
63

91
4

37
94

data ntp;

input y;

datalines;
104.
103.
102.
102.
103.
103.
103.
104.
104.
104.
104.
104.
105.
104.
103.
103.
104.
104.

proc arima data=ntp;

identify var=y(1l);

estimate p=(1) (0) g=(0) (12) method=cls
nonconstant;

forecast lead=12 printall out=out2;
run;

outlier maxnum=10 alpha=0.05;

proc univariate data=out2 normal;

var residual;

run;




Lampiran 4.2 Syntax SAS Pengujian
([61,1,0)(0,0,1)*

Model

45

ARIMA

data ntp;
input y;
datalines;
104.47
103.02
102.21
102.89
103.41
103.21
103.37
104.08
104.47
104.82
104.93
104.96
105.03
104.18
103.16
103.57
104.25
104.63

103

103.91

105.4

106.37

106.94

proc arima data=ntp;

identify var=y(l);

estimate p=(6) (0) g=(0) (12) method=cls
nonconstant;

forecast lead=12 printall out=out2;
run;

outlier maxnum=10 alpha=0.05;

proc univariate data=out2 normal;
var residual;

run;
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Lampiran

4.3 Syntax SAS Pengujian Model
([1,6],1,0)(0,0,1)*?

ARIMA

103

’

103.
105.
106.
106.

47
02
21
89
41
21
37
08
47
82
93
96
03
18
16
57
25
63

91
4

37
94

data ntp;

input y;

datalines;
104.
103.
102.
102.
103.
103.
103.
104.
104.
104.
104.
104.
105.
104.
103.
103.
104.
104.

proc arima data=ntp;

identify var=y(l);

estimate p=(1,6) (0) g=(0) (12) method=cls
nonconstant;

forecast lead=12 printall out=out2;

run;

outlier maxnum=10 alpha=0.05;

proc univariate data=out2 normal;

var residual;

run;




Lampiran 4.4 Syntax SAS Pengujian
(0,1,[1])(0,0,1)*

Model

47

ARIMA

data ntp;
input y;
datalines;
104.47
103.02
102.21
102.89
103.41
103.21
103.37
104.08
104.47
104.82
104.93
104.96
105.03
104.18
103.16
103.57
104.25
104.63

103

103.91

105.4

106.37

106.94

proc arima data=ntp;

identify var=y(l);

estimate p=(0) (0) g=(1) (12) method=cls
nonconstant;

forecast lead=12 printall out=out2;
run;

outlier maxnum=10 alpha=0.05;

proc univariate data=out2 normal;
var residual;

run;
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Lampiran 4.5 Syntax SAS Pengujian
(0,1,[6])(0,0,1)*

Model

ARIMA

data ntp;
input y;
datalines;
104.47
103.02
102.21
102.89
103.41
103.21
103.37
104.08
104.47
104.82
104.93
104.96
105.03
104.18
103.16
103.57
104.25
104.63

103

103.91

105.4

106.37

106.94

proc arima data=ntp;

identify var=y(l);

estimate p=(0) (0) g=(6) (12) method=cls
nonconstant;

forecast lead=12 printall out=out2;
run;

outlier maxnum=10 alpha=0.05;

proc univariate data=out2 normal;
var residual;

run;




Lampiran

4.6 Syntax SAS Pengujian Model
(0,1,[1,6])(0,0,1)*2

49

ARIMA

103

’

103.
105.
106.
106.

47
02
21
89
41
21
37
08
47
82
93
96
03
18
16
57
25
63

91
4

37
94

data ntp;

input y;

datalines;
104.
103.
102.
102.
103.
103.
103.
104.
104.
104.
104.
104.
105.
104.
103.
103.
104.
104.

proc arima data=ntp;

identify var=y(l);

estimate p=(0) (0) g=(1,6) (12) method=cls
nonconstant;

forecast lead=12 printall out=out2;

run;

outlier maxnum=10 alpha=0.05;

proc univariate data=out2 normal;

var residual;

run;
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Lampiran 5. Output SAS Hasil Pengujian ARIMA

Lampiran 5.1 Output SAS Hasil Pengujian ARIMA
([1],1,0)(0,0,1)*
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t]| Lag
MA1,1 -0.45462 0.12913 -3.52 0.0008 12
AR1,1 0.29195 0.11799 2.47 0.0159 1
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >

Lag Square DF Chisq  ---------- Autocorrelations-----------
6 7.92 4 0.0945 0.072 -0.265 0.056 0.052 -0.012 -0.160
12 15.39 10 0.1186 -0.153 -0.145 0.004 0.214 -0.029 -0.018
18 23.99 16 0.0896 0.057 -0.114 0.051 0.082 -0.189 -0.175
24 27.51 22 0.1926 0.024 0.074 -0.007 -0.018 0.162 -0.025

Tests for Normality

Test --Statistic--- = ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.971627 Pr < W 0.1178
Kolmogorov-Smirnov D 0.079817 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq 0.073237 Pr > W-Sq »>0.2500
Anderson-Darling A-Sq ©0.511713 Pr > A-Sq 0.1978

Lampiran 5.2 Output SAS Hasil Pengujian ARIMA

([61,1,0)(0,0,1)*
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t| Lag
MAL,1 -0.32650 0.13764 -2.37 0.0206 12
AR1,1 -0.30168 0.12841 -2.35 0.0218 6
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF Chisq ---------- Autocorrelations------------
6 7.23 4  0.1242 0.212 -0.226 0.017 -0.006 -0.053 0.015
12 21,68 10 0.0168 -0.196 -0.308 ©0.001 ©0.212 -0.018 -0.013
18 32,17 16 0.0095 0.010 -0.155 0.041 0.118 -0.168 -0.210
24 33,95 22 0.0497 0.024 0.039 -0.031 -0.067 0.093 -0.030
Tests for Normality

Test --Statistic--- = ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.97598 Pr < W 0.2049
Kolmogorov-Smirnov D 0.066123 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq ©.051092 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.431986 Pr > A-Sq >0.2500
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Lampiran 5.3 Output SAS Hasil Pengujian ARIMA
([1,6],1,0)(0,0,1)12
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t Lag
MA1,1 -0.37653 0.13262 -2.84 0.0060 12
AR1,1 0.26545 0.11609 2.29 0.0254 1
AR1,2 -0.25504 0.12546 -2.03 0.0461 6
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF Chisq  ---------- Autocorrelations------------
6 8.27 3 0.0407 0.026 -0.312 0.090 0.019 -0.065 0.040
12 19.25 9 0.0232 -0.101 -0.254 0.006 0.230 -0.073 -0.039
18 30.18 15 0.0113 0.043 -0.173 0.052 0.163 -0.155 0.181
24 33.40 21 0.0420 0.081 0.04 -0.020 0.011 0.112 -0.096
Tests for Normality
Test --Statistic--- = ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.968517 Pr < W 0.0790
Kolmogorov-Smirnov D 0.069554 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq ©.069327 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.531027 Pr > A-Sq ©0.176
Lampiran 5.4 Output SAS Hasil Pengujian ARIMA
(0,1,[1])(0,0,1)*?
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
MA1,1 -0.53804 0.10787 -4.99 <.0001 1
MA2,1 -0.51416 0.13019 -3.95 0.0002 12
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF Chisq ---------- Autocorrelations------------
6 3.81 4  0.4327 -0.092 -0.124 0.065 -0.001 0.030 -0.148
12 10.98 10 0.3593 -0.114 -0.111 -0.042 0.230 -0.062 -0.059
18 17.29 16 0.3670 0.081 -0.109 0.056 0.061 -0.162 -0.129
24 25.38 22 0.2792 0.034 0.039 0.029 -0.101 0.232 -0.09%
Tests for Normality

Test --Statistic--- = ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.977558 Pr < W 0.2493
Kolmogorov-Smirnov D 0.080475 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq ©.086561 Pr > W-Sq 0.1724
Anderson-Darling A-Sq 0.568674 Pr > A-Sqg  ©.1399
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Lampiran 55 Output SAS Hasil Pengujian ARIMA
(0,1,[6])(0,0,1)*2
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t| Lag
MA1,1 0.32732 0.13422 2.44 0.0174 6
MA2,1 -0.41894 0.14559 -2.88 0.0054 12
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF Chisq  ---------- Autocorrelations------------
6 7.53 4 0.1104 0.215 -0.231 0.013 -0.011 -0.054 0.027
12 22.43 10 0.0131 -0.198 -0.316 0.006 0.211 -0.021 -0.010
18 32.95 16 0.0075 ©0.012 -0.148 0.047 0.114 -0.175 -0.211
24 34.43 22 0.0444 0.027 ©.036 0.026 0.059 0.089 -0.010
Tests for Normality
Test --Statistic--- = ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.978882 Pr < W 0.2930
Kolmogorov-Smirnov D 0.056783 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq ©0.043432 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.371977 Pr > A-Sq >0.2500
Lampiran 5.6 Output SAS Hasil Pengujian ARIMA
(0,1,[1,6])(0,0,1)12
Conditional Least Squares Estimation
Standard Approx
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t| Lag
MA1,1 -0.48921 0.10430 -4.69 <.0001 1
MA1,2 0.22940 0.10873 2.11 0.0387 6
MA2,1 -0.45627 0.13696 -3.33 0.0014 12
Autocorrelation Check of Residuals
To Chi- Pr >
Lag Square DF Chisq ---------- Autocorrelations------------
6 2.66 3 0.4471 -0.079 -0.164 ©0.053 -0.011 0.011 ©0.004
12 12.60 9 0.1814 -0.207 -0.142 -0.024 0.229 -0.053 -0.057
18 20.59 15 0.1504 0.062 -0.139 0.085 0.077 -0.146 -0.168
24 26.01 21 ©.2060 0.065 ©0.015 ©0.048 -0.060 ©0.171 -0.108
Tests for Normality
Test --Statistic--- = ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.982269 Pr < W 0.4346
Kolmogorov-Smirnov D 0.071561 Pr > D >0.1500
Cramer-von Mises W-Sq ©0.065823 Pr > W-Sq >0.2500
Anderson-Darling A-Sq 0.419901 Pr > A-Sq >0.2500
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Lampiran 6. Surat Keterangan Permohonan Pengambilan Data
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Lampiran 6. Surat Keterangan Permohonan Pengambilan Data
(Lanjutan)
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Lampiran 7. Surat Keaslian Data
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