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model. The GLS method is used on data that has residuals that are
correlated across equations. This study applies GSTAR model to
forecast farmer exchange rates of horticultural subsector in West Java,
Yogyakarta, East Java, and Banten using GSTAR-GLS (11)I(1) model
with uniform, invers distance, and cross-correlation normalization
weights. The analysis result for model GSTAR-GLS (11)I(1) with
three weighted methods shows that the best forecast result is using
uniform weights with SMAPE for West Java, Yogyakarta, East Java,
and Banten are 2.85%; 3.63%; and 1.92% or the forecasting result is
highly accurate.

1. PENDAHULUAN

Indonesia merupakan negara agraris mengakibatkan banyak penduduk Indonesia yang
berprofesi sebagai petani. Data BPS tahun 2022 menunjukkan bahwa sebanyak 28% dari
total penduduk yang berumur di atas 15 tahun bekerja di bidang pertanian atau sebanyak 38
juta penduduk bekerja di sektor pertanian. Hal ini mengakibatkan pertanian menjadi salah
satu sektor penting guna mewujudkan pembangunan dalam bidang ekonomi (Syaiful et al.,
2020). Sebagai salah satu sektor yang memberikan pengaruh dalam hal pembangunan
ekonomi, kesejahteraan dari pelaku sektor perlu untuk diperhatikan. Menurut Keumala dan
Zainuddin (2018), salah satu tolok ukur kesejahteraan petani yakni Nilai Tukar Petani
(NTP). Berdasarkan data BPS di tahun 2019 Pulau Jawa menjadi pulau dengan luas lahan
pertanian tertinggi di Indonesia, dengan luas sekitar 3.473.810 Ha. Pada tahun 2022 dan di
awal tahun 2023 NTP subsektor hortikultura selalu menempati posisi kedua tertinggi
dibandingkan dengan NTP subsektor lain dengan angka NTP subsektor rata-rata tahunan
sebesar 108,74 di tahun 2022 dan 111,19 di tahun 2023.

Data NTP merupakan data yang mengandung unsur ruang dan waktu (space time).
Metode yang diterapkan untuk analisis runtun waktu yang juga mempertimbangkan
keterkaitan antar lokasi adalah metode Generalized Space Time Autoregressive (GSTAR).
Metode ini diketahui merupakan bentuk lebih lanjut dari metode Space Time Autoregressive
(STAR). Model GSTAR memungkinkan parameter autoregressive yang bervariasi di
lokasi-lokasi yang berbeda yang tepat digunakan untuk lokasi yang bersifat heterogen
(Ruchjana et al., 2012). Model GSTAR seringkali menggunakan estimasi parameter
Ordinary Least Square (OLS). Namun, metode OLS tidak valid digunakan apabila terdapat
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korelasi residual antar persamaan. Metode estimasi yang lebih tepat digunakan untuk

residual data yang memiliki hubungan erat yaitu estimasi Generalized Least Square (GLS).
Penelitian ini akan mengidentifikasi hasil peramalan data NTP subsektor hortikultura

di empat provinsi Pulau Jawa dengan estimasi parameter GLS menggunakan bobot lokasi

seragam, invers jarak, dan normalisasi korelasi silang.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Data multivariate time series diartikan sebagai sekumpulan data yang tersusun dari
beberapa variabel yang disusun secara berturut-turut berdasarkan waktu dengan interval
yang tetap. Multivariate time series dapat didefinisikan sebagai vektor Z; =
[Z16)Z2¢y oy Zye]', dengan i = 1,2, ..., N dan Z;; merupakan komponen varibel ke-i pada
waktu # (Wei, 2019).

Stasioneritas data didefinisikan sebagai tidak adanya kenaikan atau penurunan dalam
data. Data yang stasioner berfluktuasi tidak jauh dari rata-rata konstan serta memiliki varian
yang bernilai konstan dari waktu ke waktu (Makridakis et al., 1999). Stasioneritas
diidentifikasi menggunakan Box-Cox plot dengan melihat nilai A, data yang stasioner dalam
varian memiliki nilai A sebesar 1. Langkah untuk mengidentifikasi stasioneritas data dalam
mean yaitu melalui uji Augmented Dickey Fuller (ADF). Uji ADF diterapkan untuk
mendeteksi ada tidaknya akar unit (unit root) di dalam model dari data time series (Wei,
2006). Dickey-Fuller melakukan reparameterisasi pada persamaan AR(1), sehingga menjadi
AZ; =yZi_1 + &, dengan y = p — 1. Suatu data time series dikatakan mengandung akar unit
jika p = 1. Langkah uji hipotesis untuk uji ADF yaitu:

Hipotesis
H, : y = 0 (Data tidak stasioner)
H; : y < 0 (Data stasioner)
Statistik uji
14
SE®) @
dengan 7 adalah statistik uji ADF, y adalah parameter regresi, dan SE(7) adalah standar
error statistik regresi
Kriteria uji
H, ditolak jika T < McKinnon critical value atau nilai p-value < a.
Apabila stasioneritas dalam mean tidak terpenuhi, maka dapat dilakukan proses differencing.
Makridakis et al. (1998) mendefinisikan proses differencing dalam persamaan (2) sebagai
berikut:

T

Zt=Zi—Zi4 2)

Pada data mutltivariate time series, uji stasioneritas data dapat dilakukan secara
simultan melalui plot Matrix Autocorrelation Function (MACF), untuk memudahkan dalam
identifikasi model Wei (2006) menggunakan simbol-simbol dengan notasi (+), (-), dan juga
(.) pada matriks korelasi sampel ke-(i, j) dengan ketentuan berikut:

1. Tanda (+) pada plot MACF berarti p;;(k)dua kali lebih besar dibandingkan dengan

standar error dan mengindikasikan adanya korelasi positif antara sampel i dan ;.

2. Tanda (-) pada plot MACF berarti p;;(k)dua kali lebih kecil dibandingkan dengan

standar error dan mengindikasikan adanya korelasi negatif antara sampel i dan ;.

3. Tanda (.) pada plot MACF berarti p;; (k) terletak di antara + 2 kali standar error serta

mengindikasikan bahwa tidak ada korelasi antara sampel i dan ;.

Data time series yang memuat unsur waktu dan lokasi disebut sebagai data space time.
Model GSTAR diketahui sebagai metode analisis data space time pada deret waktu
multivariat. Model GSTAR diidentifikasi sebagai kelanjutan dari model Space Time
Autoregressive (STAR). Lokasi yang digunakan pada model GSTAR diasumsikan sebagai
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lokasi yang heterogen. Borovkova et a/ (2008) menyebutkan orde pada model GSTAR tediri
dari orde autoregresif p dan orde spasial A yaitu GSTAR(p,, 4,,., ;Lp) pada persamaan (3).

p As
z(t) = z D, + Z D WO |[z(t —5) + e(t) 3)
s=1 k=1

dengan @, = diag(®l, ..., ®Y)) dan &g = diag(PL,, ..., Y, ) adalah matriks diagonal
parameter autoregresif pada lag waktu s dan lag spasial &, z(t) merupakan vektor pengamatan
dengan ukuran (N x 1) untuk waktu ke-z, W) didefinisikan sebagai matriks bobot wilayah

berukuran (N x N) dengan wl.(ik) =0dan};,; |wl.(jk)| =1;i=12,..,N, e(t) merupakan vektor

nilai random error, serta e(t) ~ white noise (0,02).

Orde spasial model GSTAR tidak lebih dari orde satu dikarenakan orde lebih tinggi
memerlukan interpretasi yang rumit (Wutsqa et al., 2010). Orde autoregresif ditentukan
melalui lag optimal yang didapatkan dari Akaike Information Criterion (AIC) terkecil.
Perhitungan untuk AIC dituliskan pada persamaan (4) berikut:
2K?p

AlC(p) = In(|E,]) +— 4)
dengan K adalah didefinisikan sebagai banyaknya parameter yang digunakan dalam model,

n merupakan banyaknya observasi, X,, didefinisikan sebagai matriks dugaan varian-kovarian

residual, dan p merupakan orde autoregresif pada model GSTAR. Pembobotan lokasi pada
model GSTAR yang sering digunakan yaitu:
1. Bobot Lokasi Seragam

wij = (5)
dengan w;; adalah bobot antara loaksi i dan j, serta N; banyaknya lokasi yang berada
di sekitar lokasi i.
2. Bobot Lokasi Invers Jarak
Bobot ini dihitung berdasarkan jarak Euclidean menggunakan garis lintang dan garis
bujur.

2 2
dij = \/(xi -%)" + (vi — ) (6)
dengan d;jmerupakan jarak antara lokasi i dan j, serta (x;, y;) merupakan koordinat

lintang dan bujur lokasi i dan (xj, yj) merupakan koordinat lintang dan bujur lokasi
j. Bobot lokasi didapatkan dari persamaan (7).
1

Wij = v L (7)
3. Bobot Lokasi Normalisasi Korelasi Silang
Estimasi korelasi silang mengikuti persamaan (8) berikut:

ekl Zi() = Z) [Z;(t = k) — Z;]

rij(k) = - )
(Eralzi©) - 21 250 - 2]
bobot lokasi akan menjadi:
Wi = —rij(k) JAFJ 9)
Dkewi T (K]

Salah satu metode estimasi parameter pada model GSTAR yaitu estimasi menggunakan
Ordinary Least Square (OLS).
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Jika Z;(t),t = 1,2, ...,ndengan lokasi i = 1,2, ..., N dan V;(¢t) = ]#wl]Z (t),i # j didapatkan
matriks-matriks yang dituliskan dalam persamaan (10).

Z;(1) Z;(0) Vi(0) ei(1) o
ve=| AP Lx=| HD T e = | g = Lbsd’)] (10)
Z(n) Zi(n—1) Vi(n—1) e;(n) *
Persamaan parameter OLS yang terbentuk dituliskan dalam persamaan (11) berikut:
B=XX)"'XY (11)

denganY = (Y3, ...,Yy)', X =diag(Xy,...,Xy), B = (B4, ..., By) ., dane = (e}, ...,ey)".

Estimasi parameter menggunakan metode OLS dapat diterapkan apabila tidak ada
korelasi residual antar persamaan. Apabila terdapat korelasi residual antar persamaan, maka
estimasi parameter yang lebih tepat untuk diterapkan adalah metode Generalized Least
Squae (GLS) dengan persamaan (12) sebagai berikut:

Beois = X' 1X)71x' 1y (12)
dengan Q! =X 1®I dengan X merupakan matriks varian-kovarian residual yang
berkorelasi, I,;merupakan matriks identitas n X n, dan @ merupakan perkalian Kronecker.
Perkalian Kronecker antara matriks A dan B dinotasikan sebagai AQB. Hasil perkalian
Kronecker diperoleh dengan mengalikan setiap unsur A dengan unsur B. Pengujian korelasi
residual dilakukan dengan uji Lagrange Multiplier Test dengan langkah-langkah sebagai
berikut:

Hipotesis
Ho: Cov(;161) = 0,1 # j (Residual tidak saling berkorelasi)
Hy: Cov(en61) > 0,0 # j (Residual berkorelasi)

Statistik Uji
N
Am = TZ

i=2j=1
Hy ditolak jika nilai A,,, > )((ZN(N_l) ) atau saat p-value < o
2

Juy

i—

rl (13)

M

Uji asumsi residual dilakukan dengan uji white noise. Uji asumsi dasar untuk residual white
noise adalah residual yang tidak saling berokelasi dan memiliki varian konstan (Wei, 2006).
Pada penelitian ini dilakukan uji independensi residual dengan Ljung-Box Pierce dan uji
varian konstan (homoskedastisitas) dengan uji White.

Uji Ljung-Box Pierce
Hipotesis
Hy: p1 = p; = -+ = pg = 0 (asumsi white noise terpenuhi)
Hy: p # 0,k = 1,2, ..., K (asumsi white noise tidak terpenuhi)
Statistik uji

K
Q=n(n+2)znp_kk (14)
k=1

n merupakan banyaknya data, K merupakan banyaknya lag yang diuji, dan pj; merupakan
nilai koefisien korelasi pada lag ke-k.
Kriteria uji
H, ditolak jika |Q| > X%a,K—N) atau saat nilai p-value < a
Uji Homoskedastisitas
Hipotesis
Hy: 1 = 02 = ... = g% = g?(Homoskedastisitas)
Hy:0? # o? (Heteroskedastisitas)
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Statistik uji
W = nR? (15)
dengan n adalah banyaknya pengamatan dan R?adalah koefisien korelasi
Kriteria uji
H, ditolak jika W > & \_; atau saat nilai p-value < a dan N jumlah variabel.
Model terbaik dapat dipilih berdasarkan perhitungan nilai Symetric Mean Absolute
Percentage Error (SMAPE) Persamaan SMAPE dituliskan pada Persamaan (16) berikut:

SMAPE = Z i 2. - x 100% (16)
70z + IZtI)

dengan Z, adalah data aktual dan Z,adalah data hasil peramalan Kriteria evaluasi untuk
SMAPE sama dengan evaluasi untuk MAPE (Makridakis et al., 2000), sebagai berikut:

Jika SMAPE <10%, maka peramalan sangat akurar

Jika 10% < SMAPE < 20%, maka peramalan akurat

Jika 20% < SMAPE < 50%, maka peramalan cukup akurat

Jika SMAPE > 50%, maka peramalan tidak akurat
3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini memanfaatkan data data sekunder yang diakses dari laman web BPS.
Penelitian ini menerapkan analisis pada data Nilai Tukar Petani (NTP) subsektor
hortikultura di Provinsi Jawa Barat, D.I. Yogyakarta, Jawa Timur, dan Banten periode
Januari 2008 hingga Mei 2023. Data training terdiri dari NTP hortikultura empat provinsi
periode Januari 2008 — Desember 2021, sedangkan data festing terdiri dari NTP hortikultura
empat provinsi periode Januari 2022 — Mei 2023. Variabel penelitian terdiri dari empat
variabel berikut:

Z1t : NTP hortikultura di Provinsi Jawa Barat

Zot : NTP hortikultura di Provinsi D.I. Yogyakarta
Z3t : NTP hortikultura di Provinsi Jawa Timur

Zat : NTP hortikultura di Provinsi Banten

Pemrosesan data pada penelitian yang dilakukan berdasarkan langkah-langkah berikut:

Mengelompokkan data NTP ke dalam kelompok data training dan data testing.

Menguji korelasi pada data training.

Menguji heterogenitas lokasi dengan menggunakan indeks Gini pada data training.

Menguji stasioneritas data dalam varian dan stasioneritas dalam mean pada data

training menggunakan plot Box-Cox, uji ADF, dan melihat plot MACF.

Melakukan proses differencing data apabila uji stasioneritas tidak terpenuhi.

Mencari model GSTAR dengan langkah berikut:

f. 1 Menghitung nilai bobot lokasi seragam, invers jarak, dan normalisasi korelasi
silang pada data hasil differencing.

f. 2 Melakukan perhitungan estimasi parameter model GSTAR menggunakan
metode OLS untuk setiap bobot lokasi pada data differencing.

f. 3 Melakukan uji korelasi residual.

f. 4 Melakukan perhitungan estimasi parameter model GSTAR
menggunakan metode GLS untuk setiap bobot lokasi.

f. 5 Menguji asumsi residual white noise.

g. Menghitung hasil peramalan.

h. Menghitung nilai SMAPE.

i.  Menentukan model GSTAR terbaik dari ketiga bobot lokasi yang digunakan dengan
cara melihat nilai SMAPE terkecil.

J- Menentukan model peramalan terbaik yang dihasilkan.

an o

™o
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN
Uji stasioneritas data multivariat dapat dilihat dari plot MACF pada Gambar 1.

Schematic Representation of Cross Correlations

Variable/Lag | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

zZ1 I e o e T E e IRt = S e P A
zZ2 R I e o I e
Z3 e A o o o o o o e o S
zZ4 R I e o I e

+ is > 2*std error, -is < -2*std error, . is between

Gambar 1. Plot MACF Data NTP Subsektor Hortikultura Empat Provinsi di
Pulau Jawa

Gambar 1 menunjukkan bahwa lag didominasi oleh tanda (+) atau dapat disimpulkan
bahwa data NTP belum mencapai kondisi stasioner. Uji stasioneritas dalam varian
ditentukan dengan nilai A, sebagai berikut:

Z;, memiliki nilai A=2,18

Z>, memiliki nilai A=-4,22

Z3, memiliki nilai A=1,00

Z4, memiliki nilai A=-2,46

Nilai A untuk keempat variabel lokasi tidak sama dengan satu, atau dapat diartikan data
NTP belum mencapai kondisi stasioner dalam varian. Akan tetapi, karena nilai A berbeda-
beda maka tidak dilakukan transformasi dan data dianggap sudah stasioner dalam varian
(Shofiyah et al., 2009 dalam Masdin, 2018). Uji stasioneritas dalam mean dengan uji ADF
menghasilkan kesimpulan sebagaimana dituliskan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Uji ADF untuk Data NTP Hortikultura

Variabel T %Zﬁlg’%}ze p-value Keputusan
Z -2,9151 -2,8787 0,0457 Stasioner
Z, -1,9887 -2,8787 0,2917 Tidak Stasioner
Z3 -1,8573 -2,8787 0,3519 Tidak Stasioner
Z4 -2,0790 -2,8787 0,2535 Tidak Stasioner

Tabel 1 menjelaskan bahwa data NTP hortikultura tidak stasioner dalam mean.
Selanjutnya, dilakukan perbaikan melalui differencing. Plot MACF hasil differencing
ditampilkan pada Gambar 2.

Schematic Representation of Cross Correlations

Variable/Lag | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Z1 et NP S IR A T B e N

Z3 e R L T e T

Z4 At

+is » 2*std error, -is < -2*std error, . is between

Gambar 2. Plot MACF Data NTP Hortikultura Hasil Differencing
Hasil pengujian stasioneritas dalam mean untuk data hasil differencing dituliskan pada
Tabel 2.
Tabel 2. Uji ADF untuk data NTP Hasil Differencing

Variabel T C]:g;f:{l(llnlz: ';Ze p-value Keputusan
Z; -6,5607 -1,9428 0,01 Stasioner
Z> -5,1540 -1,9428 0,01 Stasioner
Z3 -6,9603 -1,9428 0,01 Stasioner
Zy -5,5057 -1,9428 0,01 Stasioner
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Orde spasial model menggunakan orde 1 dan orde autoregressive ditentukan
berdasarkan AIC paling kecil pada Tabel 3.
Tabel 3. AIC untuk Penentuan Orde Model

Lag 1 2 3 4 5 6
AIC 5,1091 5,1966 5,3199 5,4161 5,5511 5,6347
Lag 7 8 9 10 11 12
AIC 5,7338 5,7692 5,9017 6,0075 6,0527 6,0833

Nilai AIC paling kecil adalah AIC pada lag pertama, maka orde AR yang digunakan
adalah 1. Berdasarkan nilai AIC, didapatkan model GSTAR yang terbentuk yaitu GSTAR
(11) I(1).

Penelitian ini menerapkan tiga pembobotan lokasi, yakni bobot lokasi seragam, invers

jarak, dan normalisasi korelasi silang. Hasil perhitungan bobot lokasi dituliskan dalam
matriks berikut:

1. Bobot Lokasi Seragam

0 033 033 033
033 0 033 033
033 033 0 033
033 033 033 0

W(l) =

2. Bobot Lokasi Invers Jarak
0 0,3118 10,1895 10,4987
0,3230 0 0,4778 0,1992
0,2401 0,5842 0 0,1756
0,6011 0,2318 0,1671 0
3. Bobot Lokasi Normalisasi Korelasi Silang
0 0,3043 0,3019 10,3938
0,2869 0 0,2428 0,4703
0,7752 0,0940 0 0,1309
0,1873 0,1211 10,6916 0
Model GSTAR (11)I(1) menggunakan estimasi parameter OLS yang terbentuk untuk
setiap lokasi dengan bobot lokasi seragam:
1. Model GSTAR-OLS (1;) I(1) untuk Provinsi Jawa Barat dengan bobot lokasi
seragam
z,1(t) = 1,0728 z;(t — 1) — 00728 z,(t — 2)) + 0,0224 z,(t — 1)
—0,0224 z,(t — 2) + 0,0224 z3(t — 1) — 0,0224 z3(t — 2)
+0,0224 z,(t — 1) — 0,0224 z,(t — 2) + e,(t)
2. Model GSTAR-OLS (1) I(1) untuk Provinsi D.I. Yogyakarta dengan bobot lokasi
seragam
z,(t) = 0,9938z,(t — 1) + 0,0062z,(t — 2) + 0,0868z,(t — 1)
—0,0868z;(t — 2) + 0,0868 z5(t — 1) — 0,0868z5(t — 2)
40,0868 z,(t — 1) — 0,0868z,(t — 2) + e,(t)
3. Model GSTAR-OLS (11) I(1) untuk Provinsi Jawa Timur dengan bobot lokasi
seragam
z3(t) = 0,9966 z3(t — 1) + 0,0034z5(t — 2) + 0,0333 z,(t — 1)
—0,03333 z,(t — 2) + 0,0333 z,(t — 1) — 0,33333 z,(t — 2)
40,0333 z,(t — 1) — 0,33332z,(t — 2) + e5(t)
4. Model GSTAR-OLS (11) I(1) untuk Provinsi Banten dengan bobot lokasi seragam
z,4(t) = 0,9650z,(t — 1) + 0,0350 z,(t — 2) + 0,0327 z,(t — 1)
—0,0327 z,(t — 2) + 0,0327 z,(t — 1) — 0,03272z,(t — 2)
+0,0327(z5(t — 1) — 0,0327 z3(t — 2) + e,(t)

w =

w@ =
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Model GSTAR (11)I(1) menggunakan estimasi parameter OLS yang terbentuk untuk
setiap lokasi dengan bobot lokasi invers jarak:
1. Model GSTAR-OLS (1) I(1) untuk Provinsi Jawa Barat dengan bobot lokasi invers
jarak
z,(t) = 1,0714 z,(t — 1) — 0,0714 z,(t — 1)) + 0,0208 z,(t — 1)
—0,0208 z,(t — 2) + 0,0126 z3(t — 1) — 0,0126 z5(t — 2)
+0,0333z,(t — 1) — 0,0333 z,(t — 2) + e, (t)
2. Model GSTAR-OLS (11) I(1) untuk Provinsi D.I. Yogyakarta dengan bobot lokasi
invers jarak
Z,(t) = 1,0089z,(t — 1) — 0,00982,(t — 2) + 0,0584z,(t — 1)
—0,0584z,(t — 2) + 0,0864 z5(t — 1) — 0,0864z5(t — 2)
+ 0,0360 z,(t — 1) — 0,03602z,(t — 2) + e,(t)
3. Model GSTAR-OLS (1) I(1) untuk Provinsi Jawa Timur dengan bobot lokasi invers
jarak
z3(t) = 1,0190 z3(t — 1) — 0,019025(t — 2) + 0,0132 z,(t — 1)
—0,0132 z,(t — 2) + 0,0321 z,(t — 1) — 0,0321 z,(t — 2)
40,0096 z,(t — 1) — 0,00962z,(t — 2) + e5(t)
4. Model GSTAR-OLS (11) I(1) untuk Provinsi Banten dengan bobot lokasi invers
jarak
z,(t) = 0,9938z,(t — 1) + 0,0062 z,(t — 2) + 0,0486 z,(t — 1)
—0,0486 z,(t — 2) + 0,0188 z,(t — 1) — 0,01882,(t — 2)
+0,0135(z5(t — 1) — 0,0135 z5(t — 2) + e4(t)
Model GSTAR (11) I(1) menggunakan estimasi parameter OLS yang terbentuk untuk
tiap lokasi dengan bobot lokasi normalisasi korelasi silang:
1. Model GSTAR-OLS (1) I(1) untuk Provinsi Jawa Barat menggunakan bobot lokasi
normalisasi korelasi silang
z,(t) = 1,07462,(t — 1) — 0,0746 z;(t — 1)) + 0,0154 z,(t — 1)
—0,0154 z,(t — 2) + 0,0153 z3(t — 1) — 0,0153 z3(t — 2)
+0,02002z,(t — 1) — 0,0200 z,(t — 2) + e, (t)
2. Model GSTAR-OLS (1) I(1) untuk Provinsi D.I. Yogyakarta dengan bobot lokasi
normalisasi korelasi silang
z,(t) = 1,01072,(t — 1) — 0,01072,(t — 2) + 0,1009z,(t — 1)
—0,1009z, (t — 2) + 0,0854 z5(t — 1) — 0,0854z5(t — 2)
+0,1654 z,(t — 1) — 0,1654z,(t — 2) + e,(t)
3. Model GSTAR-OLS (11) I(1) untuk Provinsi Jawa Timur dengan bobot lokasi
normalisasi korelasi silang
z3(t) = 1,0018 z3(t — 1) — 0,001825(t — 2) + 0,0684 z,(t — 1)
—0,0684 z,(t —2) + 0,0083 z,(t — 1) — 0,0083 z,(t — 2)
40,0116 z,(t — 1) — 0,01162z,(t — 2) + e5(t)
4. Model GSTAR-OLS (1;) I(1) untuk Provinsi Banten dengan bobot lokasi
normalisasi korelasi silang
z,(t) = 1,0088z,(t — 1) — 0,0088 z,(t — 2) + 0,0084 z,(t — 1)
—0,0084 z,(t —2) + 0,0054 z,(t — 1) — 0,0054z,(t — 2)
+0,0310(z5(t — 1) — 0,0310 z5(t — 2) + e,(t)
Uji korelasi antar residual dengan uji Lagrange Multiplier. Hasil pengujian korelasi
residual adalah sebagai berikut:
Hipotesis:
Ho: Cov(epney) = 0,10 # j (Residual tidak saling berkorelasi)
Hy: Cov(ein61) > 0,0 # j (Residual berkorelasi)
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Taraf Signifikansi: @ = 5%

Statistik Uji
Model dengan bobot seragam: A, = 145,43
Model dengan bobot invers jarak: A;, = 141

Model dengan bobot normalisasi korelasi silang: A;,, = 139,52
X(26,-0,05) = 12,59
Kriteria Uji
Ho ditolak jika nilai A;,, > 12,59
Kesimpulan
Pada taraf signifikansi @ = 5%, model GSTAR-OLS (11) I(1) untuk semua bobot
lokasi menghasilkan residual yang saling berkorelasi.
Residual model yang saling berkorelasi dapat menyebabkan hasil peramalan yang tidak
valid sehingga dilakukan estimasi parameter model lebih lanjut menggunakan metode GLS.
Model GSTAR (11) I(1) menggunakan estimasi parameter GLS yang terbentuk untuk
setiap lokasi dengan bobot lokasi seragam:
1. Model GSTAR-GLS (11) I(1) untuk Provinsi Jawa Barat dengan bobot lokasi
seragam
z,(t) = 1,0580 z,(t — 1) — 0,0580 z,(t — 1)) + 0,0276 z,(t — 1)
—0,0276 z,(t — 2) + 0,0276 z3(t — 1) — 0,0276 z3(t — 2)
40,0276 z,(t — 1) — 0,0276 z,(t — 2) + e,(t)
2. Model GSTAR-GLS (11) I(1) untuk Provinsi D.I. Yogyakarta dengan bobot lokasi
seragam
z,(t) = 1,06932,(t — 1) — 0,0693z,(t — 2) + 0,0350z,(t — 1)
—0,0350z, (t — 2) + 0,0350 z5(t — 1) — 0,03502z3(t — 2)
+0,0350 z,(t — 1) — 0,0350z,(t — 2) + e,(t)
3. Model GSTAR-GLS (11) I(1) untuk Provinsi Jawa Timur dengan bobot lokasi
seragam
z3(t) = 0,9567 z3(t — 1) + 0,04332;5(t — 2) + 0,0431 z,(t — 1)
—0,0431 z,(t — 2) + 0,0431 z,(t — 1) — 0,0431 z,(t — 2)
40,0431 z,(t — 1) — 0,04312z,(t — 2) + e5(t)
4. Model GSTAR-OLS (11) I(1) untuk Provinsi Banten dengan bobot lokasi seragam
z,(t) = 0,9134z,(t — 1) + 0,0866 z,(t — 2) + 0,0408 z,(t — 1)
—0,0408 z,(t — 2) + 0,0408 z,(t — 1) — 0,04082,(t — 2)
+0,0408(z5(t — 1) — 0,0408 z3(t — 2) + e,(t)
Model GSTAR (11) I(1) menggunakan estimasi parameter GLS yang terbentuk untuk
setiap lokasi dengan bobot lokasi invers jarak:
1. Model GSTAR-GLS (11) I(1) untuk Provinsi Jawa Barat dengan bobot lokasi invers
jarak
z,(t) = 1,0496z,(t — 1) — 0,0496 z,(t — 1)) + 0,0208 z,(t — 1)
—0,0208 z,(t — 2) + 0,0126 z3(t — 1) — 0,0126 z3(t — 2)
+0,0332z,(t — 1) — 0,0332 z,(t — 2) + e, (t)

2. Model GSTAR-GLS (1) I(1) untuk Provinsi D.I. Yogyakarta dengan bobot lokasi
invers jarak
z,(t) = 1,06462,(t — 1) — 0,06462,(t — 2) + 0,0037z,(t — 1)
—0,0037z,(t — 2) + 0,0055 z5(t — 1) — 0,005525(t — 2)
+0,0023 z,(t — 1) — 0,0023z,(t — 2) + e, (t)
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3. Model GSTAR-GLS (11) I(1) untuk Provinsi Jawa Timur dengan bobot lokasi invers

jarak
z3(t) = 0,9619 z3(t — 1) + 0,03812z3(t — 2) + 0,0177 z,(t — 1)
—0,0177 z;(t — 2) + 0,0430 z,(t — 1) — 0,0430 z,(t — 2)
40,0129 z,(t — 1) — 0,01292z,(t — 2) + e5(t)
Model GSTAR-GLS (11) I(1) untuk Provinsi Banten dengan bobot lokasi invers
jarak
z,(t) = 0,9484z,(t — 1) + 0,0516 z,(t — 2) + 0,0410 z,(t — 1)
—0,0410 z,(t — 2) + 0,0158 z,(t — 1) — 0,0158z,(t — 2)
+0,0114(z5(t — 1) — 0,0114 z3(t — 2) + e,(t)

Model GSTAR (11) I(1) menggunakan estimasi parameter GLS yang terbentuk untuk
setiap lokasi dengan bobot lokasi normalisasi korelasi silang:

1.

Model GSTAR-GLS (11) I(1) untuk Provinsi Jawa Barat menggunakan bobot lokasi
normalisasi korelasi silang
z1(t) = 1,0604z,(t — 1) — 0,0604 z,(t — 1)) + 0,0144 z,(t — 1)

—0,0144 z,(t — 2) + 0,0143 z3(t — 1) — 0,0143 z3(t — 2)

+0,01862z,(t — 1) — 0,0186 z,(t — 2) + e, (t)
Model GSTAR-GLS (1) I(1) untuk Provinsi D.I. Yogyakarta menggunakan bobot
lokasi normalisasi korelasi silang
z,(t) = 1,0521z,(t — 1) — 0,05212,(t — 2) + 0,0364z,(t — 1)

—0,03642z,(t — 2) + 0,0308 z3(t — 1) — 0,03082;(t — 2)

+ 0,0597 z,(t — 1) — 0,05972z,(t — 2) + e, (t)
Model GSTAR-GLS (11) I(1) untuk Provinsi Jawa Timur dengan bobot lokasi
normalisasi korelasi silang
z3(t) = 0,9581 z3(t — 1) + 0,041925(t — 2) + 0,0689 z,(t — 1)

—0,0689 z,(t — 2) + 0,0084 z,(t — 1) — 0,0084 z,(t — 2)

+0,0116 z,(t — 1) — 0,01162,(t — 2) + e3(t)
Model GSTAR-GLS (1) I(1) untuk Provinsi Banten menggunakan bobot lokasi
normalisasi korelasi silang
z,(t) = 0,94582,(t — 1) + 0,0542 z,(t — 2) + 0,0112 z;(t — 1)

—0,0112 z,(t — 2) + 0,0073 z,(t — 1) — 0,0073z,(t — 2)

+ 0,0415(z5(t — 1) — 0,0415 z3(t — 2) + e, (t)

Hasil uji Ljung- Box Pierce dituliskan dalam Tabel 4.
Tabel 4. Uji Ljung-Box Pearce

Bobot Lokasi Lokasi P-Value Keputusan
Z1 0,3895 Residual Independen
Seragam 72 0,4886 Res@dual Independen
73 0,9431 Residual Independen
74 0,9158 Residual Independen
Z1 0,4122 Residual Independen
Invers Jarak Z2 0,7580 Res%dual Independen
Z3 0,7044 Residual Independen
74 0,8341 Residual Independen

Bobot Lokasi Lokasi P-Value Keputusan
Z1 0,4307 Residual Independen
Normalisasi Z2 0,4368 Residual Independen
Korelasi Silang Z3 0,9559 Residual Independen
74 0,3765 Residual Independen

Uji independensi residual menghasilkan kesimpulan bahwa untuk semua bobot lokasi,

residual bersifat independen.
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Hasil uji varian konstan menggunakan uji White dituliskan pada Tabel 5.
Tabel 5. Uji White

Bobot Lokasi p-value Keputusan
Seragam 0,996 Homoskedastis
Invers Jarak 0,995 Homoskedastis
Normalisasi Korelasi Silang 0,998 Homoskedastis

Uji homoskedastisitas menghasilkan kesimpulab bahwa untuk semua bobot lokasi yang
digunakan, residual memiliki varian yang konstan. Berdasarkan uji yang telah dilakukan,
residual model meenuhi independensi dan homoskedastisitas, sehingga disimpulkan bahwa
residual white noise.

Perhitungan SMAPE dilakukan untuk tiap-tiap pembobotan lokasi pada model GSTAR-
GLS (1) I(1). Hasil perhitungan SMAPE diperoleh sebagai berikut:

Model dengan bobot lokasi seragam memiliki nilai SMAPE = 3,25%

Model dengan bobot lokasi invers jarak memiliki nilai SMAPE = 3,36%

Model dengan bobot lokasi normalisasi korelasi silang memiliki nilat SMAPE = 3,32%

Nilai SMAPE terkecil diperoleh pada model dengan bobot lokasi seragam. Jadi,
disimpulkan bahwa model yang paling baik digunakan untuk meramalkan data NTP
subsektor hortikultura adalah model GSTAR-GLS (1) I(1) menggunakan bobot lokasi
seragam. Hasil peramalan data NTP subsektor hortikultura dituliskan dalam Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Peramalan NTP Subsektor Hortikultura untuk Wilayah
Jawa Barat, D.I Yogyakarta, Jawa Timur, dan Banten

Tahun Bulan Zy Z, Z3 Z,
Juni 109,29 124,90 117,92 94,81
Juli 108,96 124,60 118,13 94,46
Agustus 108,69 124,38 118,38 94,16
2023 September 108,48 124,23 118,69 93,90
Oktober 108,33 124,14 119,04 93,68
November 108,21 124,08 119,41 93,51
Desember 108,10 124,04 119,79 93,38
Januari 107,98 123,98 120,15 93,29
Februari 107,83 123,86 120,47 93,24
Maret 107,62 123,65 120,73 93,21
April 107,32 123,33 120,91 93,21
Mei 106,91 122,85 120,98 93,22
2024 Juni 106,38 122,20 120,94 93,24
Juli 105,72 121,36 120,78 93,27
Agustus 104,93 120,35 120,50 93,30
September 104,03 119,17 120,12 93,32
Oktober 103,03 117,86 119,67 93,32
Novemberl 101,98 116,47 119,19 93,30
Desember 100,91 115,04 118,73 93,24

5. KESIMPULAN

Berdasarkan analisis data, diperoleh kesimpulan bahwa NTP di Provinsi Jawa Barat,
D.I. Yogyakarta, Jawa Timur, dan Banten dipengeruhi oleh satu sama lain. Peramalan data
NTP hortikultura paling tepat dilakukan menggunakan model GSTAR-GLS(11)I(1)
menggunakan bobot lokasi seragam. Model dengan bobot lokasi seragam memiliki
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residual yang bersifat white noise serta memiliki nilai SMAPE paling kecil. Hasil peralaman
NTP subsektor hortikultura untuk empat Provinsi di Pulau Jawa menunjukkan bahwa
sepanjang tahun 2023 dan 2024, NTP subsektor hortikultura untuk Provinsi Jawa Barat, D.I.
Yogyakarta, dan Banten cenderung mengalami penurunan, sedangkan untuk Provinsi Jawa
Timur cenderung akan mengalami kenaikan.
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