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ABSTRACT

COMPARISON OF LOGISTIC SMOOTH TRANSITION
AUTOREGRESSIVE (LSTAR) AND EXPONENTIAL SMOOTH
TRANSITION AUTOREGRESSIVE (ESTAR) MODELS IN PREDICTING
THE EXCHANGE RATE OF LAMPUNG PROVINCE FARMERS IN 2024

By

CHYNTIA TAURINNA KRISANTI

There are many time series forecasting techniques, one of which is Smooth
Transition Autoregressive (STAR). STAR is an extension of the autoregressive
model for nonlinear time series data. The STAR model consists of the Logistic
STAR (LSTAR) model and the Exponential STAR (ESTAR) model. The aim of
this research is to compare which model is more suitable for predicting farmer
exchange rates in Lampung Province, Indonesia. The results of this research show
that the ESTAR model outperforms the LSTAR model based on a smaller AIC.
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ABSTRAK

PERBANDINGAN MODEL LOGISTIC SMOOTH TRANSITION
AUTOREGRESSIVE (LSTAR) DAN EXPONENTIAL SMOOTH
TRANSITION AUTOREGRESSIVE (ESTAR) DALAM MEMPREDIKSI
NILAI TUKAR PETANI PROVINSI LAMPUNG TAHUN

Oleh

CHYNTIA TAURINNA KRISANTI

Ada banyak teknik peramalan deret waktu, salah satunya adalah Smooth Transition
Autoregressive (STAR). STAR merupakan perluasan dari model autoregressive untuk
data deret waktu nonlinear. Model STAR terdiri dart model Logistic STAR (LSTAR)
dan model Exponential STAR (ESTAR). Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
membandingkan model mana yang lebih sesuai untuk memprediksi nilai tukar petani
di Provinsi Lampung, Indonesia. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa model
ESTAR mengungguli model LSTAR berdasarkan nilai AIC yang lebih kecil.

Kata Kunci : Peramalan, Nonlinear, LSTAR, ESTAR
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. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Peramalan (forecasting) merupakan alat bantu yang sangat penting dalam
perencanaan yang efektif dan efisien khususnya dalam bidang ekonomi dan
organisasi bisnis dalam setiap pengambilan keputusan yang sangat signifikan
(Oktafiani, et al., 2012). Peramalan sering dibagi menjadi tiga kategori: jangka
pendek, jangka menengah, dan jangka panjang. Peramalan jangka pendek mencakup
prediksi untuk beberapa periode waktu ke depan, seperti hari, minggu, atau bulan.
Peramalan jangka menengah mencakup perkiraan untuk satu hingga dua tahun ke
depan. Sementara itu, peramalan jangka panjang mencakup beberapa tahun ke depan
(Granger & Jeon, 2007; Aksan & Khalilah, 2020).

Terdapat banyak teknik peramalan (forecasting) runtun waktu, salah satunya adalah
Smooth Transition Autoregressive (STAR). STAR merupakan perluasan dari
model autoregressive untuk data runtun waktu yang nonlinear. Menurut
Terasvirta (1994), model STAR terdiri dari model logistic STAR (LSTAR) dan
model eksponential STAR (ESTAR). Model STAR adalah model nonlinear yang
dapat diterapkan pada data yang mengikuti model nonlinear, dan sangat popular

dalam terapan bidang ekonomi.



Percepatan pemulihan ekonomi dan peningkatan produktivitas melalui
pengembangan ekonomi kerakyatan serta penguatan unit-unit usaha dan lembaga-
lembaga ekonomi merupakan salah satu tujuan strategis pembangunan. Sektor
pertanian memegang peran penting dalam perekonomian Indonesia. Pertanian
dianggap sebagai sektor yang memiliki kemampuan unik untuk menggabungkan
pertumbuhan dan pemerataan (growth with equity) atau menghasilkan pertumbuhan
yang berkualitas. Indonesia adalah salah satu negara yang terletak di wilayah tropis,
sehingga memiliki potensi pertanian yang sangat besar, terutama untuk tanaman yang
cocok di daerah tropis. Sektor pertanian di Indonesia memiliki berbagai jenis tanaman
yang beragam, hal ini didukung kondisi iklim tropis yang berbeda. Di bidang
tanaman pangan, Indonesia memiliki tanaman unggulan seperti padi, kedelai, kacang

tanah, ubi kayu, dan berbagai jenis varietas lainnya.

Nilai Tukar Petani (NTP) merupakan hubungan antara hasil yang dijual petani dengan
barang dan jasa yang dibeli petani (Rachmat, 2013). Secara konseptual, Nilai Tukar
Petani (NTP) mengukur kemampuan petani dalam menukar komoditas pertanian yang
mereka hasilkan dengan barang atau jasa yang dikonsumsi oleh rumah tangga petani
serta kebutuhan produksi pertanian mereka. NTP disajikan dalam bentuk indeks yang
dinyatakan sebagai persentase. Jika nilai NTP pada suatu waktu tertentu lebih dari
100 persen, ini berarti kemampuan tukar petani pada saat itu lebih baik dibandingkan
dengan tahun dasar, dan sebaliknya jika nilainya kurang dari 100 persen, berarti

kemampuan tukar petani pada saat itu lebih buruk dibandingkan dengan tahun dasar.

Berdasarkan uraian diatas, maka pada penelitian ini penulis tertarik untuk
mengimplementasikan metode Logistic Smooth Transition Autoregressive (LSTAR)
dan Exponential Smooth Transition Autoregressive (ESTAR) pada data nilai tukar

petani Provinsi Lampung.



1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah:

1.

Membentuk model Logistic Smooth Transition Autoregressive (LSTAR) dan
Exponential Smooth Transition Autoregressive (ESTAR) yang sesuai untuk
meramalkan nilai tukar petani Provinsi Lampung tahun 2024

Menentukan model terbaik antara Logistic Smooth Transition Autoregressive
(LSTAR) dan Exponential Smooth Transition Autoregressive (ESTAR) untuk
memprediksi nilai tukar petani Provinsi Lampung tahun 2024

Mengetahui hasil dari peramalan nilai tukar petani Provinsi Lampung tahum 2024

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

1.

Dapat mengaplikasikan model Logistic Smooth Transition Autoregressive
(LSTAR) dan Exponential Smooth Transition Autoregressive (ESTAR) untuk
menganalisis data nilai tukar petani

Dapat mengetahui model terbaik antara Logistic Smooth Transition Autoregressive
(LSTAR) dan Exponential Smooth Transition Autoregressive (ESTAR) pada data
nilai tukar petani

Dapat memperoleh hasil peramalan dengan Logistic Smooth Transition
Autoregressive (LSTAR) dan Exponential Smooth Transition Autoregressive
(ESTAR) pada data nilai tukar petani dengan mencari galat terkecil



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Deret Waktu

Data deret waktu merupakan jenis data yang dikumpulkan berdasarkan urutan waktu
selama periode tertentu. Jika waktu dianggap bersifat diskrit (meskipun dapat juga
dimodelkan sebagai kontinu), frekuensi pengumpulannya selalu sama.

Dalam kasus diskrit, frekuensi dapat berupa detik, menit, jam, hari, minggu, bulan

atau tahun (Montgomery, 2008).

2.2 Stasioneritas

Menurut Soejati (1987), runtun waktu {X; ; t = 1,2, ..., n} dikatakan stasioner jika
memenuhi sifat-sifat berikut:

a. E(X;) = u, konstan untuk setiap t

b. Var(X,) = o2, konstan untuk setiap t

c. Cov(Xy, Xr41) = Vi, Konstan untuk setiap t

dan y,adalah autokovarian pada lag k.



2.3 Stasioneritas dalam Varian

Menurut Rosadi (2012), transformasi yang biasa digunakan untuk stasioneritas dalam

varian adalah Transformasi Box-Cox dengan rumus sebagai berikut:

Tabel 1. Nilai A dan Fungsi Transformasi

Nilai A Transformasi
1 1
. X,
1
-0,5 —
%
0 Int
05 X
2 X¢

2.4 Stasioneritas dalam Rata-rata

Menurut Wei (2006), dijelaskan bahwa proses stasioner mempunyai nilai|@| < 1.
Selanjutnya dilakukan pengujian hipotesis dengan langkah-langkah sebagai berikut:

Hipotesis:
Hy: |¢| = 1 (data tidak stasioner)

Hy:|¢| < 1 (data stasioner)



Taraf signifikansi: a

Statistik Uji :

_¢-1
 SE ()

DF (2.1)

dengan ¢ adalah estimator OLS dari ¢

Kriteria Penolakan:

Ho ditolak jika nilai statistik uji DF < nilai tabel distribusi kumulatif empiris dari T

untuk |¢| = 1 atau p-value < a.

2.5 Pembedaan (Differencing)

Proses differencing atau pembedaan diterapkan jika data tidak stasioner terhadap
rata-rata. Jumlah differencing yang dilakukan disimbolkan dengan d. Bentuk

differencing pertama (d=1) adalah sebagai berikut:
X{=Xe— Xt (2.2)
dan d = 2 adalah sebagai berikut:

X{ =X - Xi 23)

dengan:
X, =data pada periode ke-t

X;_, = data pada periode ke t-1



X{ = data hasil differencing pertama periode ke t
X}, = data hasil differencing pertama periode ke t-1

X{'" =data hasil differencing kedua periode ke t

2.6 Fungsi Autokorelasi dan Fungsi Autokorelasi Parsial

Dalam metode deret waktu, alat utama untuk mengidentifikasi model data yang akan

diramalkan adalah fungsi autokorelasi (ACF) dan fungsi autokorelasi parsial (PACF).

2.6.1 Fungsi Autokorelasi (ACF)

Autokorelasi adalah ukuran sejauh mana nilai deret waktu pada suatu titik waktu t
berkorelasi dengan nilai deret waktu pada titik waktu lain t + k, dimana k adalah
jawak waktu atau lag. Jika data tidak menunjukkan autokorelasi, maka dapat
dikatakan bahwa data tersebut acak atau tidak memiliki pola. Menurut Machmudin
dan Brodjol (2012), Autocorrelation Function (ACF) merupakan suatu hubungan
linear antara pengamatan Zt dengan pengamatan Z,_y.

Menurut Wei (2006), koefisien autokorelasi untuk lag-k dari data runtun waktu

dinyatakan sebagai berikut:

S = D) e~ §)
(RN V= T §% @

dengan:

pr = estimasi dari autokorelasi pada lag k
X; =nilai deret waktu pada waktu t

X =rata-rata nilai deret waktu



n = jumlah total observasi dalam deret waktu
t =waktu pengamatan, t=1,2,3,...

k  =lag atau jarak waktu

2.6.2 Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF)

Menurut Machmudin dan Brodjol (2012), Partial Autocorrelation Function (PACF)
digunakan untuk menunjukkan besarnya hubungan antar nilai variabel yang sama,
dengan menganggap pengaruh dari semua kelambatan waktu yang lain adalah
konstan. Lag pada Autocorrelation Function dan Partial Autocorrelation Function
hanya 10% yang termasuk pada lag awal karena pada 10% lag awal akan
menghasilkan model MA dan AR yang lebih akurat (Andalita dan Irhamah, 2015).

Berikut notasi yang digunakan untuk Partial Autocorrelation Function (PACF):

k-1
Pk — Zj=1Pk-j
brx = 1_ Zﬁll (2.5)
dengan:
Dk = nilai PACF pada lag k
Pk = nilai ACF pada lag k

f;ll pk-j =jumlah dari nilai ACF pada lag-lag sebelumnya



2.7 Model Deret Waktu Box-Jenkins

Menurut Box dan Jenkins (1976), adapun macam-macam model time series
diantaranya model Autoregressive (AR), Moving Average (MA), dan Autoregressive
Moving Average (ARMA).

2.7.1 Model Autoregressive (AR)

Model Autoregressive (AR) merupakan salah satu teknik dalam analisis deret waktu yang
digunakan untuk meramalkan nilai-nilai di masa depan dari suatu deret waktu dengan
mempertimbangkan nilai-nilai di masa lalu. Model ini berlandaskan pada asumsi bahwa nilai-
nilai dalam deret waktu dipengaruhi oleh nilai-nilai sebelumnya dalam rangkaian waktu.
Dengan demikian, model Autoregressive menyatakan suatu ramalan sebagai fungsi
dari nilai-nilai sebelumnya dalam suatu deret waktu tertentu (Makridakis, 1999).
Model Autoregressive (AR) dengan order p dinotasikan dengan AR(p). Bentuk umum

dari model runtun waktu untuk Autoregressive dinyatakan oleh:

Ve = P1Yic1t ot GpYip T & (2.6)
Keterangan:
Ve = nilai deret waktu pada waktu ke-t, t=1,2,...,n,
V-1, Ye—2, -, Ye—p = Nilai deret waktu pada waktu sebelumnya (lag 1 hingga p)
®p = koefisien AR untuk masig-masing lag 1 hingga p
& = nilai error pada waktu ke-t

p = order AR
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2.7.2 Model Moving Average (MA)

Model Moving Average (MA) adalah teknik dalam analisis deret waktu yang
memprediksi nilai masa depan dengan memanfaatkan kesalahan ramalan dari periode
sebelumnya. Tidak seperti model Autoregressive (AR) yang bergantung pada nilai
masa lalu dalam deret waktu, model MA fokus pada rata-rata kesalahan (residual)
dari ramalan yang sudah dilakukan. Model ini mengasumsikan bahwa nilai masa depan
dipengaruhi oleh kesalahan ramalan yang terjadi pada periode sebelumnya. Bentuk umum
dari proses Moving Average order g atau MA(q) didefinisikan sebagai berikut
(Montgomery, et al., 2008):

yt = 60 + Et - 91£t_1 — = qut—q (27)

Keterangan:

y: = nilai deret waktu pada waktu t

6, =suatu konstanta

6, = koefisien MA untuk lag 1

& = kesalahan acak (white noise) pada waktu t

&¢—j = kesalahan acak pada waktu sebelumnya

2.7.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA adalah gabungan antara model autoregressive (AR) dan model moving
average (MA). Model ini berfungsi untuk memprediksi nilai di masa depan dari deret
waktu dengan mempertimbangkan pengaruh dari nilai-nilai masa lalu dalam deret

waktu itu (komponen AR) serta pengaruh dari kesalahan ramalan sebelumnya
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(komponen MA). Metode ARMA ini juga sering disebut sebagai metode Box-Jenkins
karena dikembangkan oleh George Box dan Gwilym Jenkins pada tahun 1976
(Lutkepohl, 2005). Model ARMA dapat dituliskan sebagai berikut (Wei, 2006):

Ve = O1Ye-1+ G2Vi2+ ot GpYVip t+ & — 0161 — Or6 5 ..

— 0,84 (2.8)
Keterangan:

Ve = nilai deret waktu pada waktu t

b1, D2, s Py = koefisien AR untuk lag 1 hingga p

01,6, ...,6, = koefisien MA untuk lag 1 hingga q

& = kesalahan acak atau residual pada waktu ke t

€1, Et—2, -, Et—q = Kesalahan acak pada waktu sebelumnya (lag 1 hingga q)

2.7.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model ARIMA digunakan pada data yang sudah stasioner atau data yang telah
melalui proses differencing sehingga menjadi stasioner. Model ini menggabungkan
model ARMA dengan proses differencing. Secara umum model ARIMA(p,d,q) untuk

suatu data deret waktu Z; adalah sebagai berikut:

0,(B)(1 — B)?Z, = 6,(B)a; (2.9)

dengan:

?,(B) = parameter autoregressive (AR)

(1 —B)* =pembedaan ke-d
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Z; = nilai deret waktu pada waktu ke-t
64(B) = parameter moving average (MA)
a; = galat pada waktu ke-t

2.8 ldentifikasi Model

Pada tahap identifikasi model, langkah pertama adalah mendeteksi kestasioneran
data. Jika data tidak stasioner, maka diferensiasi akan dilakukan untuk membuat data
menjadi stasioner. Setelah itu, identifikasi model dilakukan dengan menganalisis
grafik Fungsi Autokorelasi (ACF) dan Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF).

2.9 Estimasi Parameter Model ARIMA

Terdapat beberapa metode estimasi parameter yang digunakan untuk pemodelan Box-
Jenkins, diantaranya adalah metode Least Square. Metode Least Square dilakukan

dengan cara meminimumkan jumlah kuadrat error (Cryer & Cham, 2008).

2.9.1 Uji Signfikansi Parameter

Agresti (2006) mengatakan bahwa signifikan parameter di dalam suatu model
menentukan apakah parameter berpengaruh atau tidak di dalam model. Parameter

signifikan dalam model apabila tolak H.
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Statistik uji:
t __9 (2.10)
hitung — SE(@) .
dengan:
0 = nilai estimasi dari parameter yang ingin diuji
SE () = standar error dari estimasi parameter dugaan.
Kriteria keputusan dari uji signifikansi adalah tolak Hy jika |thitung| > tag,,_,
>

atau p — value < a, a yang digunakan adalah 0,05.

2.10 Akaike’s Information Criterion (AIC)

Model terbaik dapat dipilih berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC)
(Wei, 1993), dapat dituliskan sebagai berikut:

AIC(M) = nn(62) + 2M (2.11)

dengan:

n = jumlah observasi atau data sampel
62 = varians residual atau error dari model

M = Jumlah parameter pada model
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2.11 Pemeriksaan Diagnostik

Setelah memperoleh model yang signifikan, langkah berikutnya adalah memeriksa
apakah asumsi-asumsi model tersebut telah terpenuhi. Asumsi yang perlu diperiksa

meliputi residual white noise, normalitas, heteroskedastisitas, dan nonlinearitas.

2.11.1 Uji White Noise

Model dikatakan bersifat white noise jika residual dari model tersebut memenuhi
asumsi identik (variansi residual homogen) dan independen (residual tidak
berkorelasi satu sama lain). Pengujian untuk memastikan asumsi white noise

dilakukan dengan menggunakan uji Ljung-Box.
Hipotesis:
H,: p;, = 0 (tidak ada autokorelasi antar residu)

H,: py # 0 (terdapat autokorelasi antar residu)

Statistik Uji:

[z
3
2

Q=n(n+2) (2.12)

—k

=
1l

1

Daerah Penolakan:
H, ditolak apabila Q > y?(a; k — p) ataup — value < «a
dengan:

Q = statistik uji Ljung-Box
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n = jumlah observasi atau data sampel
k = lag ke-k

m = jumlah lag yang diuji

Pk = autokorelasi pada lag ke-k

p dan g = order dari ARMA (p,q)

2.11.2 Uji Normalitas

Uji ini digunakan mengetahui data berdistribusi normal atau tidak. Salah satu uji

normalitas adalah uji statistik Kolmogorov Smirnov (Snell dan Sprent, 1995).

Hipotesis:

H, = Residual berdistribusi normal

H, # Residual tidak berdistribusi normal
Statistik uji:
D = max|S(x) — Fy(x)| (2.13)
dimana:
S(x) = fungsi peluang kumulatif yang dihitung dari data sampel

Fy(x) = fungsi peluang kumulatif distribusi normal atau fungsi distribusi yang

dihipotesiskan.
Kriteria uji:

Dengan a = 0,05, tolak H, jika p — value < a atau D > D, ,, dengan n adalah

ukuran sampel dan D, ,, adalah tabel D untuk uji Kolmogorof-Smirnov.
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2.11.3 Uji Heteroskedastisitas

Uji heteroskedastisitas digunakan untuk memeriksa apakah data menunjukkan
ketidakkonsistenan dalam tingkat keragamannya, yang berarti terjadi
ketidakhomogenan pada kesalahannya. Hal ini biasanya terjadi ketika variansi
gangguan tidak memiliki varian yang sama pada setiap observasi. Dari permasalahan
tersebut, maka dapat dilakukan pengujian menggunakan uji ARCH Lagrange
Multiplier (LM) (William, 1993). Hipotesis yang disusun untuk pengujian ini adalah:

H, : Tidak terjadi heterokedastisitas (Homoskedastisitas)

H;: Terjadi heterokedastisitas

Statistik uji:

x% =nR? (2.14)

dengan:
n = jumlah observasi dalam sampel

R? = koefisien determinasi dari regresi bantu (auxiliary regression)

dimana:

~ —\2
RZ — ?=1(Xi - X)
Yo (X — X)?

(2.15)

dengan:
X; = prediksi dari variabel dependen pada regresi bantu

X =rata-rata dari variabel dependen
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Kriteria uji:

Dengan a = 0,05, tolak H, jika p — value < a atau X% qpiseic > X 5o

2.11.4 Uji Nonlinearitas

Deteksi nonlinearitas dilakukan untuk mengidentifikasi apakah terdapat hubungan
nonlinear antara Y; dengan input yang akan digunakan dalam pemodelan. Uji
Terasvirta merupakan salah satu uji deteksi nonlinearitas yang dikembangkan dari
model neural network dan termasuk dalam kelompok uji tipe Lagrange Multiplier
(LM) dengan ekspansi Taylor (Suhartono, 2008).

Hipotesis:
H,: f(X) adalah fungsi linear dalam X (model linear)

H;: f(X) adalah fungsi nonlinear dalam X (model nonlinear)

Statistik uji:

_ (SSRo — SSRq)/ (k1 — ko)
- SSRy/(n —ky)

(2.16)

dengan:
SSR,= jumlah kuadrat residual dari model terbatas (linear)
SSR, = jumlah kuadrat residual dari model tidak terbatas (nonlinear)
ko  =jumlah parameter dari model terbatas

k, = jumlah parameter dari model tidak terbatas



18

n = jumlah data

Kriteria keputusan yaitu jika Fritung > Fin,(v—p-1-my)atau p — value < a maka

tolak H, yang berarti f(x) merupakan fungsi nonlinear dalam x.

2.12 Model Smooth Transition Autoregressive (STAR)

Menurut Terasvirta (1994) model STAR(p,d) dapat dituliskan sebagai berikut:

Y, = 01 X,(1- G(Ye_a,v,0)) + 95X GC(Ye_gq,v,0) + & (2.17)
dengan:
STAR(p,d) =Model STAR dengan orde p dan variabel transisi
Y; = nilai yang diprediksi pada waktu ke-t
¢,dan ¢, = parameter model
X; = vektor regresor pada waktu t

G (Yi_q; v, c) = fungsi transisi yang bergantung pada Y;_,, parameter kehalusan y ,

dan parameter ambang ¢

& = nilai error term atau residu pada waktu ke-t
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2.13 Model Logistic Smooth Transition Autoregressive (LSTAR)

Model Logistic Smooth Transition Autoregressive (LSTAR) merupakan model yang
memiliki fungsi transisi logistik dari model Smooth Transition Autoregressive
(STAR). Dimana fungsi transisi logistiknya dapat ditulis sebagai berikut (Terasvirta,
1994):

1
1+ exp(=y(s; =)

G(sgyic) = ,y>0 (2.18)

dimana s; dengan parameter delay [ (I > 0) merupakan bilangan integer positif.
Sedangkan parameter ¢ merupakan threshold dan y menunjukkan derajat kecepatan

dan kehalusan transisi.

Bentuk sederhana dari model LSTAR dapat dituliskan sebagai berikut:

— A/ ! ; -
Yo =¢1X: | 1— (1 + exp(—y (s, — C))) T haXe| 1= (1 + exp(—y(s; — C)))

+ g (2.19)

dimana Y, merupakan proses yang stasioner dengan ¢7 , ¢5 dan y merupakan
parameter yang tidak diketahui. Parameter y menunjukkan derajat kecepatan dan
kehalusan transisi dan s, merupakan fungsi transisi ketika lag [ > 1. Delay 1

merupakan bilangan integer positif [ = 1.

dengan:
Y; = nilai pada waktu t
¢1dan ¢p; = parameter model
X; = vektor variabel penjelas pada waktu t

St = variabel transisi pada waktu t
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14 = parameter kehalusan
c = parameter ambang
& = kesalahan (error term) pada waktu t

2.14 Model Exponential Smooth Transition Autoregressive (ESTAR)

Model Exponential Smooth Transition Autoregressive (ESTAR) merupakan model
yang memiliki fungsi transisi ekpsonensial dari model Smooth Transition
Autoregressive (STAR). Spesifikasi model ESTAR adalah sebagai berikut:

Zy = ¢1X(1 — (1 —exp(=y(se — ) + p2X,(1 — (1 —exp(—y(se — ) + & (2.20)

dengan:
Z; = nilai pada waktu t

¢idan ¢p2 = parameter model

X; = vektor variabel penjelas pada waktu t
St = variabel transisi pada waktu t

y = parameter kehalusan

c = parameter ambang

& = kesalahan (error term) pada waktu t

dimana ketikay - 0 maka G(y;_4;7,¢) =1

2.15 Estimasi Parameter Model LSTAR dan ESTAR

Dijk (1999) menggunakan metode Nonlinear Least Square (NLS) untuk

mengestimasi parameter. Estimasi parameter dengan metode ini dilakukan dengan
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meminimumkan jumlah kuadrat residual yang dapat dituliskan persamaannya sebagai
berikut:

A~

§= minzT (Y, — F(Y,,0))> 2.21)
i=1

dengan:

F(Y,0) = ¢1Y (1 - G(Yeeg; v, 0)) + 95V (1 — G(Yeegs v, 0))  (2.22)

Proses dalam mencari nilai parameter pada model NLS ini dilakukan dengan

menggunakan metode least square pada y dan c.

2.16 Nilai Tukar Petani

Pembangunan pertanian difokuskan pada peningkatan kesejahteraan petani. Salah
satu cara untuk mengukur tingkat kesejahteraan petani adalah dengan menghitung
Nilai Tukar Petani (NTP). NTP merupakan hubungan antara hasil yang dijual petani
dengan barang dan jasa yang dibeli petani (Rachmat, 2013). Dengan kata lain, NTP
mengukur kemampuan petani untuk menukar produk pertanian yang mereka hasilkan
dengan barang atau jasa yang dibutuhkan untuk konsumsi rumah tangga dan produksi
barang pertanian. NTP disajikan dalam bentuk indeks dengan tahun tertentu sebagai

tahun dasar.

Secara umum ada tiga macam pengertian NTP yaitu:

1. NTP >100, berarti petani mengalami peningkatan dalam perdagangan, karena
tingkat harga yang mereka terima naik lebih cepat dibandingkan dengan tingkat
harga yang mereka bayar dari tahun dasar, atau tingkat harga yang mereka terima
turun lebih lambat daripada tingkat harga yang mereka bayar dari tahun dasar.
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2. NTP = 100, berarti petani tidak mengalami perubahan dalam hal perdagangan,
karena perubahan harga yang diterima petani sama dengan perubahan harga yang
dibayar petani dari tahun dasar.

3. NTP < 100, berarti petani mengalami mengalami penurunan dalam perdagangan,
karena harga yang mereka bayar naik lebih cepat dibandingkan dengan harga yang
mereka terima dari tahun dasar, atau harga yang mereka bayar turun lebih lambat

daripada harga yang mereka terima dari tahun dasar.



I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil Tahun Ajaran 2023/2024 yang
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data time series sekunder yang
diambil dari https://lampung.bps.go.id untuk data bulanan Nilai Tukar Petani Provinsi

Lampung periode Januari 2009 — April 2024.

3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Melakukan plot data nilai tukar petani Provinsi Lampung
2. Memeriksa kestasioneran data terhadap ragam dengan menggunakan transformasi

Box-Cox dan untuk kestasioneran data terhadap rata-rata menggunakan uji
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Augmented Dickey Fuller (ADF). Jika data yang digunakan belum stasioner
terhadap ragam maka data akan di transformasi, dan apabila belum stasioner
terhadap rata-rata maka dilakukan proses differencing. Jika sudah stasioner
terhadap ragam dan rata-rata, selanjutnya menentukan model Box-Jenkins yang
akan digunakan.

. Mengestimasi parameter model Box-Jenkins terbaik dengan melihat nilai AIC.
Model terbaik adalah model yang memiliki nilai AIC terkecil

. Melakukan diagnosis model Box-Jenkins dengan cara:

a. Melakukan uji autokorelasi

b. Melakukan uji normalitas

c. Melakukan uji heteroskedastisitas

d. Melakukan uji nonlinearitas terasvirta

. Mengidentifikasi model LSTAR dan ESTAR dengan cara melihat plot PACF

. Mengestimasi parameter model LSTAR dan ESTAR dengan melihat nilai AIC
terkecil

. Melakukan peramalan menggunakan model ESTAR terbaik pada data nilai tukar

petani Provinsi Lampung untuk periode-periode selanjutnya,



V. KESIMPULAN

Dari hasil dan pembahasan pada bab sebelumnya, diperoleh kesimpulan dari

penelitian ini sebagai berikut:

Dengan AIC untuk ESTAR sebesar 1044 dan untuk LSTAR sebesar 1045, kita dapat
menyimpulkan bahwa model ESTAR lebih baik daripada model LSTAR dalam hal
keseimbangan antara kecocokan model dengan data dan kompleksitas model. Oleh
karena itu, berdasarkan nilai AIC, metode ESTAR adalah pilihan yang lebih baik
dibandingkan dengan metode LSTAR dalam analisis ini.
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