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ABSTRACT

APPLICATION OF AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING
AVERAGE (ARIMA) ENSEMBLE METHOD IN FORECASTING
INFLATION RATE IN INDONESIA

By

Nuurul Qolbiyati

ARIMA ensemble is a method of combination forecast result from multiple
ARIMA models. Ensemble method used to combine the forecast result in this
study were averaging and stacking. The data used in this study is the monthly
inflation of Indonesian from January 2009 to December 2021. The results showed
that for forecasting the next six months ensemble averaging method produces the

smaller RMSE values and obtained models Z, = > %2, z" where z" is ARIMA

models (2,1,1) dan zt(z) ARIMA models (0,1,2). Based on ARIMA ensemble

averaging model the monthly inflation forecasting Indonesia in the next six
months will continue to increase.

Kata Kunci: ARIMA, ARIMA ensemble, inflation



ABSTRAK

PENERAPAN METODE AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING
AVERAGE (ARIMA) ENSEMBLE DALAM PERAMALAN
LAJU INFLASI DI INDONESIA

Oleh

Nuurul Qolbiyati

ARIMA ensemble merupakan metode kombinasi hasil peramalan dari beberapa
model ARIMA. Metode ensemble yang digunakan untuk menggabungkan hasil
peramalan dalam penelitian ini adalah averaging dan stacking. Data yang
digunakan dalam penelitian ini adalah inflasi bulanan Indonesia dari bulan Januari
2009 hingga Desember 2021. Hasil penelitian menunjukkan menunjukkan bahwa
peramalan enam bulan mendatang metode ensemble averaging menghasilkan nilai

RMSE terkecil dan diperoleh model Z, = %Zizzlzt(i) dimana zt(l) model ARIMA

(2,1,1) dan zt(z) model ARIMA (0,1,2). Berdasarkan ARIMA ensemble averaging
model perkiraan inflasi bulanan Indonesia enam bulan mendatang mengalami
kenaikan terus menerus.

Kata Kunci: ARIMA, ARIMA ensemble, inflasi
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l. PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang dan Masalah

Data deret waktu adalah sekumpulan data berupa angka yang didapat dalam suatu
periode waktu tertentu. Data deret waktu biasanya berupa data tahunan,
semesteran, triwulan, bulanan, mingguan, harian dan seterusnya. Analisis deret
waktu dapat menemukan bentuk atau pola variasi data dimasa lampau dan
menggunakan pengetahuan ini untuk melakukan peramalan terhadap sifat-sifat

dari data di masa yang akan datang (Rosadi, 2011).

Suatu peramalan bertujuan untuk menetapkan kapan suatu peristiwa akan terjadi,
sehingga tindakan yang tepat dapat dilakukan. Metode deret waktu yang telah
dikembangkan dan dapat digunakan untuk peramalan antara lain metode rata-rata
bergerak (Moving Average), metode penghalusan eksponensial (Exponential
Smoothing), metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) (Aswi

dan Sukarana, 2006).

Perkembangan pemodelan di bidang peramalan deret waktu menunjukkan bahwa
akurasi peramalan akan meningkat jika dihasilkan dari penggabungan beberapa

model dengan kombinasi linier daripada memilih satu model yang terbaik. Model



penggabungan multi-model tersebut sering disebut sebagai pendekatan ensemble.
Dasar ide dari pendekatan ensemble multi-model digunakan karena masing-
masing model memiliki kemampuan yang berbeda-beda dalam menangkap

perbedaan pola pada data (Palmer dan Leutbecher, 2008).

Salah satu data yang dikategorikan sebagai data jangka panjang adalah data inflasi
di Indonesia. Inflasi merupakan suatu proses kenaikan harga-harga yang berlaku
dalam perekonomian. Kenaikan tersebut biasanya berlaku atas kebanyakan
barang, tetapi tingkat kenaikannya berbeda. Berdasarkan hal tersebut, maka pada
penelitian ini akan dilakukan peramalan inflasi di Indonesia pada masa yang akan

datang dengan metode ARIMA Ensemble.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui tahap-tahapan analisis deret
waktu dengan menggunakan metode ARIMA Ensemble yang nantinya akan
didapatkan model terbaik dan juga hasil ramalan laju angka inflasi di Indonesia

pada masa yang akan datang.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah untuk melihat perkembangan laju angka inflasi

di Indonesia dan sebagai referensi dalam melakukan pemodelan dan peramalan

data deret waktu untuk penelitian selanjutnya.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Peramalan atau Forecasting

Peramalan adalah perkiraan dari nilai atau kondisi di masa yang akan datang.
Asumsi yang umum dipakai dalam peramalan adalah pola masa lampau akan
berlanjut ke yang akan datang. Peramalan merupakan prediksi nilai-nilai sebuah
peubah kepada nilai yang diketahui dari peubah tersebut. Meramal juga dapat
didasarkan pada keahlian penilaian, yang pada gilirannya didasarkan pada data

historis dan pengalaman (Makridakis, 1999).

Peramalan dapat diartikan sebagai penggunaan data masa lalu sebuah kumpulan
variabel untuk mengestimasi nilai di masa yang akan datang. Untuk membuat
peramalan dimulai dengan mengeksplorasi data dari waktu yang lalu dengan
mengembangkan data tersebut. Peranan peramalan sangat penting baik tidaknya
hasil suatu penelitian dalam bidang ekonomi, usaha, dan lain-lain sangat
ditentukan oleh ketepatan peramalan yang dibuat. Oleh karena itu, ketepatan dari
peramalan tersebut merupakan hal yang sangat penting. Walaupun demikian,
perlu disadari bahwa suatu ramalan selalu ada unsur kesalahannya. Sehingga
yang perlu diperhatikan adalah usaha untuk memperkecil kemungkinan kesalahan

tersebut (Makridakis, 1999).



2.2 Analisis Deret Waktu

Analisis data deret waktu adalah analisa yang menerangkan dan mengukur
berbagai perubahan atau perkembangan data selama satu periode. Analisis deret
waktu dilakukan untuk memperoleh pola data deret waktu dengan menggunakan
data masa lalu yang akan digunakan untuk meramalkan suatu nilai pada masa

yang akan datang.

Menurut Hanke & Wichern (2005), pola data deret waktu dapat dibedakan
menjadi empat jenis, yaitu:
1. PolaHorizontal
Pola data horizontal terjadi saat data observasi berfluktuasi di sekitaran suatu
nilai konstan atau mean yang membentuk garis horizontal. Data ini disebut

juga dengan data stasioner.

Gambar 2.1. Pola Horizontal
2. PolaTrend
Pola data trend terjadi apabila data pengamatan mengalami kenaikan atau
penurunan selama periode jangka panjang. Suatu data pengamatan yang

mempunyai trend disebut data nonstasioner.



Gambar 2.2. Pola Trend
3. Pola Musiman
Pola data musiman terjadi apabila suatu deret dipengaruhi oleh faktor
musiman. Pola data musiman dapat mempunyai pola musim yang berulang

dari peride ke periode berikutnya. Misalnya pola yang berulang setiap bulan,

tahun, bulan, atau minggu tertentu.

Gambar 2.3. Pola Musiman

4. Pola Siklis
Pola data siklis terjadi apabila deret data dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi

jangka panjang, seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis.

Gambar 2.4. Pola Siklis



2.3 Stasioneritas

Menurut Wei (2006), stasioner berarti tidak terdapat perubahan drastis pada data,
yaitu mean dan variannya konstan dari waktu ke waktu. Stasioneritas dibagi
menjadi dua yaitu :
1. Stasioner dalam rata-rata
Stasioner dalam rata-rata adalah fluktasi data berada di sekitar suatu nilai rata-
rata yang konstan, tidak bergantung pada waktu dan ragam dari fluktasi
tersebut. Dari bentuk plot data seringkali dapat diketahui bahwa data tersebut
stasioner atau tidak stasioner. Apabila data tidak stasioner dalam rata-rata
maka dapat dilakukan proses pembedaan, yaitu pengurangan antar data

sehingga data tersebut stasioner dalam rata-rata.

2. Stasioner dalam ragam
Sebuah data time series dikatakan stasioner dalam ragam apabila struktur dari
waktu ke waktu mempunyai fluktasi data yang tetap atau konstan dan tidak
berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut dapat dibantu dengan
menggunakan time series plot, yaitu dengan melihat fluktasi data dari waktu
ke waktu. Apabila tidak stasioner dalam ragam maka perlu dilakukan
perhitungan dengan metode Box-Cox transformation sehingga data tersebut

stasioner dalam ragam.



2.4  Differencing

Menurut Pankratz (1991), ketika data tidak mempunyai rata-rata yang konstan,
kita dapat membuat data dengan rata-rata konstan dengan cara pembedaan data,
artinya kita menghitung perubahan pada data secara berturut-turut. Pembedaan
pertama atau d = 1 dirumuskan:

Wy = x¢ — x¢_q (2.1)
Jika pembedaan pertama d = 1 belum membuat deret data memiliki rata-rata
yang konstan, maka dilakukan pembedaan dua atau d = 2 yang berarti
menghitung pembedaan pertama dari pembedaan pertama. Definisikan W',
sebagai pembedaan pertama dari X; sehingga rumus untuk pembedaan kedua
d = 2 sebagai berikut :

Wy = xp — x4

W'e = (xe — xe—1) — (Xpo1 — Xp—2) (2.2)

2.5 Transformasi Box-Cox

Menurut Pankratz (1991), untuk menstasionerkan ragam dalam suatu data deret
waktu digunakan transformasi Box-Cox. Transformasi log dan akar kuadrat
merupakan anggota dari keluarga power transformation yang disebut Box-Cox

Transformation.



Dengan transformasi ini didefinisikan deret baru x'; sebagai

A_
¥ =5 (2.3)

dimana A€ R, A # 0. Jika /1:1/2 maka disebut transformasi akar kuadrat karena

x /% adalah akar kuadrat dari x,.

Tabel 2.1 Transformasi Parameter Box-Cox

A (lambda) Transformasi
1
-1.00 —
Xt
0.50 !
' Vax,
0.00 In x,
0.50 Jx
1.00 x; (Tidak ada transformasi)

2.6 Uji Augmented Dicky-Fuller (ADF)

Menurut Wei (2006), uji ADF adalah salah satu uji yang sangat populer yang
dikenalkan oleh David Dickey dan Whyne Fuller. Dalam uji ini dibentuk
persamaan regresi dari data aktual pada periode ke- t dan ke t — 1. Dalam uji
akar unit digunakan model berikut:

Y, =pYq + & (2.4)
Jika koefisien regresi dari Y;_; p = 1, maka diseimpulkan bahwa Y; tidak
stasioner. Dengan demikian Y; dapat disebut mempunyai akar unit yang artinya

data tidak stasioner.



Bila persamaan (2.4) sisi kanan dan sisi Kiri dikurangi maka persamaannya
menjadi:

Y, =Y, =pY =Y+ &

AY, = (p— DY, + ¢ (2.5)

Atau dapat ditulis dengan:

AY, = bY, + &, (2.6)
dimana:
AY, = hasil difference data pada periode ke- t
Y; = data aktual periode ke- t

Y;_, = data aktual periode ke-t — 1
b = koefisien regresi

& =error

Pada tahap ini sudah dilakukan pembedaan untuk mengatasi masalah data tidak
stasioner dan kemudian akan diuji kembali. Dari persamaan diperoleh hipotesis:
Hy,: p=0 (terdapat akar unit atau deret waktu tidak stasioner)

Hy: p #0 (tidak terdapat akar unit atau deret waktu stasioner)

2.7  Auto Correlation (AC) dan Partial Auto Correlation (PAC)

Korelogram memberikan nilai autokorelasi dan autokorelasi parsial. Autokorelasi
sama halnya dengan koefisien korelasi, hanya saja koefisien ini menunjukkan
keeratan hubungan antara nilai variabel yang sama namun pada periode waktu

yang berbeda, sedangkan autokorelasi parsial mengukur hubungan antara nilai
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yang sekarang dengan nilai yang sebelumnya (untuk lag tertentu), sedangkan

pengaruh lag lainnya dianggap tetap.

Adapun nilai autokorelasi untuk lag 1,2,3, ..., k dapat dicari dengan persamaan

berikut:

_ Z?:]H.l(yt_?) (Yt—k_?)
= SN (2.7)

Yk

dimana:

Vi = autokorelasi pada lag ke- k
Y; = data pengamatan ke- t
Yi_r = data pengamatan ke-t — 1

Y = rata-rata data

Nilai autokorelasi parsial lag ke- k digunakan persamaan berikut:

P =1k 2.8)
dimana:
Yk = autokorelasi populasi k
Yo = autokorelasi populasi 0

ACF dan PACF perlu dilakukan pengujian untuk menentukan secara statistik nilai
ACF atau PACF berbeda secara signifikan dari nol atau tidak, sehingga perlu
dilakukan kesalahan perhitungan dengan rumus sebagai berikut:

SEj, = (2.9)

1
NG
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dimana:
SE, = standar error
n = banyaknya data, k < n

ACF dan PACF dapat disimpulkan tidak berbeda secara signifikan apabila berada

pada rentang nilai (—Za/z) SE sampai dengan (Za/z) SE.

2.8 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model ARIMA dipelajari secara mendalam oleh George Box dan Gwilym
Jenkins, maka dari itu metode ini sering disebut metode Box-Jenkins Model
ARIMA berbeda dengan model peramalan lainnya, karena model ini tidak
mensyaratkan suatu pola tertentu agar model dapat bekerja dengan baik. Model
ARIMA akan bekerja dengan baik apabila data deret berkala yang digunakan
bersifat dependen atau berhubungan satu sama lain secara statistik (Widarjono,

2009).
2.8.1 Model Autoregressive (AR)

Model autoregressive merupakan regresi deret Y; terhadap amatan waktu
sebelumnya Y;_; dari dirinya sendiri, untuk k = 1,2, ..., p. Banyaknya nilai
sebelumnya yang digunakan oleh model (sebanyak p) menentukan tingkat model.
Bentuk umum model autoregressive (p) adalah:

Yt = alyt_l + azyt_z + -+ ath_p + &t (210)
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dengan:
Y; = nilai variabel pada waktu ke- t

Y:—p = nilai variabel pada waktu ke- t — p

a; = koefisien autoregressive, i = 1,2, ...,p
& = nilai galat pada waktu ke- t
p = orde AR

2.8.2 Model Moving Average (MA)

Model moving average merupakan model yang regresinya melibatkan selisih nilai
variabel sekarag dengan nilai variabel sebelumnya. Bentuk umum model moving

average (q) adalah:

Ye = & — Pr1&t—1 — Bo&t—z — " — ,qut—q (2.11)
dimana:
Y; = nilai variabel pada waktu ke- t
Bi = koefisien moving average, i = 1,2, ...,p
& = nilai galat pada waktu ke- t

g—q = nilai galat pada waktu ke- t — g

q = orde MA

2.8.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model Autoregressive Moving Average merupakan suatu model yang terdiri dari

penggabungan antara AR dan MA. Nilai Y; tidak hanya dipengaruhi oleh nilai
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peubah, tetapi juga oleh galat peubah pada periode sebelumnya. Bentuk umum
model autoregressive moving average (p, q) adalah:

Vi=a Y 1+t + &—P1&c—1 — P&tz — - — IBth—q (2.12)

2.8.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model AR, MA, dan ARMA menggunakan asumsi bahwa data deret waktu yang
dihasilkan sudah bersifat stasioner. Pada kenyataannya, data deret waktu lebih
banyak bersifat tidak stasioner. Jika data tidak stasioner, maka metode yang
digunakan untuk membuat data stasioner adalah differencing untuk data yang
tidak stasioner dalam rata-rata dan proses transformasi untuk data yang tidak
stasioner dalam ragam. Bentuk umum model autoregressive integrated moving

average (p, d, q) adalah:

ap(B)(1 — B)%Y, = By + By (B)e, (2.13)

2.9  Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) Ensemble

ARIMA ensemble merupakan penggabungan hasil ramalan beberapa model
ARIMA. Pembentukan ARIMA ensemble terdiri dari dua langkah. Pertama,
menciptakan anggota ensemble dari beberapa model ARIMA selanjutnya
menggabungkan hasil ramalan anggota ensemble dari ARIMA yang terbentuk
dengan menggunakan averaging sehingga di dapatkan hasil ramalan ARIMA

ensemble (Silfiani, 2012).
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2.9.1 Ensemble Averaging

Menggunakan metode ensemble averaging yaitu diperoleh dengan menghitung
rata-rata dari output anggota ensembel. Jika k adalah banyaknya anggota

ensemble solusi dari pendekatan ensemble dengan averaging adalah:
Z, = %z;;lzt“),i =12, ..k (2.14)
dimana zt(i) adalah nilai yang diramalkan ke-t dari anggota ensemble ke-i.

2.9.2 Ensemble Stacking

Stacking merupakan metode untuk membentuk kombinasi linier dari prediktor
untuk meningkatkan akurasi peramalan. Stacking diperoleh dari mencari nilai
bobot untuk setiap model yang menjadi anggota ensembel, kemudian hasil dari
pembobotan tersebut digunakan untuk menggabungkan ramalan anggota

ensembel.

G =Y[Zy — Y=y crzl]% 0 > 0 (2.15)

Menurut Maruddani dan Purbowati (2009), Mean Variance Efficient Portofolio
(MVEP) didefinisikan sebagai portofolio yang memiliki varian minimum diantara
keseluruhan kemungkinan portofolio yang dapat dibentuk. Jika diasumsikan
preferensi preferensi investor terhadap risiko adalah risk averse (menghindari
resiko), maka portofolio yang memiliki MVEP adalah portofolio yang memiliki

varian minimum dari mean return nya.
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Hal tersebut sama dengan mengoptimalisasi bobot ¢ = [cy, .., cy]T berdasarkan
maksimum mean return dari varian yang diberikan.

Dengan menganalogikan metode MVEP, maka dapat dibentuk bobot optimal dari
masing-masing nilai ramalan dengan rumus sebagai berikut:

Ty

C =S —
155 11y

(2.16)

dimana:
>~ = invers matriks varian kovarian nilai ramalan dari model yang akan
digabungkan

1, = vektor yang semua elemennya sama dengan 1 dengan dimensi Nx1

2.10 Pemeriksan Diagnostik

Pemeriksaan diagnostik yang akan dilakukan meliputi uji signifikansi parameter
dan uji kesesuaian model. Uji kesesuaian model terdiri dari asumsi whitte noise
dan berdistribusi normal. Pengujian ini dilakukan untuk memeriksa kesesuaian

antara hasil estimasi model dengan data yang ada.

2.10.1 Uji Signifikansi Parameter

Menurut Wei (2006), uji signifikansi parameter dilakukan setelah diperoleh nilai
estimasi dari beberapa parameter yang terdapat dalam uji model. Uji signifikansi
parameter dilakukan dengan menggunakan signifikansi level 5%. Secara

sistematis dapat dilakukan dengan tahap sebagai berikut :



16

Tabel 2.2 Hipotesis Parameter Model AR dan MA

Keterangan Parameter AR Parameter MA
H, : parameter tidak H, : parameter tidak
Hipotesis signifikan s!gnlflkan
H, : parameter signifikan H  parameter
L signifikan
Statistik Uji t=— B
atistik Uji = t=———
: SE (@) SE(B)
Keterangan :

a = nilai taksiran dari parameter AR

B = nilai taksiran dari parameter MA

SE = standar error

Jika ditetapkan taraf signifikan 5%, maka daerah penolakannya adalah H, tidak

diterima jika [t| > ta; qf atau p — value < 5%.

2.10.2 Uji White Noise

Uji asumsi white noise Yyaitu tidak adanya autokorelasi residual dengan residual
data sebelumnya dan mengikuti distribusi normal. Statistik uji yang digunakan
dalam pengujian asumsi residual white noise adalah statistik uji Ljung-Box.
Rumusan hipotesis yang digunakan yaitu :

H, = residual tidak berautokorelasi

H; = residual berautokorelasi

Taraf signifikansi yang digunakan sebesar 5%.

Rumus Ljung-Box dinyatakan sebagai berikut:

Q =n(n+2)Xio(n—k)p; (2.17)
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dimana:

n = banyaknya observasi dalam runtun waktu
K = banyaknya lag yang diuji

k = selisih lag

Pk = nilai koefisien autokorelasi pada lag-k

Kriteria keputusan yang digunakan yaitu tolak H, jika Hy > x(za’db). Tidak tolak
H, jika H, > x(za,db) dengan tabel derajat bebas (db) = K — p atau p — value <

5%.

2.10.3 Uji Normalitas

Uji kenormalan residual digunakan untuk memeriksa apakah suatu residual a;
mempunyai distribusi normal atau tidak. Rumusan hipotesis yang digunakan
yaitu:

H, : residual a, berdistribusi normal

H; : residual a,tidak berdistribusi normal

Uji Kolmogorov-Smirnov digunakan untuk membandingkan kesesuaian dari
distribusi sampel dengan suatu distribusi pembanding. Uji Kolmogorov-Smirnov
dapat digunakan sebagai uji kenormalan jika distribusi pembanding yang diambil
adalah distribusi normal. Statistik uji yang digunakan adalah statistik uji
Kolmogorov-Smirnov dengan formula sebagai berikut:

D = KS = max|Fy(X) — S, (X)| (2.18)
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dengan F,(X) adalah fungsi distribusi komulatif pembanding dan S,,(X) adalah

fungsi distribusi komulatif observasi (Wanto, 2016).

2.11 Kriteria Informasi

Kriteria informasi digunakan sebagai acuan dalam pemilihan model terbaik.
Dalam penelitian ini kriteria pemilihan model terbaik yang digunakan adalah
Akaike’s Information Criterion (AIC). Prosedur AIC digunakan untuk
mengevaluasi seberapa baik model sementara dibandingkan dengan model
sebenarnya dengan melihat perbedaan antara nilai ekspetasi dari model

sebenarnya dengan model sementara.

AIC = nn|Z,| + 2pr? (2.19)
dimana:
n = jumlah observasi
r = dimensi dari vektor proses x;
p = lag yang digunakan
|Z,| = determinan dari kovarian

Nilai AIC digunakan untuk penyeleksian model autoregresif yang fit, sehingga
model yang memiliki nilai AIC terkecil merupakan model terbaik untuk

memprediksi nilai secara simultan (Akaike, 1973).
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2.12 Ketepatan Model Peramalan

Menurut Makridakis (1999), ketepatan peramalan dihitung dengan menggunakan
rataan kuadrat dari jumlah kesalahan pada model peramalan. Secara sistematis

RMSE dapat dituliskan sebagai berikut:

RMSE = \/%2’,;1(1@ -7)° (2.20)
dimana:
n = banyaknya data yang diamati
Y, = peramalan ke- ¢

Y; = data ke- t



1.  METODOLOGI PENELTIAN

3.1  Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan limu

Pengetahuan Alam Universitas Lampung semester genap tahun akademik

2021/2022.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh

dari|http://www.bi.go.id/|tentang inflasi bulanan Indonesia dari bulan Januari 2009

hingga Desember 2021.


http://www.bi.go.id/
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Tabel 3.1 Inflasi Bulanan Indonesia dari Januari 2009 hingga Desember

2021.
Bulan/Tahun | 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Januari 9,17% | 3,72% | 7,02% |3,65% |457% |8,22% |6,96%
Februari 86% |381% [684% |[356% [531% |7,75% |6,29%
Maret 792% |343% [665% [397% [59% |7,32% |6,38%
April 731% | 391% |6,16% |45% |557% |[7,25% |6,79%
Mei 6,04% |416% |598% |445% |[547% |732% |7,15%
Juni 365% |505% |554% |[453% [59% |67% |7,26%
Juli 271% |6,22% |461% |456% |[861% |453% |7,26%
Agustus 2,75% |6,44% |479% |458% [8,79% |[399% |7,18%
September | 283% |58% [461% |431% [84% |453% |6,83%
Oktober 257% |567% |442% [461% [832% |483% |6,25%
November [241% |6,33% |[415% [4,32% |837% |623% |489%
Desember 2,78% |6,96% |[3,79% |43% |838% |836% |335%
Tabel 3.1 Lanjutan

Bulan/Tahun | 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Januari 414% | 349% [325% |282% |268% |155%

Februari 442% |383% [318% |257% [298% | 1,38%

Maret 445% |361% [34% |248% [296% |1,37%

April 36% |417% |341% |283% |2,67% |142%

Mei 333% |433% [323% [3,32% [2,19% |1,68%

Juni 345% |4,37% [312% [3,28% |1,96% | 1,33%

Juli 321% |388% |318% [3,32% |154% |1,52%

Agustus 279% |382% [32% [349% [1,32% |1,59%
September | 3,07% |3,72% | 2,88% [339% [142% |16%

Oktober 331% |358% |[316% |3,13% |[144% | 1,66 %
November [358% |33% [323% |[3% 159% | 1,75%
Desember 302% |361% |[313% [2,72% |168% |1,87%
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Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan studi literatur secara sistematis

yang diperoleh dari buku-buku maupun media lain untuk mendapatkan informasi

demi mendukung penulisan proposal penelitian ini.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1.

Membuat plot data inflasi bulanan Indonesia periode Januari 2009 hingga
Desember 2021.

Memeriksa stasioneritas data baik dalam ragam maupun rata-rata melalui uji
Box-Cox dan kemudian dilakukan uji akar unit ADF untuk memastikan
bahwa data benaar-benar sudah stasioner.

Mengidentifikasi model dengan plot ACF dan PACF untuk mendapatkan
nilai AR(p) dan MA(Q).

Mengestimasi parameter model untuk melihat apakah parameter dugaan yang
didapat signifikan terhadap model atau tidak.

Melakukan evaluasi model umtuk melihat apakah model ARIMA sudah
memenuhi uji asumsi white noise dan uji asumsi normalitas.

Peramalan dengan menggunakan ensemble averaging dan ensemble stacking

dalam model ARIMA.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan pembahasan pada bab sebelumnya, maka diperoleh kesimpulan

sebagai berikut:

1.

Model ARIMA ensembel yang sesuai untuk peramalan inflasi bulanan di
Indonesia periode Januari hingga Juni tahun 2022 adalah model ARIMA
ensemble averaging. Adapun modelnya sebagai berikut:

1 i) .
Zo=3%%,2,i=12

dimana i = model ARIMA (2,1,1) dan ARIMA(0,1,2)

Berdasarkan model ARIMA ensembel yang diperoleh, diketahui hasil
ramalan inflasi bulanan Indonesia periode Januari hingga Juni tahun 2022
berturut-turut yaitu 1,92%, 1,94%, 1,95%, 1,97%, 1,99%, 2%. Dimana

diperoleh hasil ramalan yang mengalami kenaikan secara terus menerus.
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