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ABSTRACT 

 

APPLICATION OF THE AUTOREGRESSIVE FRACTIONALLY 

INTEGRATED MOVING AVERAGE (ARFIMA) MODEL IN 

FORECASTING THE INFLATION RATE IN INDONESIA 

 

By 

 

TITAH AURA MAULIA 

 

 

 

The Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) model is 

an extension of the ARIMA model that is capable of capturing long memory 

characteristics in time series data. This study aims to model and forecast the 

inflation rate in Indonesia using the ARFIMA approach based on monthly data. The 

fractional differencing parameter ddd is estimated using the Geweke and Porter-

Hudak (GPH), Rescaled Range (R/S), and Maximum Likelihood Estimation (MLE) 

methods, where MLE provides the best estimation and is selected for the final 

model. The best model obtained is ARFIMA with 𝑑̂𝑀𝐿𝐸 = 0,498, expressed as 

(1 − 𝐵)0,498𝑧𝑡 = (1 − 0,2524𝐵13)ε𝑡. The model satisfies diagnostic tests and is 

used to forecast inflation for 12 periods in 2026. The forecasting results yield 

RMSE, MAE, and MAPE values of 1,547503, 1,280483, and 2,381346, 

respectively, indicating good predictive performance. The results also show that 

inflation exhibits long memory behavior, implying persistent effects of shocks over 

time. 
 

 

Key words: ARFIMA, inflation forecasting, long memory, time series analysis,  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

ABSTRAK 

 

PENERAPAN MODEL AUTOREGRESSIVE FRACTIONALLY 

INTEGRATED MOVING AVERAGE (ARFIMA) DALAM  

PERAMALAN TINGKAT INFLASI DI INDONESIA 

 

Oleh 

 

TITAH AURA MAULIA 

 

 

 

Model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) 

merupakan pengembangan dari model ARIMA yang mampu menangkap 

karakteristik long memory pada data deret waktu. Penelitian ini bertujuan untuk 

memodelkan dan meramalkan tingkat inflasi di Indonesia menggunakan 

pendekatan ARFIMA berdasarkan data bulanan. Parameter fractional differencing 

ddd diestimasi menggunakan metode Geweke-Porter-Hudak (GPH), Rescaled 

Range (R/S), dan Maximum Likelihood Estimation (MLE), di mana metode MLE 

memberikan hasil estimasi terbaik dan dipilih sebagai model akhir. Model terbaik 

yang diperoleh adalah ARFIMA dengan 𝑑̂𝑀𝐿𝐸 = 0,498, yang dinyatakan sebagai 

(1 − 𝐵)0,498𝑧𝑡 = (1 − 0,2524𝐵13)𝜀𝑡. Model yang dihasilkan telah memenuhi uji 

diagnostik dan digunakan untuk meramalkan inflasi selama 12 periode pada tahun 

2026. Hasil peramalan menunjukkan nilai RMSE sebesar 1,547503, MAE sebesar 

1,280483, dan MAPE sebesar 2,381346 yang mengindikasikan kinerja peramalan 

yang baik. Selain itu, hasil penelitian menunjukkan bahwa inflasi memiliki 

karakteristik long memory, yang berarti shock terhadap inflasi bersifat persisten 

dalam jangka waktu yang panjang. 
 

 

Kata kunci : ARFIMA, peramalan inflasi, long memory, analisis deret waktu. 
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I.   PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Inflasi merupakan indikator makroekonomi yang memiliki peran penting dalam 

menjaga stabilitas perekonomian suatu negara. Perubahan inflasi yang tidak 

terkendali dapat menurunkan daya beli masyarakat serta mengganggu stabilitas 

moneter, oleh karena itu, peramalan inflasi secara rutin dilakukan untuk mendukung 

perumusan kebijakan ekonomi yang tepat (Bank Indonesia, 2023). Deret inflasi 

sering menunjukkan pola yang kompleks serta karakteristik long memory, oleh 

karena itu, peramalan inflasi yang akurat menjadi kebutuhan penting bagi 

pemerintah dan otoritas moneter dalam merumuskan kebijakan yang tepat dan 

responsif terhadap dinamika ekonomi (Hyndman dan Athanasopoulos, 2021). 

 

 

Pergerakan inflasi di Indonesia selama periode 2003-2025 menunjukkan fluktuasi 

yang cukup signifikan. Fluktuasi inflasi yang cukup tinggi serta adanya persistensi 

dalam pergerakan inflasi menunjukkan bahwa nilai inflasi pada suatu periode masih 

dipengaruhi oleh nilai pada periode sebelumnya dalam jangka waktu yang panjang. 

Kondisi ini mengindikasikan kemungkinan adanya karakteristik long memory pada 

data inflasi. Beberapa periode mengalami lonjakan akibat penyesuaian harga, 

kebijakan, serta krisis global. Pola tersebut mengindikasikan adanya persistensi 

dalam pergerakan inflasi, di mana dampak suatu shock tidak langsung hilang dalam 

jangka pendek, melainkan memudar secara bertahap. Karakteristik seperti ini sering 

dikaitkan dengan fenomena long memory dalam analisis deret waktu (Brockwell 

dan Davis, 2016) 



 

2 

 

 

 

Analisis deret waktu merupakan cabang statistika yang mempelajari data yang 

diamati secara berurutan dari waktu ke waktu untuk mengidentifikasi pola 

perubahan dan memanfaatkannya dalam peramalan nilai di masa yang akan datang. 

Fokus analisis ini adalah membangun model yang mampu menggambarkan 

ketergantungan antarwaktu sehingga pola seperti tren, musiman, dan korelasi 

dinamis dapat dijelaskan serta digunakan untuk peramalan (Box et al., 2015). Salah 

satu metode analisis deret waktu yang paling umum digunakan adalah model 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Model ini efektif dalam 

menangani data nonstasioner melalui proses diferensiasi bilangan bulat, namun, 

pendekatan differencing bilangan bulat pada ARIMA dapat menyebabkan 

hilangnya informasi ketergantungan jangka panjang pada data, akibatnya, model 

ARIMA kurang mampu merepresentasikan karakteristik long memory yang sering 

ditemukan pada data ekonomi dan keuangan (Box et al., 2015). 

 

 

Keterbatasan ARIMA yang tidak mampu menangkap pola long memory  terutama 

pada data makroekonomi tersebut menjadi salah satu alasan perlunya pendekatan 

yang lebih fleksibel dalam memodelkan ketergantungan jangka panjang. Pola long 

memory ini mengacu pada kondisi ketika observasi masa lalu yang jauh masih 

memiliki korelasi yang signifikan dengan observasi saat ini. Karakteristik ini, yang 

ditandai oleh penurunan fungsi autokorelasi yang sangat lambat, sering ditemukan 

dalam data keuangan dan ekonomi (Hosking, 1981). 

 

 

Sebagai pengembangan dari ARIMA, model Autoregressive Fractionally 

Integrated Moving Average (ARFIMA) dibangun secara spesifik mengatasi 

keterbatasan ARIMA dengan menggunakan parameter diferensiasi (d) untuk 

mengambil nilai bilangan riil sehingga lebih fleksibel dalam memodelkan data 

dengan karakteristik long memory. Proses ARFIMA (p, d, q) pertama kali 

dikenalkan oleh Hurst (1956) di bidang hidrologi, kemudian dikembangkan lebih 

lanjut oleh Granger dan Joyeux (1980) serta Hosking (1981). ARFIMA dengan 

operator differencing fraksional (1 − 𝐵)𝑑 relevan untuk memodelkan inflasi, 

karena mampu merepresentasikan tingkat persistensi di antara 𝐼(0) dan 𝐼(1). Jika 

nilai 0 < 𝑑 < 0,5, maka proses masih bersifat stasioner namun memiliki persistensi 



 

3 

 

 

 

jangka panjang yang tidak dapat dijelaskan oleh model ARIMA konvensional. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini diajukan karena data inflasi juga 

menunjukkan indikasi awal karakteristik long-memory yang tidak dapat 

dimodelkan secara optimal oleh ARIMA.  

 

 

Penelitian mengenai penggunaan ARFIMA dalam analisis deret waktu telah banyak 

dilakukan dan menunjukkan keunggulan dalam menangkap karakteristik long 

memory. Kartikasari et al. (2021) menunjukkan bahwa ARFIMA mampu 

memberikan akurasi yang baik pada data bulanan, meskipun kajian yang dilakukan 

terbatas pada horizon peramalan jangka pendek dan belum menguji kestabilan 

model pada berbagai periode. Penelitian oleh Oktaviani dan Rifai (2024) 

menemukan bahwa model ARFIMA terbaik pada volume impor migas berdasarkan 

kriteria AIC atau BIC mengindikasikan adanya persistensi jangka panjang yang 

signifikan. Penelitian Ayoade (2024) juga melaporkan bahwa model ARFIMA 

memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan ARIMA dalam pemodelan kurs 

Naira. Hasil serupa juga ditemukan oleh Usman et al. (2025) dalam penelitian 

mengenai peramalan Internally Generated Revenue (IGR) bulanan di Kaduna State 

periode 2003–2023, di mana ARFIMA menghasilkan nilai RMSE dan MAE yang 

lebih kecil dibandingkan ARIMA. Selain itu, Rizal (2025) menunjukkan bahwa 

model berbasis memori panjang seperti ARFIMA mampu meningkatkan akurasi 

peramalan pada data pariwisata dibandingkan model konvensional. 

 

 

Temuan dari berbagai penelitian tersebut menunjukkan bahwa ARFIMA efektif 

dalam menangkap pola dependensi jangka panjang pada data deret waktu serta 

memberikan hasil peramalan yang lebih akurat dibandingkan model tanpa 

komponen long memory, oleh karena itu, metode ARFIMA diterapkan pada data 

inflasi di Indonesia untuk memperoleh hasil peramalan yang lebih optimal pada 

periode 2026 mendatang. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Tujuan dari penelitian ini yaitu diantaranya sebagai berikut: 

1. Mengidentifikasi keberadaan karakteristik long memory pada data inflasi 

Indonesia.  

2. Mengestimasi parameter fractional differencing (d) menggunakan metode 

Geweke-Porter-Hudak (GPH), Rescaled Range (R/S), dan Maximum 

Likelihood Estimation (MLE) serta menentukan model ARFIMA terbaik 

berdasarkan kriteria informasi. 

3. Melakukan peramalan dan mengevaluasi kinerja peramalan model ARFIMA 

menggunakan ukuran RMSE, MAE, dan MAPE pada data out-sample. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

1. Dapat menjadi bahan pengetahuan dan wawasan mengenai penerapan metode 

deret waktu, khususnya model ARFIMA dalam bidang ekonomi makro. 

2. Dapat memperoleh model terbaik untuk meramalkan nilai inflasi di Indonesia 

pada tahun 2026 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

II.   TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Deret Waktu  

 

 

 

Analisis deret waktu (time series analysis) merupakan metode statistik yang 

digunakan untuk menganalisis data yang dicatat secara berurutan berdasarkan 

waktu dengan tujuan untuk memahami struktur dan pola yang terjadi agar dapat 

digunakan dalam peramalan masa depan. Analisis deret waktu berfokus pada 

pemisahan data menjadi beberapa komponen utama, yaitu tren (trend), musiman 

(seasonal), siklis (cyclical), dan acak (irregular). Komponen-komponen tersebut 

dapat dinyatakan secara aditif atau multiplikatif, misalnya (Box et al., 2015): 

 

𝑌𝑡 = 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝐶𝑡 + ε𝑡 (2.1) 

 

atau 

 

𝑌𝑡 = 𝑇𝑡 × 𝑆𝑡 × 𝐶𝑡 × ε𝑡 (2.2) 

 

dengan 𝑌𝑡 menunjukkan nilai pengamatan pada waktu ke-𝑡, 𝑇𝑡 tren jangka panjang, 

𝑆𝑡 pola musiman, 𝐶𝑡 komponen siklis, dan 𝜀𝑡 komponen acak. 

 

 

 

2.2 Stasioneritas 

 

 

 

Dalam analisis data deret waktu, pengujian stasioneritas merupakan tahap penting 

sebelum proses pemodelan dilakukan. Suatu data deret waktu dikatakan stasioner 

apabila karakteristik statistiknya seperti nilai rata-rata dan variansi relatif konstan 
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sepanjang waktu pengamatan (Montgomery et al., 2008). Pemeriksaan awal 

terhadap sifat stasioneritas biasanya dilakukan melalui analisis visual. Plot deret 

waktu digunakan untuk melihat adanya kecenderungan tren maupun pola musiman, 

sedangkan plot fungsi autokorelasi digunakan untuk mengamati pola 

ketergantungan antar observasi. ACF yang menurun sangat lambat atau banyak 

batang PACF yang menonjol pada beberapa lag juga mengindikasi 

ketidakstasioneran (Box et al., 2015). Pemeriksaan visual ini bersifat awal, 

keputusan akhir tetap dikonfirmasi dengan uji akar unit dan uji diagnostik. 

Pemeriksaan dengan hasil yang tidak stasioner dapat dilakukan transformasi Box-

Cox agar model lebih stasioner (Box dan Cox, 1964). 

 

 

Menurut Makridakis & Wheelwright (2008), Selain pemeriksaan visual, pengujian 

stasioneritas juga dapat dilakukan melalui uji akar unit, salah satunya uji 

Augmented Dickey–Fuller (ADF). Pada uji ADF, hipotesis nol 𝐻0 menyatakan 

deret memiliki akar unit atau dikatakan tidak stasioner, sedangkan hipotesis 

alternatif 𝐻1 menyatakan deret stasioner. Dengan keputusan: tolak 𝐻0 bila p-value 

< α (mis. 0,05) atau statistik uji ADF lebih kecil dari nilai kritis maka data 

stasioner. Jika p-value < α atau statistik uji ADF lebih besar dari nilai kritis, maka 

data tidak stasioner. Statistik uji ADF adalah sebagai berikut (Wei, 2006):  

 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝛿

SE(𝛿̂)
 

(2.3) 

 

dengan, 𝛿 merupakan estimator least square dan SE (𝛿) merupakan bentuk standart 

error dari nilai estimasi 𝛿 (koefisien pada standart error dari model).  

 

 

Selain uji ADF, pengujian stasioneritas juga dapat dilakukan menggunakan uji 

Kwiatkowski Phillips Schmidt Shin (KPSS). Berbeda dengan uji ADF, uji KPSS 

menetapkan hipotesis nol bahwa deret waktu bersifat stasioner. Hipotesis pengujian 

KPSS adalah 𝐻0: deret waktu stasioner dan 𝐻1: deret waktu tidak stasioner. Kriteria 

pengambilan keputusan KPSS yaitu tolak 𝐻0 apabila nilai statistik KPSS p-value < 

𝛼 (mis. 0,05). Statistik uji KPSS adalah sebagai berikut (Kwiatkowski et al., 1992): 
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𝐾𝑃𝑆𝑆 =
1

𝑇2𝜎̂2
∑ 𝑆𝑡

2

𝑇

𝑡=1

 

(2.4) 

dengan: 

 𝑇  : jumlah observasi 

 𝑡   : indeks waktu 

 𝑆𝑡 : jumlah kumulatif residual hingga waktu ke-t 

 𝜎̂2 : penduga varians jangka panjang dari residual 

 

 

Penggunaan uji ADF dan KPSS secara bersamaan memberikan informasi yang 

lebih kuat mengenai sifat stasioneritas data. Apabila uji ADF dan KPSS 

menghasilkan keputusan yang berlawanan, maka hal tersebut mengindikasikan 

bahwa deret waktu berada pada kondisi near unit root atau tidak sepenuhnya 

mengikuti proses 𝐼(0) maupun 𝐼(1). Kondisi ini berkaitkan dengan adanya pola 

memori jangka panjang (long-memory), dengan pengaruh observasi masa lalu 

menurun secara lambat dan bersifat persisten (Granger & Joyeux, 1980) 

 

Perlakuan pada data nonstasioner dengan menggunakan model ARFIMA tidak 

dilakukan proses atau tahap pembedaan (differencing) seperti pada data 

nonstasioner dengan d bulat, melainkan dengan transformasi (1 − 𝐵)𝑑 pada model 

ARFIMA menggunakan nilai d bernilai riil dibuktikan mampu menangani data 

nonstasioner. Transformasi ini dilakukan dengan menghitung selisih antara nilai 

observasi pada waktu ke-𝑡 dengan nilai observasi pada waktu sebelumnya, sehingga 

deret waktu baru yang dihasilkan diharapkan menunjukkan fluktuasi di sekitar nilai 

rata-rata yang konstan (Box et al., 2015). 

 

 

 

2.3 Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function 

(PACF) 

 

 

 

Dalam metode deret waktu, fungsi autokorelasi atau Autocorrelation Function 

(ACF) dan fungsi autokorelasi parsial atau Partial Autocorrelation Function 
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(PACF) merupakan alat yang penting untuk mengidentifikasi struktur 

ketergantungan data serta menentukan orde model autoregressive maupun moving 

average (Box et al., 2015). 

 

 

 

2.3.1    Autocorrelation Function (ACF) 

 

 

 

Dari proses stasioner suatu data deret waktu (𝑦𝑡) diperoleh 𝐸(𝑦𝑡) = 𝜇 dan variansi 

𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡) = 𝐸(𝑦𝑡 − 𝜇)2 = 𝜎2 yang konstan, dan kovarian 𝐶𝑜𝑣(𝑦𝑡, 𝑦𝑠), yang 

merupakan fungsi dari perbedaan waktu ∣ 𝑡 − 𝑠 ∣ (Wei, 2006). Kovarian antara 𝑦𝑡 

dan 𝑦𝑡+𝑘 didefinisikan sebagai berikut: 

 

𝛾𝑘 = 𝐶𝑜𝑣(𝑦𝑡, 𝑦𝑡+𝑘) = 𝐸(𝑦𝑡 − 𝜇)(𝑦𝑡+𝑘 − 𝜇) (2.5) 

 

sedangkan autokorelasi antara 𝑦𝑡 dan 𝑦𝑡+𝑘 dapat didefinisikan sebagai berikut: 

 

𝜌𝑘 =
𝐶𝑜𝑣(𝑦𝑡, 𝑦𝑡+𝑘)

√𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡)√𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡+𝑘)

=
𝛾𝑘

𝛾0
 

(2.6) 

 

dengan notasi 𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡) = 𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡+𝑘) = 𝛾0. Sebagai fungsi dari 𝑘, 𝛾𝑘 disebut fungsi 

autokovarian dan 𝜌𝑘 disebut fungsi autokorelasi atau autocorrelation function 

(ACF).  

 

 

Fungsi autokorelasi digunakan untuk mengukur tingkat hubungan antara suatu nilai 

deret waktu dengan nilai pada periode sebelumnya pada berbagai lag tertentu. Nilai 

autokorelasi dihitung berdasarkan kovarian antara observasi pada waktu ke-t, 𝛾𝑘 

dan 𝜌𝑘 masing-masing menggambarkan kovarian dan korelasi antara 𝑦𝑡  dan 𝑦𝑡+𝑘. 

Fungsi autokovariansi 𝛾𝑘 dan fungsi autokorelasi 𝜌𝑘 ditunjukkan sebagai berikut: 

 

𝛾0 = 𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡), 𝜌0 = 1, (2.7) 

  

 

∣ 𝛾𝑘 ∣ ≤ 𝛾0 , |𝜌𝑘|  ≤ 1 (2.8) 
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𝛾𝑘 = 𝛾−𝑘 , 𝜌𝑘 = 𝜌−𝑘 (2.9) 

 

untuk semua nilai k, 𝛾𝑘 dan 𝜌𝑘 merupakan fungsi yang sama dan simetrik pada       

lag 𝑘 =  0. 

Sampel ACF didefinisikan dengan persamaan (Wei, 2006): 

 

𝜌̂𝜅 =
∑ (𝑦𝑡 − 𝑦̅)(𝑦𝑡+𝑘 − y̅)𝑛−𝑘

𝑡=1

∑ (𝑦𝑡 − 𝑦̅)2𝑛
𝑡=1

 
(2.10) 

 

untuk 𝑘 =  0, 1, 2, … , 𝑛 dengan 𝑦̅ =
1

𝑛
∑ 𝑦𝑡

𝑛
𝑡=1 , 

 

dengan: 

𝑦𝑡 : nilai aktual variabel pada waktu ke-𝑡 

𝑘  : lag 

𝜌̂𝜅: nilai estimasi autocorrelation function (ACF) lag ke-𝑘. 

 

 

 

2.3.2   Partial Autocorrelation Function (PACF) 

 

 

 

Fungsi autokorelasi parsial atau partial autocorrelation function (PACF) digunakan 

untuk mengukur hubungan antara suatu observasi dengan observasi pada lag 

tertentu setelah pengaruh lag-lag di antaranya dihilangkan. Pada Proses stasioner, 

fungsi autokorelasi parsial (PACF) lag-k dapat didefinisikan sebagai berikut 

(Levinson, 1947): 

 

                                 𝛷𝑘𝑘 = 𝐶𝑜𝑟𝑟 (𝑦𝑡, 𝑦𝑡−𝑘, 𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑘+1) (2.11) 

 

𝜙̂𝜅𝜅 =
𝜌̂𝜅 − ∑ 𝜙̂𝜅−1,𝑗

𝑘−1
𝑗=1 𝜌𝑘−𝑗

1 − ∑ 𝜙̂𝜅−1,𝑗𝜌𝑗
𝑘−1
𝑗=1

 
(2.12) 

 

Pada  𝜙̂𝑘𝑗 = 𝜙̂𝑘−1,𝑗 − 𝜙̂𝑘𝑘𝜙̂𝑘−1,𝑘−𝑗 , 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘    𝑗 = 1,2, … , 𝑘 − 1 

dengan, 

𝑦𝑡 : nilai sebuah variabel pada periode ke-t 

ϕ𝑘𝑘 : koefisien autokorelasi parsial (PACF) pada lag ke-k 
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ρ𝑘 : koefisien autokorelasi pada lag ke-k pada proses 𝑦𝑡 

𝜌̂𝜅 : penduga atau estimator koefisien autokorelasi 𝜌𝑘 pada lag ke-k 

𝜙̂𝜅𝜅 : penduga pada koefisien autokorelasi parsial 𝜙𝑘𝑘 pada lag ke-k 

k          : lag atau orde PACF, 𝑘 =  1,2, … 

j           : indeks penjumlahan, 𝑗 =  1,2, … , 𝑘 − 1 

 

 

 

2.4 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 

 

 

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) adalah salah satu 

model deret waktu yang banyak digunakan dalam analisis data yang bersifat 

nonstasioner. ARIMA digunakan untuk menggambarkan hubungan antara nilai 

masa kini dengan nilai masa lalu pada suatu variabel, sehingga dapat menangkap 

pola tren dan fluktuasi yang muncul dari waktu ke waktu (Box et al., 2015). 

 

 

Pada model ARIMA, nilai sekarang dipengaruhi oleh kombinasi linier dari nilai 

masa lalu dan kesalahan peramalan sebelumnya. Menurut Lütkepohl (2005), proses 

pembangunan model ARIMA dilakukan melalui beberapa tahap yang dikenal 

sebagai Box-Jenkins methodology, yaitu: (1) identifikasi bentuk model, (2) estimasi 

parameter model, (3) pengujian diagnostik, dan (4) peramalan. Identifikasi bentuk 

model dilakukan dengan mengidentifikasi pola pada fungsi autokorelasi (ACF) dan 

autokorelasi parsial (PACF) untuk menentukan nilai orde p dan orde q. Setelah 

parameter diestimasi dengan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) atau 

Least Squares, dilakukan uji diagnostik seperti Ljung–Box test untuk memeriksa 

bahwa residual bersifat acak atau white noise (Ljung dan Box, 1978). Model yang 

terbaik biasanya dipilih berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC) atau 

Bayesian Information Criterion (BIC) yang paling kecil (Akaike, 1973). 
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2.4.1   Model Autoregressive (AR) 

 

 

 

Menurut Montgomery, et.al. (2008), model autoregressive dengan orde p 

menyatakan bahwa nilai deret waktu saat ini merupakan gabungan linear dari 

konstanta, beberapa nilai masa lalunya sampai lag ke-p, dan ditambah komponen 

galat acak. Secara umum model AR dapat dituliskan sebagai berikut: 

 

𝑧𝑡 = 𝜇 + 𝜙1𝑧𝑡−1 + 𝜙2𝑧𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑧𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 (2.13) 

 

dengan ε𝑡 merupakan white noise. Bentuk lain dari AR dapat dituliskan sebagai 

berikut: 

 

                         𝛷(𝐵)𝑧𝑡 = 𝛿 + 𝜀𝑡 (2.14) 

 

𝛷(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝 (2.15) 

 

dengan, 

𝑧𝑡  : nilai variable pada waktu ke-𝑡  

δ   : intercept 

B   : backshift operator 

𝜙𝑝 : parameter AR  

𝜀𝑡  : variabel residual pada waktu ke-𝑡  

𝑝   : orde AR 

 

 

 

2.4.2   Model Moving Average (MA) 
 
 
 

Model Moving Average dengan orde q menyatakan bahwa nilai deret waktu saat ini 

dibentuk oleh mean ditambah kombinasi linear dari galat acak saat ini dan beberapa 

galat acak masa lalu hingga lag ke-q. Secara matematis, model Moving Average 

dapat dituliskan sebagai berikut (Montgomery, et.al., 2008):  

 

𝑧𝑡 − 𝜇 = 𝜀𝑡 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + 𝜃2𝜀𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 (2.16) 
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dengan,  

𝑧𝑡 : nilai variabel pada waktu ke-t  

μ  : nilai rata-rata variabel 

𝜀𝑡 : nilai galat atau error pada waktu ke-t 

𝜃𝑞: koefisien regresi pada orde ke-q 

 

dalam operator Backward (B), proses moving average (MA) dapat dituliskan 

sebagai berikut: 

 

                             𝑧𝑡 = 𝜇 + (1 + 𝜃1𝐵 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞)𝜀𝑡  

                    = 𝜇 + (1 + ∑ 𝜃𝑖

𝑞

𝑖−1

𝐵𝑖) 𝜀𝑡 

 

= 𝜇 + 𝜃(𝐵)𝜀𝑡 (2.17) 

 

dengan,  

 

𝜃(𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞 (2.18) 

karena ε𝑡 merupakan white noise, maka didapat nilai harapan MA, yaitu: 

 

𝐸(𝑧𝑡) = 𝐸(𝜇 + 𝜀𝑡 + 𝜃1𝜀(𝑡−1) + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀(𝑡−𝑞))  

= 𝜇                                                        (2.19) 

 

 

 

2.4.3   Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

 

 

 

Model Autoregressive Moving Average (ARMA) merupakan model campuran 

antara AR dan MA. Dalam model ini, nilai deret waktu saat ini dinyatakan sebagai 

gabungan linear dari beberapa nilai masa lalunya serta gabungan linear dari galat 

periode saat ini dan galat periode masa lalu. Bentuk umum dari model ARMA 

adalah sebagai berikut (Box et al., 2015):  

 

𝛷𝑝(𝐵)(𝑧𝑡 − 𝜇) = 𝜃𝑞(𝐵)𝜀𝑡 (2.20) 

 

              𝛷𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝    

dan  

               𝜃𝑞(𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞 (2.21) 

 dengan,  
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𝑧𝑡   : nilai variabel pada waktu ke-𝑡  

B   : backshift operator 

𝛷𝑝(𝐵) : polinomial autoregressive pada orde ke-𝑝  

𝜃𝑞(𝐵) : polinomial moving average pada orde  ke-𝑞  

𝜀𝑡   : variabel residual pada waktu ke-𝑡 

 

 

 

2.4.4   Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 

 

 

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) adalah model deret 

waktu yang digunakan untuk data nonstasioner. Model ARIMA dinotasikan sebagai 

ARIMA (p, d, q), dengan orde p menyatakan orde komponen autoregressive (AR), 

d menyatakan banyaknya pembedaan (differencing) yang diterapkan supaya data 

menjadi stasioner, dan orde q menyatakan orde komponen moving average (MA). 

Bentuk umum model ARIMA dapat dituliskan sebagai berikut (Box et al., 2015): 

 

𝛷𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑧𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝜀𝑡 (2.22) 

dengan, 

 

                         𝛷𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝 (2.23) 

 

𝜃𝑞(𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞 (2.24) 

 

dengan 𝐵 adalah backshift operator, 𝑧𝑡 adalah nilai variabel pada waktu ke-𝑡, dan 

ε𝑡 merupakan komponen galat acak atau sama dengan rata-rata nol dan varians 

konstan. 

 

 

 

2.5   Pola Long-Memory 

 

 

 

Jika fungsi autokorelasi antara 𝑧𝑡 dengan 𝑧𝑡+𝑘 menurun lambat secara hiperbolik, 

maka dapat diidentifikasi adanya ketergantungan jangka panjang dalam data yang 
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sekaligus merupakan ciri dari data memori jangka panjang atau biasa disebut long-

memory. Pola long memory juga dapat dianalisis dengan uji nilai Hurst (𝐻) (Hurst, 

1956). Kriteria nilai Hurst (𝐻) yang diharapkan terpenuhi yaitu sebagai berikut: 

𝐻 = 0,5 menunjukkan data deret waktu bersifat acak  

0 < 𝐻 < 0,5 menunjukkan data deret waktu jangka pendek (short-memory)  

0,5 < 𝐻 < 1 menunjukkan data deret waktu jangka panjang (long-memory) 

 

 

Nilai Hurst (𝐻) dapat dihitung dengan mengikuti rumus berikut (Hurst, 1956) : 

1.   Menghitung nilai rata-rata data (mean) 

 

𝜇 =
1

𝑛
∑ 𝑧𝑡

𝑛

𝑡=1

 (2.25) 

   

dengan, 

𝜇  : rata-rata dari deret waktu 𝑧 

𝑧𝑡 : nilai data pada waktu ke-t 

n  : jumlah total pengamatan 

 

 

2. Menghitung simpangan dari masing-masing data 

        

𝑍𝑡
𝑎𝑑𝑗

= 𝑧𝑡 − 𝜇 untuk 𝑡 = 1,2, … , 𝑛 (2.26) 

dengan, 

𝑍𝑡
𝑎𝑑𝑗

: nilai tersesuaikan (deviasi dari mean) untuk observasi ke-t 

 

3. Menghitung simpangan kumulatif data 

 

𝑍𝑡
∗ =  ∑ 𝑍𝑖

𝑎𝑑𝑗

𝑡

𝑖=1

 (2.27) 

 

dengan, 

𝑍𝑡
∗  : jumlah kumulatif deviasi hingga waktu ke-t 

t : banyaknya observasi atau periode kumulatif yang dianalisis 
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4. Menghitung rentangan data 

 

𝑅𝑡 = 𝑚𝑎𝑥(𝑍1
∗, 𝑍2

∗, … , 𝑍𝑡
∗) − 𝑚𝑖𝑛(𝑍1

∗, 𝑍2
∗, … , 𝑍𝑡

∗) (2.28) 

 

dengan, 

𝑅𝑡: rentang kumulatif hingga waktu t (selisih nilai maksimum dan 

      minimum dari lintasan 𝑍𝑡
∗) 

 

5. Menghitung standar deviasi dari data 

 

𝑆𝑡 = √
1

𝑡
∑(𝑍𝑖 − 𝜇)2

𝑡

𝑖=0

 (2.29) 

 

dengan, 

𝑆𝑡:  standar deviasi kumulatif pada waktu 𝑡, digunakan untuk mengukur 

        fluktuasi jangka  panjang dari rata-rata kumulatif 

 

6. Menghitung rescaled range statistics (R/S) 

 

(
𝑅

𝑆
)

𝑡
=

𝑅𝑡

𝑆𝑡
 

(2.30) 

 

7. Menentukan nilai H melalui statistik R/S dari data deret waktu 

 

(
𝑅

𝑆
)

𝑡
= 𝑐𝑡𝐻  

 

           𝑙𝑜𝑔 (
𝑅

𝑆
)

𝑡
= 𝑙𝑜𝑔 𝑐 + 𝐻 𝑙𝑜𝑔 𝑡 

(2.31) 

dengan, 

c : suatu konstanta  

H : eksponensial Hurst  

 

Nilai H dapat diestimasi menggunakan metode Ordinary Least Squares 

       (OLS) sebagai berikut: 

 

𝐻 =
∑ (𝑋𝑡 − 𝜇𝑋)𝑛

𝑡=1 (𝑌𝑡−𝜇𝑌)

∑ (𝑋𝑡−𝜇𝑋)2𝑛
𝑡=1

 (2.32) 
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dengan, 

𝑋𝑡 = log (𝑡)   

𝑌𝑡 = log (𝑅/𝑆)𝑡    

μ𝑋  : rata-rata dari seluruh nilai 𝑋𝑡 

μ𝑌  : rata-rata dari seluruh nilai 𝑌𝑡 

n    : banyaknya titik pasangan (𝑋𝑡, 𝑌𝑡)  

 

 

 

2.6 Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) 

 

 

 

Model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) 

merupakan proses yang termasuk dalam jenis model long-memory, di mana 

memiliki tujuan untuk menjelaskan secara eksplisit adanya korelasi jangka panjang 

pada data. ARFIMA memiliki parameter pembeda berbentuk bilangan riil 

dengan −0,5 <  𝑑 <  0,5, berbeda dengan model ARIMA yang mempunyai 

parameter  pembeda berupa bilangan bulat. Model ARFIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) yang 

dikembangkan Granger and Joyeux (1980) adalah sebagai berikut: 

 

𝜑𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑧𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝜀𝑡 (2.33) 

dengan, 

 t                    : indeks dari pengamatan 

 d             : parameter pembeda (bilangan  

                                                          pecahan) 

𝑧t               : nilai variabel pada waktu ke-t 

   B                 : backward shift operator 

            𝜀𝑡 ∼ 𝑖. 𝑖. 𝑑. (0, 𝜎2)           : proses white noise dengan rata-rata  

                                                                      nol dan variansi konstan 𝜎2 

𝜑𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝    : polinomial AR ke−𝑝 

            𝜃𝑞(𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞      : polinomial MA ke-𝑞 

(1 − 𝐵)𝑑 = Δ𝑑 = ∑ (𝑑
𝑘

)∞
𝑘=0 (−𝐵)𝑘  : operator pembeda fraksional 

 (𝑑
𝑘

) =
Γ(𝑑+1)

Γ(𝑘+1)Γ(𝑑−𝑘+1)
           : koefisien binomial fungsi gamma 
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2.7 Estimasi Parameter Pembeda (𝒅) 

 

 

 

Menurut Hosking (1981), jika dalam proses ARIMA, diasumsikan bahwa nilai d 

adalah bilangan bulat. Dengan kata lain, proses 𝑧𝑡 nonstasioner dengan pembedaan 

nilai 𝑑 bilangan bulat. Dalam sebuah proses untuk menjadi stasioner, nilai 𝑑 harus 

kurang dari 1. 

 

𝜙(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑧𝑡 = 𝜃(𝐵)𝜀𝑡 (2.34) 

 

dengan 𝛷(𝐵)𝜃(𝐵) ≠ 0 untuk |𝐵| ≤ 1 dan ε𝑡 proses white noise dengan rata-rata 

nol dan variansi konstan σε
2. Jika deret 𝑧𝑡 menjadi white-noise maka persamaannya: 

 

(1 − 𝐵)𝑑𝑧t = ε𝑡 (2.35) 

 

Jika proses pada (2.35) stasioner akan menjadi: 

 

𝑧𝑡 = (1 − 𝐵)−𝑑𝜀𝑡 (2.36) 

 

Dari serangkaian ekspansi taylor, diperoleh rumus binomial umum sebagai berikut: 

 

(1 − 𝐵)−𝑑 = ∑ (
−𝑑

𝑗
)

∞

𝑗=0

(−𝐵)𝑗 = ∑ 𝜓𝑗𝐵𝑗

∞

𝑗=0

 (2.37) 

 

𝑧𝑡 = ∑ ψ
𝑗
𝐵𝑗ε𝑡

∞

𝑗=0

 (2.38) 

                                                             

dengan, 

 

𝜓𝑗 = (−1)𝑗 (
−𝑑

𝑗
) 

 

                                                      = (−1)𝑗 (−𝑑)(−𝑑−1)⋯(−𝑑−𝑗+1)

𝑗!
  

                                          =
(𝑗+𝑑−1)(𝑗+𝑑−2)⋯(𝑗+𝑑−𝑗)

𝑗!
 

 

                                          =
Γ(𝑗+𝑑)

Γ(𝑗+1)Γ(𝑑)
 

(2.39) 

 

dan Γ adalah fungsi gamma sebagai berikut: 

Γ(𝑥) ≈ √2π𝑒−𝑥𝑥𝑥−1/2 𝑥 → ∞ 
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diperoleh, 

 

𝜓𝑗 =
𝛤(𝑗 + 𝑑)

𝛤(𝑗 + 1)𝛤(𝑑)
≈

1

𝛤(𝑑)

√2𝜋 𝑒−(𝑗+𝑑)(𝑗 + 𝑑) 𝑗+𝑑−
1
2

√2𝜋 𝑒−(𝑗+1)(𝑗 + 1) 𝑗+1−
1
2

≈
1

𝛤(𝑑) 𝑗  1−𝑑
 (2.40) 

 

Jelas, (ψ𝑗) adalah square summable jika dan hanya jika 2(1 − 𝑑) > 1, 𝑑 < 0,5. 

Dengan cara yang sama, proses invertible jika dan hanya jika −0,5 <  𝑑. Dengan 

demikian proses pada (2.36) atau lebih umum proses pada (2.35) adalah stasioner 

dan invertible jika dan hanya jika −0,5 <  𝑑 <  0,5. proses pada (2.35) dengan 

−0,5 < 𝑑 < ,5 disebut model autoregressive fractionally integrated moving 

average (ARFIMA) (𝑝, 𝑑, 𝑞). Proses pada (2.36) dengan −0.5 < 𝑑 < 0.5 disebut 

pembedaan fraksional (Wei, 2006). 

 

 

Menurut Hosking (1981), karakteristik deret yang fractionally integrated untuk 

berbagai nilai 𝑑 adalah sebagai berikut: 

1.  |𝑑| ≥  0,5: Menyatakan proses panjang dan tidak stasioner. 

2.  0 <  𝑑 <  0,5: Menyatakan proses berkorelasi panjang stasioner dengan adanya 

ketergantungan positif antar pengamatan yang terpisah jauh ditunjukkan dengan 

autokorelasi positif serta turun lambat serta mempunyai representasi moving 

average orde tak hingga.  

3.  −0,5 <  𝑑 <  0: Menyatakan proses berkorelasi pendek stasioner dengan 

memiliki ketergantungan negatif yang ditandai dengan autokorelasi negatif dan 

turun lambat serta mempunyai representasi autoregressive orde tak hingga.  

4.  𝑑 =  0: Menyatakan proses berkorelasi pendek. 

 

 

Metode estimasi parameter d yang akan digunakan adalah metode Geweke and 

Porter-Hudak (GPH),  Rescaled Range Statistics (R/S), dan Maximum Likelihood 

Estimation (MLE). Ketiga metode tersebut dipilih untuk memberikan pendekatan 

estimasi yang lebih meneyeluruh, dengan GPH dan R/S merepresentasikan 

pendekatan semi-parametrik, sedangkan MLE merupakan pendekatan parametrik 

penuh. 
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Metode GPH menyatakan parameter differencing (d) dapat diestimasi secara 

konsisten dari regresi kuadrat terkecil yang diperoleh dari penaksiran persamaan 

logaritma spectral density. Estimasi parameter pembeda pada metode GPH dapat 

dilakukan secara langsung tanpa mengetahui nilai p dan q terlebih dahulu. Tahapan 

pertama pada metode GPH adalah menentukan nilai frekuensi harmonik 𝜔𝑗 untuk 

setiap observasi (Geweke dan Porter-Hudak, 1983). 

 

ω𝑗 = 2𝜋 ∙
𝑗

𝑇
 (2.41) 

 

dengan 𝑗 =  1,2, . . . 𝑚 

 

 

Bandwitdh optimal m dibatasi sampai 𝑚 = 𝑔(𝑇) = [𝑇0.5]. Tahap selanjutnya 

adalah menentukan nilai periodogram dengan metode GPH, yang bentuk 

periodogramnya ditentukan melalui persamaan berikut: 

𝐼𝑍(𝜔𝑗) =
1

2𝜋
(𝛾0 + 2 ∑ 𝛾𝑡 𝑐𝑜𝑠(𝑡 ⋅ 𝜔𝑗)

𝑇−1

𝑡=1

) (2.42) 

 

Dengan ω𝑗 ∈ (−π, π) dan 𝑦𝑡 adalah nilai autokovarian dari lag ke-t. Kemudian 

nilai dari logaritma natural periodogramnya dijadikan sebagai variabel respon 𝑌𝑗 

untuk regresi spektral dapat dituliskan sebagai berikut: 

 

𝑌𝑗 = 𝑙𝑛 (𝐼𝑍(𝜔𝑗)). (2.43) 

 

Selanjutnya, untuk variabel prediktornya ditentukan dari persamaan berikut: 

 

𝑋𝑗 = 𝑙𝑛 (
1

4 𝑠𝑖𝑛2(𝜔𝑗/2)
). (2.44) 

 

Berdasarkan persamaan regresi linear 𝑌𝑗 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑗 + 𝑎𝑗, nilai estimasi parameter 

ditentukan dengan metode least square seperti pada persamaan berikut: 

 

𝛽̂1 = 𝑑̂ =
∑ (𝑋𝑗 − 𝑋̅)(𝑌𝑗 − 𝑌̅)𝑚

𝑗=1

∑ (𝑋𝑗 − 𝑋̅)
2𝑚

𝑗=1

 (2.45) 

 

untuk  𝑗 =  1,2, . . . 𝑚 
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Metode estimasi Rescaled Range Statistics (R/S) juga sering disebut sebagai uji 

statistik Hurst (H). Penentuan nilai Hurst (H) dengan menggunakan estimasi R/S. 

Selain digunakan untuk melihat indikasi adanya dependensi jangka panjang (long-

memory) pada data runtun waktu, statistik R/S juga dapat digunakan untuk estimasi 

parameter d. Setelah nilai Hurst (H) diperoleh maka estimasi parameter d 

menggunakan metode R/S diperoleh dengan persamaan berikut (Beran, 1994): 

 

𝑑̂ = 𝐻 − 0.5 (2.46) 

 

Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) merupakan metode estimasi 

parameter yang didasarkan pada prinsip memaksimumkan fungsi likelihood dari 

suatu model probabilistik. Dalam konteks model ARFIMA, parameter yang 

diestimasi meliputi parameter autoregressive (AR), moving average (MA), serta 

parameter pembeda fraksional (d). Pendekatan ini dilakukan dengan membentuk 

fungsi likelihood berdasarkan asumsi bahwa residual mengikuti distribusi normal 

dengan rata-rata nol dan varians konstan. Pendekatan ini bersifat parametrik penuh 

karena mempertimbangkan keseluruhan struktur model dalam proses estimasi 

(Hosking, 1981). 

 

𝐿(𝜣) = ∏
1

√2𝜋𝜎2
𝑛
𝑡=1 exp (−

𝜀𝑡
2

2𝜎2),  𝜀𝑡 = 𝜃(𝐵)−1𝜙(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑧𝑡 (2.47) 

 

dengan, 

𝜣 : vektor parameter model ARFIMA 

n : jumlah observasi 

ε𝑡 : residual pada waktu ke-t 

σ2  : varians residual 

𝜙(𝐵) : polinomial autoregressive orde q 

𝜃(𝐵) : polinomial moving average orde p 

B : operator backshift 

𝑧𝑡 : nilai variabel pada waktu ke-t 
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 2.8 Pemilihan Model Terbaik 

 

 

 

Menurut Akaike (1973), model terbaik dapat ditentukan dengan melihat nilai 

Akaike’s Information Criterion (AIC) yang diperkenalkan oleh Akaike pada tahun 

1973. Sebagai perbandingan BIC, Metode ini menyeimbangkan kecocokan model 

terhadap data dan kesederhanaan model.  Model ini muncul karena menganggap 

bahwa model yang baik tidak cukup hanya dengan menggunakan nilai MSE 

terkecil, namun juga harus memenuhi prinsip kesederhanaan. Dituliskan bahwa 

penghitungan nilai AIC adalah sebagai berikut:  

 

𝐴𝐼𝐶 =  −2 𝑙𝑜𝑔 𝐿 +  2𝑘 (2.48) 

 

dengan k merupakan banyaknya paramater yang diduga dan L adalah nilai 

maksimum likelihood. 

 

Menurut Schwarz  (1978), pemilihan model diawali dengan kriteria informasi dan 

divalidasi melalui diagnostik residual serta dievaluasi akurasinya pada data uji. 

Dengan pertimbangan tersebut, Bayesian Information Criterion (BIC) ditetapkan 

sebagai kriteria utama dalam seleksi model terbaik karena bersifat konsisten 

sehingga cenderung memilih model yang paling mendekati benar ketika ukuran 

sampel besar. BIC dapat ditulis sebagai berikut: 

 

𝐵𝐼𝐶 = −2𝑙𝑜𝑔𝐿 + 𝑘 ln 𝑛 (2.49) 

 

dengan L adalah nilai likelihood maksimum (MLE), k merupakan jumlah parameter 

yang diestimasi, serta n adalah jumlah observasi.  

 

 

 

2.9 Pengujian Diagnostik Model 

 

 

 

Menurut Box et al. (2015), pengujian diagnostik digunakan untuk membuktikan 

bahwa model yang didapat merupakan model terbaik dalam peramalan.  Model 
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dikatakan baik apabila nilai kesalahannya acak, artinya tidak lagi memiliki pola 

tertentu.  Dengan kata lain, model yang dibuat mampu menangkap pola data yang 

ada secara akurat.  Pengujian dilakukan terhadap nilai koefisien autokorelasi error. 

Uji diagnostik dilakukan dengan menguji apakah data sudah bersifat white noise 

dan berdistribusi normal atau tidak.  

 

 

Uji asumsi White-noise merupakan sebuah model dengan variasi dari residual yang 

homogen dan tidak terdapat korelasi antar residual. Pengujian white-noise 

nonautokorelasi dan uji white-noise homoskedastisitas menggunakan uji Ljung-

Box, bertujuan memastikan bahwa residual dari model tidak memiliki autokorelasi 

(residual independen). Uji ini dapat dituliskan sebagai berikut (Ljung dan Box, 

1978): 

𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑
𝜌̂𝑘

2

𝑛 − 𝑘

𝑚

𝑘=1

 
(2.50) 

 

dengan, 

𝑄  : statistik uji Ljung-Box 

𝜌̂𝑘 : autokorelasi residual pada lag ke-k 

n   : jumlah observasi 

k   : banyak maksimum lag 

𝑚 : 𝑝 + 𝑞  

 

 

Jika taraf signifikan yang digunakan adalah sebesar 𝛼(5%) maka kriteria pengujian 

yang digunakan adalah tolak 𝐻0 jika, 𝑄 > 𝜒𝛼,𝐾−𝑚
2  atau jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 

𝐻0   : 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (Residual data bersifat white noise) 

𝐻1  : minimal terdapat satu 𝜌𝑘 ≠ 0 (residual data tidak bersifat white noise) 

               dengan, k – 1,2, ⋯ , K  

𝜒𝛼,𝐾−𝑚
2  : nilai batas (critical value) dari tabel Chi-Square 

 

 

Uji Kolmogorov- Smirnov digunakan untuk mengetahui apakah residual sudah 

mengikuti distribusi normal. Uji ini pertama kali diperkenalkan oleh Kolmogorov 
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(1933) dan dikembangkan lebih lanjut oleh Smirnov (1948). Hipotesis yang 

digunakan untuk uji Kolmogoro-Smirnov adalah. 

𝐻0 : residual berdistribusi normal 

𝐻1 : residual tidak berdistribusi normal. 

Statistik uji Kolmogorov- Smirnov adalah sebagai berikut (Wei, 2006): 

 

𝐷 = sup
𝑥

|𝑆(𝑥) − 𝐹0(𝑥)| (2.51) 

dengan, 

𝑆(𝑥) : nilai berdistribusi kumulatif sampel 

𝐹0(𝑥) : nilai berdistribusi kumulatif dari distribusi normal 

Kriteria pengujian yang digunakan adalah 𝐻0 ditolak jika 𝐷 ≥ 𝐾(1−𝛼, 𝑛) dengan 

𝐾(1−𝛼, 𝑛) adalah nilai tabel Kolmogorov- Smirnov pada kuantil 1 −  𝛼 dan n banyak 

pengamatan. 

 

 

 

2.10 Akurasi Model Peramalan  

 

 

 

Evaluasi akurasi diperlukan untuk menilai seberapa baik suatu model peramalan 

bekerja ketika digunakan pada data yang tidak ikut membentuk model, sehingga 

kemampuan prediksi yang sebenarnya dapat diketahui secara objektif. Akurasi 

dinilai melalui besarnya galat peramalan, yaitu selisih antara nilai aktual dan nilai 

hasil ramalan pada periode pengujian. Semakin kecil galat yang dihasilkan, semakin 

baik kinerja model, oleh karena itu, pada penelitian ini akurasi peramalan diukur 

menggunakan beberapa indikator yang umum dipakai, yaitu RMSE dan MAE. 

(Hyndman dan Athanasopoulos, 2021). 

 

Bagaimana mengetahui seberapa baik kinerja suatu model yang diperoleh 

digunakan Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Error (MAE). 

Kedua ukuran tersebut dihitung berdasarkan perbedaan antara nilai hasil peramalan 

dan nilai aktual yang diamati. Penggunaan RMSE dan MAE memungkinkan 

penilaian kesalahan peramalan dalam satuan yang sama dengan data aslinya, 
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sehingga interpretasi hasil menjadi lebih mudah dan relevan, khususnya pada data 

deret waktu ekonomi seperti inflasi. (Hyndman dan Athanasopoulos, 2021) 

 

 

RMSE mengukur akar dari rata-rata kuadrat kesalahan peramalan dan memberikan 

penalti yang lebih besar terhadap kesalahan yang ekstrem. RMSE dirumuskan 

sebagai berikut (Hyndman dan Athanasopoulos, 2021): 

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑡 − 𝑦𝑡̂)2

𝑛

𝑡=1

 (2.52) 

 

 

MAE mengukur rata-rata nilai absolut kesalahan peramalan dan bersifat lebih 

robust terhadap keberadaan outlier dibandingkan RMSE. MAE dirumuskan sebagai 

berikut (Hyndman dan Athanasopoulos, 2021): 

 

𝑀𝐴𝐸  =  
1

𝑛
∑|𝑦𝑡   −  𝑦𝑡̂|

𝑛

𝑡=1

 (2.53) 

 

dengan, 

n : jumlah data aktual 

t  : indeks waktu 

𝑦𝑡 : nilai aktual pada periode ke-t 

𝑦𝑡̂ : nilai hasil ramalan pada periode ke-t 

 

 

Kemudian, model terbaik yang didapat akan dilihat juga keakuratannya dari nilai 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE). MAPE digunakan untuk mengukur nilai 

dugaan dalam bentuk persentase dari rata-rata galat (Montgomery, et.al., 2015). 

Nilai MAPE dapat dirumuskan sebagai berikut. 

 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑ |

𝑌𝑡 − 𝑌𝑡̂

𝑌𝑡
|

𝑛

𝑡=1

 (2.54) 
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Menurut Chang, et.al. (2007), kriteria persentase nilai MAPE ialah sebagai berikut:  

1. Nilai MAPE ≤ 10% menunjukkan kemampuan model sangat baik,  

2. Nilai 10% ≤ MAPE ≤ 20% menunjukkan kemampuan model baik,  

3. Nilai 20% ≤ MAPE ≤ 50% menunjukkan kemampuan model cukup baik,  

4. Nilai MAPE > 50% menunjukkan kemampuan model buruk. 

 

 

 

2.11 Nilai Inflasi 

 

 

 

Inflasi merupakan suatu proses ekonomi yang fundamental ketika terjadi kenaikan 

tingkat harga secara umum dan berkelanjutan (sustained) dalam suatu jangka waktu 

tertentu. Dampak paling signifikan dari fenomena ini adalah menurunnya nilai riil 

atau daya beli (purchasing power) dari suatu unit mata uang. Dengan kata lain, 

jumlah barang dan jasa yang dapat diperoleh masyarakat dengan nominal uang yang 

sama akan semakin sedikit seiring berjalannya waktu, sehingga inflasi seringkali 

dijadikan sebagai indikator penurunan nilai internal mata uang suatu negara (Bank 

Indonesia, 2023). 

 

 

Karakter inflasi Indonesia menunjukkan adanya price persistence atau 

kebertahanan harga, di mana nilai masa lalu memengaruhi inflasi masa depan dalam 

jangka Panjang. Fenomena ini menandakan adanya pola long-memory, sehingga 

model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) relevan 

digunakan (Baillie, 1996). 



 

 

 

 

 

 

 

 

III.  METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun akademik 2025/2026 

bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2   Data Penelitian 

 

 

 

Data penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari website Bank 

Indonesia mengenai data inflasi bulanan nasional, tertera pada link: 

https://www.bi.go.id/id/statistik/indikator/data-inflasi.aspx  

Periode analisis adalah Januari 2003 sampai Desember 2025 terdiri dari 276 

observasi. Rentang ini dipilih karena bersumber dari rilis resmi website Bank 

Indonesia serta menyediakan jumlah observasi yang memadai untuk estimasi model 

deret waktu dan untuk menekan bias pada pengujian sifat long-memory. Penelitian 

terdahulu tentang Penerapan ARFIMA dalam peramalan data ekonomi global 

pernah dilakukan oleh Ayoade (2024), penelitian ini memberikan landasan awal 

bahwa ARFIMA dapat menangkap pola long memory dibandingkan dengan 

ARIMA, oleh karena itu, penelitian ini menggunakan rentang waktu yang relatif 

mirip dan satuan yang sama guna mengevaluasi keberadaan sifat long-memory  

pada data inflasi Indonesia serta kestabilan nilai parameter d setelah dinamika 

kenaikan dan penurunan inflasi dalam beberapa tahun terakhir. 

https://www.bi.go.id/id/statistik/indikator/data-inflasi.aspx
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3.3   Metode Penelitian 

 

 

 

Tahapan analisis dalam penelitian ini yaitu sebagai berikut: 

1. Melakukan eksplorasi data dengan membagi data in-sample dan out-sample serta 

menampikan plot deret waktu data awal dan menghitung statistik deskriptif. 

2. Memeriksa kestasioneran varians data in-sample melalui analisis visual dan uji 

akar unit. Jika data tidak stabil terhadap varians, dilakukan transformasi Box-

Cox, setelah itu, dilakukan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) dan uji 

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) untuk informasi awal kestasioneran 

mean data  

3. Mengidentifikasi indikasi awal long memory pada data dengan menganalisis plot 

Autocorrelation Function (ACF). Jika plot ACF menurun secara lambat atau 

hiperbolik, maka terdapat indikasi long memory. Indikasi tersebut diperkuat 

dengan perhitungan nilai Hurst (H) serta analisis plot periodogram. 

4. Pembentukan model ARFIMA dengan menetapkan estimasi parameter d terlebih 

dahulu dengan menggunakan metode Geweke and Porter-Hudak (GPH), 

Rescaled Range Statistics (R/S) dan Maximum Likelihood Estimation (MLE), 

selanjutnya, penentuan orde p dan q melalui identifikasi plot ACF dan PACF 

setelah didifferencing untuk menentukan kandidat model ARFIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞). 

5. Pemilihan model ARFIMA yang digunakan sebagai peramalan berdasarkan nilai 

Akaike’s Information Criterion (AIC) dan Bayessian Information Criterion 

(BIC) terkecil untuk mencari model terbaik. 

6. Melakukan pengujian diagnostik untuk uji kelayakan model dengan uji asumsi 

nilai residual white noise menggunakan uji Ljung-Box dan uji distribusi normal 

menggunakan Kolmogorov-Smirnov. 

7. Melakukan peramalan terhadap data out-sample dan mengevaluasi model 

menggunakan Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Error 

(MAE), serta Mean Absolute Percentage Error (MAPE). 

8. Melakukan peramalan untuk data 12 bulan yang akan datang dengan model 

ARFIMA terbaik yang telah dipilih. 

9. Penarikan kesimpulan dilakukan berdasarkan hasil peramalan dan evaluasi 

akurasi model. 
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Berikut diberikan diagram alir dari penelitian ini: 
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Gambar 1.  Diagram Alir Analisis Penelitian 
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V.  KESIMPULAN 

 

 

 

 

Penelitian ini membahas peramalan data inflasi di Indonesia pada periode data awal 

bulan Januari 2003 hingga akhir Desember 2025 menggunakan pemodelan 

ARFIMA. Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi karakteristik long 

memory, mengestimasi parameter fractional differencing (d), serta melakukan 

peramalan data inflasi bulanan di Indonesia menggunakan model ARFIMA. Model 

ARFIMA merupakan perkembangan dari model ARIMA dengan nilai parameter d 

nya merupakan bilangan riil dan mampu menangkap pola long memory. 

Berdasarkan hasil analisis, dapat disimpulkan bahwa data inflasi bulanan di 

Indonesia periode Januari 2003 hingga Desember 2025 memiliki karakteristik long 

memory, yang ditunjukkan oleh nilai estimasi parameter d dari ketiga metode yaitu 

Geweke and Porter Hudak (GPH), Rescaled Range Statistics (R/S), dan Maximum 

Likelihood Estimation (MLE), dengan 𝑑̂𝑔𝑝ℎ = 0,37, 𝑑̂𝑟/𝑠 = 0,389, dan 𝑑̂𝑀𝐿𝐸 = 0,498. 

Berdasarkan ketiga hasil estimasi tersebut, data inflasi bulanan di Indonesia 

terdapat ketergantungan jangka Panjang atau pola long memory karena nilai 

estimasinya berada pada 0 < d < 0,5.  

 

 

Selanjutnya, hasil estimasi parameter tersebut digunakan untuk membentuk 

berbagai kandidat model ARFIMA (p, d, q) dan diperoleh bahwa model terbaik 

berdasarkan kriteria AIC dan BIC adalah ARFIMA(0, d, 13) untuk masing-masing 

metode estimasi. Di antara ketiga metode tersebut, metode MLE memberikan hasil 

estimasi terbaik dengan parameter 𝑑̂𝑀𝐿𝐸 = 0,498, sehingga model ARFIMA (0, d, 

13) dengan estimasi MLE dipilih sebagai model akhir dalam penelitian ini dan 

diperoleh persamaan model sebagai berikut: 

(1 − 𝐵)0,498𝑧𝑡 = (1 − 0,2524 𝐵13)ε𝑡 
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Berdasarkan model terbaik tersebut, dilakukan peramalan tingkat inflasi Indonesia 

untuk periode 12 bulan ke depan. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model 

memiliki tingkat kesalahan peramalan yang relatif rendah dengan nilai RMSE 

sebesar 1,547503, MAE sebesar 1,280483, dan MAPE sebesar 2,381346. Hal ini 

menunjukkan bahwa model ARFIMA(0, d, 13) mampu merepresentasikan pola 

ketergantungan jangka panjang (long memory) secara baik dan memberikan hasil 

peramalan yang cukup akurat. Dengan demikian, model yang dihasilkan dapat 

digunakan sebagai pendekatan dalam memprediksi pergerakan inflasi Indonesia 

pada periode mendatang, yang dalam penelitian ini menunjukkan kecenderungan 

pergerakan yang relatif stabil pada tahun 2026. 
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