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Analisis Perbandingan Peramalan Indeks Harga Konsumen di
Indonesia dengan Metode Autoregressive Integrated Moving
Average dan Bayesian Structural Time Series

Mochammad Taufiqurrochman1, Affiati Oktaviarina1

1 Program Studi Matematika, Fakultas MIPA, Universitas Negeri Surabaya

ABSTRAK. Indeks Harga Konsumen (IHK) merupakan indikator makroekonomi penting yang mencerminkan inflasi
dan stabilitas harga di suatu negara. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan akurasi peramalan metode
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Bayesian Structural Time Series (BSTS) dalam memprediksi
IHK di Indonesia, serta memberikan rekomendasi metodologis bagi peneliti dan pemangku kebijakan. Data yang
digunakan adalah IHK bulanan Indonesia periode Januari 2020 hingga Desember 2024 yang diperoleh dari Badan
Pusat Statistik (BPS), dengan total 60 observasi. Data dibagi menjadi data latih sebesar 85% dan data uji sebesar
15%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model ARIMA terbaik adalah ARIMA(0, 2, 1) dengan nilai Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) sebesar 1,43%, yang memproyeksikan IHK cenderung menurun dari 105,85 menjadi 97,34
sehingga mengindikasikan terjadinya deflasi. Sementara itu, model BSTS terbaik adalah komponen keadaan (state
component) semilocal linear trend dengan 1000 iterasi dan nilai MAPE sebesar 0,21%, yang memproyeksikan IHK re-
latif stabil di sekitar angka 106. Secara kuantitatif, BSTS menunjukkan keunggulan akurasi yang signifikan diband-
ingkan ARIMA, sedangkan ARIMA lebih unggul dalam menangkap kecenderungan tren jangka panjang. Berdasarkan
temuan tersebut, disarankan penggunaan BSTS apabila prioritas utama adalah stabilitas ramalan dan akurasi tert-
inggi, sedangkan ARIMA lebih sesuai apabila tujuan analisis adalah menangkap dinamika tren historis serta meng-
hasilkan proyeksi jangka panjang.

ABSTRACT. The Consumer Price Index (CPI) is an important macroeconomic indicator that reflects inflation and
price stability in a country. This study aims to compare the forecasting accuracy of the Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) and Bayesian Structural Time Series (BSTS) methods in predicting the CPI in Indonesia. The
data used consists of monthly CPI data for a specific period, showing significant fluctuations with a minimum value of
104.3 and a maximum value of 116.6.The results indicate that the best ARIMA model is ARIMA(1, 2, 1), with a Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) of 7.58%, projecting the CPI to increase from 118.28 to 120.29. Meanwhile, the best
BSTS model is the state component local level trend with 100 iterations, yielding a MAPE of 6.46% and forecasting
a relatively stable CPI around 115. Quantitatively, BSTS demonstrates superior forecasting accuracy compared to
ARIMA, although ARIMA is more sensitive to historical trends. Therefore, the choice of forecasting method should be
aligned with the objectives of the analysis, where BSTS is recommended when forecast stability and higher accuracy
are prioritized, while ARIMA is more suitable for capturing long-term trend dynamics.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons
Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of JJPS: Department of Statistics, Universitas
Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan
Indeks Harga Konsumen (IHK) adalah indikator

makroekonomi yang penting dalam mengukur inflasi dan
stabilitas harga di suatu negara. Indeks Harga Konsumen (IHK)
adalah angka indeks yang mengukur perubahan rata-rata tingkat
harga barang dan jasa yang dibeli konsumen dalam suatu periode
tertentu [1, 2]. IHK sangat penting dalam analisis inflasi, yang
didefinisikan sebagai peningkatan umum dalam harga barang
dan jasa di ekonomi [3, 4]. Perkembangan IHK memiliki dampak
luas pada kebijakan fiskal dan moneter, serta pada kesejahteraan
masyarakat [5]. Di Indonesia, IHK menjadi acuan penting bagi
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pemerintah dan pelaku ekonomi dalam mengantisipasi gejolak
inflasi dan merumuskan strategi ekonomi yang tepat [6].

Berdasarkan data Badan Pusat Statistik (BPS) Indonesia [7],
angka Indeks Harga Konsumen (IHK) selama lima tahun terakhir
mengalami fluktuasi yang cukup signifikan. Pada awal tahun
2020, IHK berada pada nilai yang relatif rendah, yaitu sekitar
104–106. Memasuki tahun 2021 hingga 2023, tren IHK menun-
jukkan peningkatan bertahap mendekati kisaran 106–116. Na-
mun, pada tahun 2024, nilai IHK kembali mengalami penurunan
yang cukup signifikan, mendekati nilai tahun 2020, yakni sekitar
105–107. Kenaikan dan penurunan ini dapat berdampak pada
meningkatnya nilai inflasi dan deflasi di Indonesia. Oleh karena
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itu, diperlukan informasi yang dapat menggambarkan keadaan
IHK di Indonesia. Salah satu hal yang dapat dilakukan adalah den-
gan memperkirakan angka IHK untuk beberapa periode ke depan
atau peramalan (forecasting).

Peramalan adalah penggunaan teknik statistik untuk mem-
perkirakan masa depan berdasarkan data masa lalu [8]. Metode
ini dapat memberikan gambaran tentang masa depan yang tidak
pasti. Hasil yang diperoleh dari peramalan tersebut nantinya da-
pat digunakan sebagai bahan pertimbangan oleh pihak terkait
dalam pengambilan keputusan strategis, baik di bidang ekonomi
maupun bidang lainnya.

Peramalan deret waktu telah berkembang dengan berba-
gai pendekatan. Salah satu metode klasik yang paling luas di-
gunakan adalah Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
yang dikembangkan oleh Box & Jenkins (1976). ARIMA mampu
memodelkan data non-stasioner [9] melalui proses differencing
dan memiliki fleksibilitas tinggi dengan tingkat akurasi yang baik
[10, 11]. Namun, ARIMA memiliki kelemahan dalam menangkap
perubahan struktural dan ketidakpastian parameter [12]. Seir-
ing perkembangan, muncul pendekatan berbasis Bayesian yaitu
Bayesian Structural Time Series (BSTS). BSTS mengintegrasikan
komponen tren, musiman, dan regresi [13] dalam kerangka state-
space dengan prior Bayesian [14]. Keunggulan BSTS adalah ke-
mampuannya menangani data tidak stasioner, mengakomodasi
ketidakpastian, dan memberikan interval prediksi yang lebih re-
alistis [15, 16].

Beberapa peneliti menggunakan Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) untuk meramalkan Indeks Harga Kon-
sumen (IHK), seperti pada penelitian [5], [17] dan [18] yang
masing-masing untuk meramalkan IHK di tingkat lokal (Kota Se-
marang) dan regional (Jawa Barat, Jambi). ARIMA dipilih karena
kemampuannya dalam memodelkan data deret waktu yang sta-
sioner serta keakuratan peramalan jangka pendek. Hasil peneli-
tian [5] menunjukkan bahwa model ARIMA (0, 1, 1) adalah model
terbaik dengan menghasilkan nilai Mean Absolute Percentage Er-
ror (MAPE) sebesar 6,07%. Sementara itu, penelitian [17], dan
[18] masing-masing menghasilkan model ARIMA (2, 1, 2) den-
gan nilai MAPE sebesar 3,25% dan menghasilkan model ARIMA
(4, 1, 4) dengan nilai MAPE sebesar 0,036%. Dengan demikian,
berdasarkan ketiga studi tersebut, metode ARIMA terbukti co-
cok dan andal untuk meramalkan IHK, baik pada tingkat lokal
maupun regional, sebagaimana ditunjukkan oleh nilai MAPE yang
tergolong rendah.

Di sisi lain, perkembangan metode peramalan terus men-
galami inovasi, salah satunya adalah Bayesian Structural Time Se-
ries (BSTS). BSTS merupakan pendekatan yang lebih modern yang
mampumenangani ketidakpastian data dengan lebih baikmelalui
integrasi komponen tren, musiman, dan regresi dalam kerangka
Bayesian [15]. Berdasarkan penelitian [19] dan [20], dilakukan
perbandingan dua metode peramalan, yaitu Autoregressive Inte-
grated Moving Average (ARIMA) dan Bayesian Structural Time Se-
ries (BSTS) dalam konteks peramalan yang berbeda. Peneli-
tian [19] menerapkan kedua metode tersebut untuk meramalkan
inflasi di Indonesia periode 2015–2021, dan hasilnya menun-
jukkan bahwa model BSTS memiliki nilai RMSE sebesar 0,043%,
lebih rendah dibandingkan model ARIMA (2, 0, 3) yang menca-
pai RMSE 0,201%, sehingga BSTS dinilai lebih unggul. Semen-
tara itu, penelitian [20] menggunakan kedua metode tersebut un-

tuk meramalkan permintaan penumpang dan kargo udara di in-
dustri penerbangan India. Hasilnya menunjukkan bahwa model
ARIMA lebih unggul dalammeramalkan jumlah penumpang inter-
nasional dan domestik dengan nilai MAPE masing-masing sebe-
sar 1,45% dan 2,61%, sedangkan model BSTS lebih unggul dalam
meramalkan kargo internasional dan domestik dengan nilai MAPE
masing-masing sebesar 3,82% dan 4,12%.

Berdasarkan tinjauan literatur yang telah diuraikan, dite-
mukan bahwameskipun penelitianmengenai peramalan IHK den-
gan metode ARIMA telah cukup banyak dilakukan di tingkat
lokal maupun regional di Indonesia [5, 17, 18], masih sangat ter-
batas penelitian yang menggunakan pendekatan Bayesian Struc-
tural Time Series (BSTS) untuk konteks IHK nasional. Penelitian
[19] telah membandingkan ARIMA dan BSTS untuk peramalan in-
flasi Indonesia secara umum, namun belum spesifik menargetkan
Indeks Harga Konsumen sebagai variabel utama yang memiliki
karakteristik fluktuasi yang berbeda. Selain itu, penelitian [20]
membandingkan kedua metode tersebut dalam konteks industri
penerbangan India, yang memiliki karakteristik data dan faktor
pengaruh yang sangat berbeda dengan IHK di Indonesia. Den-
gan demikian, terdapat celah penelitian (research gap) yang nyata,
yaitu belum adanya studi komparatif yang komprehensif antara
metode ARIMA dan BSTS untuk meramalkan IHK Indonesia den-
gan data terbaru periode 2020–2024 yang menunjukkan fluktu-
asi signifikan akibat dampak pandemi dan pemulihan ekonomi.
Lebih lanjut, belum ada penelitian yang secara khusus menguji
pengaruh pemilihan state component dan jumlah iterasi dalam al-
goritma BSTS terhadap akurasi peramalan IHK, sehingga aspek
metodologis ini masih terbuka untuk dieksplorasi lebih men-
dalam.

Berdasarkan gap analisis tersebut, penelitian ini
menawarkan kebaruan sebagai studi pertama yang secara
sistematis membandingkan metode ARIMA dan BSTS untuk
peramalan IHK Indonesia dengan memanfaatkan data bulanan
periode 2020–2024, serta menguji secara empiris pengaruh
variasi state component (local linear trend; semilocal linear trend; local
level trend; dan student local linear trend) dan jumlah iterasi (100
hingga 5000 iterasi) terhadap akurasi peramalan BSTS. Urgensi
penelitian ini terletak pada kebutuhan mendesak akan metode
peramalan IHK yang akurat di tengah kondisi ekonomi nasional
yang dinamis dan tidak pasti pasca-pandemi, mengingat IHK
merupakan acuan utama bagi Bank Indonesia dan pemerintah
dalam menetapkan kebijakan moneter serta fiskal. Tanpa pera-
malan yang andal, kebijakan yang diambil berisiko tidak tepat
sasaran dan justru memperburuk stabilitas ekonomi. Adapun
objektif yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah: (1) mem-
bangun model ARIMA terbaik untuk meramalkan IHK Indonesia;
(2) membangun model BSTS terbaik melalui eksplorasi berbagai
state component dan jumlah iterasi; (3) membandingkan tingkat
akurasi kedua metode berdasarkan nilai Mean Absolute Percentage
Error (MAPE); serta (4) memberikan rekomendasi metodologis
bagi peneliti dan pemangku kebijakan dalam memilih metode
peramalan IHK yang paling sesuai dengan karakteristik data dan
tujuan analisis yang hendak dicapai.

———————————-
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2. Metode Penelitian
2.1. Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah Indeks
Harga Konsumen (IHK) bulanan Indonesia periode Januari 2020
hingga Desember 2024 yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik
[7]. Total observasi sebanyak 60 bulan. Data tersebut dibagi men-
jadi dua bagian, yaitu data latih (training) dan data uji (testing).
Data latih mencakup periode Januari 2020 hingga Maret 2024 se-
banyak 51 bulan atau 85% dari total data, sedangkan data uji men-
cakup periode April 2024 hingga Desember 2024 sebanyak 9 bu-
lan atau 15% dari total data. Pembagian proporsi ini dipilih karena
terdapat nilai pada dataset yang mengalami penurunan drastis
dibandingkan tahun sebelumnya, sehingga diperlukan porsi data
latih yang lebih besar (85%) agar model mampu membaca pola
data yang fluktuatif tersebut.

2.2. Uji Stasioner
Suatu data time series yang dapat dianalisis adalah data yang

bersifat stasioner, di mana keadaan mean dan varians harus kon-
stan [12]. Data yang tidak stasioner dapat menjadi stasioner
melalui proses differencing yang melibatkan pengujian hipotesis
yaitu uji Augmented Dickey-Fuller (ADF).

Secara umum, hasil uji ADFmemberikan nilai t-statistic yang
dapat dibandingkan dengan nilai kritis dari distribusi ADF un-
tuk membuat keputusan apakah menolak hipotesis nol atau tidak
[21]. ADF memiliki hipotesis sebagai berikut:

H0 : Data tidak stasioner

H1 : Data stasioner

dengan statistik uji:

∆yt = α+ βt + γyt−1 +

p−1∑
i=1

δi∆yt−i + εt (1)

Keterangan:
∆yt : diferensiasi pertama dari deret waktu yt − yt−1

α : konstanta
β : koefisien untuk trend waktu
γ : koefisien autoregresi untuk yt−1

δi : koefisien AR untuk diferensiasi lag terdahulu
εt : galat error

2.3. Metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA),

yang juga dikenal sebagai metode Box-Jenkins, pertama kali
dikembangkan oleh George Box dan Gwilym Jenkins pada tahun
1976. Model ini merupakan perluasan dari model Autoregres-
sive Moving Average (ARMA) yang diperkenalkan oleh Wold pada
tahun 1938, dengan kemampuan untuk mengakomodasi kom-
ponen musiman serta proses non-stasioner [9]. ARMA sendiri
berasal dari pengembangan model Autoregressive (AR) yang dike-
mukakan oleh Yule (1927) dan model Moving Average (MA) yang
diperkenalkan oleh Slutsky (1937). Metode ARIMA dinilai flek-
sibel, memiliki tingkat akurasi yang tinggi, cepat penerapannya,
sederhana, serta efisien dari segi biaya [10]. Karena karakteristik

tersebut, metode ini banyak diterapkan dalam berbagai bidang
dan menjadi salah satu pendekatan peramalan yang paling luas
digunakan.

Model ARIMA dinotasikan dengan ARIMA(p, d, q). Model
ini terdiri atas beberapa komponen [11]:
1. AR (p), yakni orde untuk proses Autoregressive.
2. I (d), yakni differencing yang digunakan.
3. MA (q), yakni orde untuk proses Moving Average.

Persamaan umum model ARIMA:

ϕp(B)(1−B)dXt = θq(B)et (2)

Keterangan:
ϕp : koefisien parameter autoregressive ke-p
Xt : data observasi pada waktu ke-t
d : banyaknya differencing yang dilakukan
θq : koefisien parameter moving average ke-q
et : nilai residual error

2.4. State Space dan Kalman Filter
State Space Model atau yang biasa disebut juga dengan

Structural Time Series atau Kalman Filter merupakan dasar dari
Bayesian Structural Time Series (BSTS) [13]. BSTS merupakan su-
atu teknik pemodelan data deret waktu yang mengintegrasikan
berbagai komponen struktural, seperti tren, musiman, dan pen-
garuh regresi [14]. Pendekatan ini dinilai memiliki keunggulan
dibandingkan model-model klasik karena kemampuannya dalam
meningkatkan akurasi estimasi dengan mempertimbangkan keti-
dakpastian yang melekat pada data, baik pada periode masa lalu
maupun masa depan [16].

Persamaan umum State Space Model:

yt = ZT
t αt + et, et ∼ N(0,Ht) (3)

αt+1 = Ttαt +Rtηt, ηt ∼ N(0, Qt) (4)

Keterangan:
yt : nilai pengamatan deret waktu pada waktu t
ZT
t : vektor output berukuranm

αt : vektor state berdimensim
et : error observasi (scalar)
Tt : matriks transisi berukuranm×m
Rt : matriks control berukuranm× q
ηt : system error berdimensi q

2.5. Algoritma Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) digunakan untuk mem-

prediksi parameter model melalui pengambilan sampel dari dis-
tribusi posterior. Algoritma ini memanfaatkan Kalman Filter dan
smoother dalam mengestimasi parameter model. Distribusi pos-
terior dari θ dapat disimulasikan menggunakan MCMC dengan
algoritma berikut [22]:
1. Mensimulasikan α dari p(α | y, 0, β, σ2

t ) menggunakan
simulation smoother. Simulation smoother merupakan algo-
ritma pengambilan states α = (α′

1, . . . , α
′
t) dari distribusi

bersyarat pada y = (y′1, . . . , y
′
t).

2. Mensimulasikan θ ∼ p(α | y, 0, β, σ2
t ).

3. Mensimulasikan β dan σ2
t dari p(α | y, 0, β, σ2

t ).
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2.6. Pemilihan Model Terbaik
Pemilihan model terbaik dilakukan berdasarkan nilai Mean

Absolute Percentage Error (MAPE). MAPE merupakan indikator yang
digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan peramalan dalam
bentuk persentase terhadap data aktual [23]. Semakin kecil ni-
lai MAPE yang dihasilkan, semakin tinggi tingkat akurasi prediksi
terhadap nilai sebenarnya, sehingga model tersebut dapat dikat-
egorikan sebagai model terbaik [24]. Nilai MAPE dapat dihitung
menggunakan rumus berikut:

MAPE =
100%
n

n∑
i=1

∣∣∣∣xi − yi
xi

∣∣∣∣ (5)

Keterangan:
n : jumlah data
xi : nilai aktual pada waktu ke-i
yi : nilai ramalan pada waktu ke-i
Berikut merupakan interpretasi nilai MAPE yang digunakan

untuk menilai tingkat keakuratan model peramalan [25].

Table 1. Kriteria nilai MAPE

Nilai MAPE Interpretasi
< 10% Peramalan yang akurat

11%− 20% Peramalan yang baik
21%− 50% Peramalan yang layak
> 50% Peramalan tidak akurat

2.7. Tahapan Penelitian
Langkah-langkah dan prosedur analisis yang digunakan

dalam penelitian ini sebagai berikut:
a) Input data ke dalam perangkat lunak R Studio.
b) Pembagian data menjadi data latih (training) sebanyak 85%
(Januari 2020–Maret 2024) dan data uji (testing) sebanyak
15% (April 2024–Desember 2024).

c) Uji stasioneritas menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller
(ADF) pada data latih.

d) Pemodelan ARIMA meliputi:
• Identifikasi orde model melalui plot ACF dan PACF.
• Estimasi parameter model.
• Pemeriksaan diagnostik residual (uji Ljung–Box dan uji
Jarque–Bera).

• Pemilihan model terbaik berdasarkan kriteria AIC, BIC,
dan LogLik.

• Peramalan (forecasting) dengan model ARIMA terbaik.
e) Pemodelan BSTS meliputi:

• Uji coba empat state component (local linear trend, semilo-
cal linear trend, local level trend, dan student local linear
trend).

• Pemilihan model terbaik berdasarkan nilai MAPE terke-
cil.

• Variasi jumlah iterasi (100, 500, 1000, 2000, dan 5000).
• Pemilihan iterasi terbaik berdasarkan nilai MAPE terke-
cil.

• Peramalan (forecasting) dengan model BSTS dan iterasi
terbaik.

f) Evaluasi akurasi dengan menghitung nilai Mean Absolute Per-
centage Error (MAPE) pada data uji untuk kedua metode.

g) Perbandingan hasil peramalan metode ARIMA dan BSTS.
h) Interpretasi hasil peramalan dan penarikan kesimpulan.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Data

Gambar 1. Data Indeks Harga Konsumen (IHK) di Indonesia
tahun 2020–2024

Gambar 1 menyajikan plot data Indeks Harga Konsumen
(IHK) tahun 2020–2024 di Indonesia. Berdasarkan data yang ter-
catat pada kurun waktu tertentu, terlihat bahwa IHK di Indonesia
mengalami fluktuasi yang cukup signifikan. Nilai minimum data
adalah sebesar 104,3. Sedangkan nilai maksimum data adalah
sebesar 116,6. Adapun rata-rata IHK selama periode pengamatan
adalah 108,7.

3.2. Uji Stasioner

Pengujian stasioneritas data dilakukan menggunakan uji
Augmented Dickey-Fuller (ADF). Hasil pengujian menunjukkan nilai
p-value sebesar 0,9755. Dalam uji ADF, hipotesis nol (H0) meny-
atakan bahwa data tidak stasioner, sedangkan hipotesis alter-
natif (H1) menyatakan bahwa data stasioner. Dengan tingkat sig-
nifikansi α = 0, 05, nilai p-value yang diperoleh (0,9755) lebih be-
sar dari 0,05, sehingga hipotesis nol tidak dapat ditolak. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa data latih yang digunakan
tidak stasioner.

3.3. Transformasi dan Differencing

Berdasarkan hasil pengujian, diketahui bahwa data latih
yang digunakan tidak bersifat stasioner. Untuk mengatasi
kondisi tersebut, dilakukan transformasi dan differencing pada
data. Transformasi bertujuan untuk menstabilkan variansi data,
sedangkan differencing digunakan untuk membuat data sta-
sioner dalam mean. Prosedur yang diterapkan adalah melakukan
transformasi terlebih dahulu sebelum differencing. Apabila
setelah transformasi data masih belum stasioner, hal tersebut
mengindikasikan bahwa mean dari data belum stasioner, se-
hingga diperlukan differencing dan pada penelitian ini, transfor-
masi yang digunakan adalah transformasi BoxCox.

Berdasarkan hasil uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) yang
dilakukan, setelah transformasi data, nilai p-value yang diper-
oleh masih lebih besar dari tingkat signifikansi 0,05 yang
mengindikasikan bahwa data belum stasioner. Oleh karena itu,
dilakukan differencing hingga orde kedua hingga nilai p-value
menjadi lebih kecil dari 0,05 dengan nilai p-value yang didapat
adalah 0,03751. Dengan demikian, orde differencing (d) maksi-
mal yang digunakan adalah 2.
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3.4. Identifikasi Model ARIMA
Identifikasi model awal dilakukan dengan mengamati ko-

relogram Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorre-
lation Function (PACF) dari data yang telah melalui differencing
orde kedua (ddif2). Orde p dan q dari model awal ditentukan
berdasarkan lag terakhir dari masing-masing korelogram yang
masih berada di luar batas signifikansi interval kepercayaan.

Gambar 2. Plot ACF dan PACF

Berdasarkan hasil observasi terhadap korelogram pada
gambar 2, diketahui bahwa lag terakhir yang berada di luar batas
signifikansi pada ACF dan PACF secara berturut-turut adalah lag
ke-1 untuk ACF dan lag ke-2 untuk PACF. Dengan demikian, orde
p = 2 dan orde q = 1. Sebelumnya, telah dilakukan differencing
non-musiman dengan orde maksimal sebesar 2, sehingga model
awal yang terbentuk adalah ARIMA (2, 2, 1).

3.5. Pemeriksaan Diagnostik
Pemeriksaan diagnostik dilakukan untuk menguji apakah

residual model ARIMA yang signifikan memenuhi asumsi white
noise (tidak terdapat autokorelasi) menggunakan uji Ljung-Box
serta asumsi normalitas residual menggunakan uji Jarque-Bera.
Hasil pemeriksaan diagnostik disajikan pada Tabel 2.

Table 2. Pemeriksaan Diagnostik Model ARIMA yang Sig-
nifikan

p d q Ljung Jarque Bera Indikator
0 2 0 0,0002309424 0 0
0 2 1 0,4973204661 0 1
1 2 0 0,1801641044 0 1
2 2 0 0,3538530038 0 1

Pemeriksaan diagnostik dilakukan pada seluruh model
yang memiliki parameter signifikan. Dari empat model yang dies-
timasi, tidak ada satupun model yang memenuhi asumsi normal-
itas residual berdasarkan uji Jarque-Bera (semua model memiliki
nilai Jarque-Bera = 0, yang mengindikasikan p-value < 0, 05 se-
hingga menolak hipotesis normalitas).

Sementara itu, dari sisi asumsi white noise berdasarkan uji
Ljung-Box, terdapat tiga model yang memenuhi asumsi tersebut,
yaitu ARIMA (0,2,1), ARIMA (1,2,0), dan ARIMA (2,2,0). Satumodel
lainnya yaitu ARIMA (0,2,0) tidak memenuhi asumsi white noise
karena nilai p-value Ljung-Box < 0, 05.

Dengan demikian, model ARIMA (0,2,0) dikeluarkan karena
tidak memenuhi asumsi white noise, sedangkan ketiga model
lainnya tetap dilibatkan dalam tahap pemilihan model terbaik
meskipun tidak memenuhi asumsi normalitas, mengingat nor-
malitas residual bukan syarat mutlak untuk peramalan.

3.6. Pemilihan Model Terbaik
Pemilihan model terbaik dilakukan terhadap tiga model

yang telah memenuhi asumsi white noise. Kriteria yang digu-
nakan untuk memilih model terbaik adalah AIC (Akaike Informa-
tion Criterion), BIC (Bayesian Information Criterion), dan LogLik
(Log Likelihood). Model terbaik adalah model yang memiliki ni-
lai AIC dan BIC terkecil serta nilai LogLik terbesar. Hasil kriteria
pemilihan model terbaik disajikan pada Tabel 3.

Table 3. Kriteria Pemilihan Model ARIMA Terbaik

p d q AIC BIC LogLik
0 2 1 -263,2774 -259,4137 133,6387
1 2 0 -244,5742 -240,7105 124,2871
2 2 0 -260,3362 -254,5407 133,1681

Berdasarkan Tabel 3, model ARIMA (0,2,1) terpilih seba-
gai model terbaik karena memenuhi seluruh kriteria pemilihan
model. Model ini memiliki nilai AIC terkecil (-263,28) yang me-
nunjukkan model lebih baik dalam menyeimbangkan ketepatan
fit, nilai BIC terkecil (-259,41) yang menunjukkan efisiensi model,
serta nilai LogLik terbesar (133,64) yang mengindikasikan ke-
mampuan terbaik dalam menjelaskan data. Dengan demikian,
model ARIMA (0,2,1) ditetapkan sebagai model terbaik dan digu-
nakan untuk melakukan peramalan pada tahap selanjutnya.

3.7. Peramalan Data ARIMA

Gambar 3. Grafik Perbandingan Fitted Value Model ARIMA
(0, 2, 1) dengan Data Latih

Gambar 4. Grafik Perbandingan Hasil Peramalan Model
ARIMA (0, 2, 1) dengan Data Uji

Berdasarkan hasil pemodelan yang disajikan pada Gambar 3
dan Gambar 4, diketahui bahwa nilai fitted value yang dihasilkan
oleh model ARIMA pada data training menunjukkan kesesuaian
yang sangat baik dengan data aktual. Garis fitted value hampir
menempel pada garis aktual, yangmengindikasikan bahwamodel
mampu menangkap pola pergerakan IHK selama periode training
dengan akurasi tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa model ARIMA
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(0,2,1) telah terkalibrasi dengan baik. Pada Gambar 4, hasil pera-
malan (forecast) pada data uji menunjukkan bahwa garis ramalan
masih mengikuti tren data aktual, meskipun terdapat sedikit de-
viasi, terutama pada periode-periode akhir. Garis ramalan cen-
derung lebih rendah dibandingkan data aktual pada beberapa
titik, namun secara umum pola kenaikan masih dapat ditangkap
dengan cukup baik.

Meskipun secara visual garis ramalan cenderung lebih ren-
dah dibandingkan data aktual, nilai MAPE yang diperoleh dari
proses pengujian adalah sebesar 0,014375911 atau 1,43%. Ni-
lai tersebut termasuk dalam kategori sangat baik (kurang dari
10%), yang mengindikasikan bahwa secara kuantitatif model
ARIMA masih menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi. Dengan
demikian, meskipun secara visual terdapat deviasi kecil pada data
uji, secara statistik model ARIMA layak digunakan sebagai alat
peramalan IHK. Secara keseluruhan, hasil peramalan dapat dia-
mati pada gambar dan tabel berikut:

Gambar 5. Grafik Peramalan ARIMA (0,2,1)

Gambar 5 menampilkan hasil peramalan IHK menggunakan
model ARIMA (0,2,1). Garis biru merepresentasikan data train-
ing yang digunakan untuk membangun model, sedangkan garis
hijau merupakan data testing yang dipisahkan oleh garis putus-
putus vertikal sebagai batas antara periode training dan periode
uji. Garis oranye menunjukkan nilai forecast (ramalan) yang di-
hasilkan model untuk 33 bulan ke depan, dimulai dari awal data
testing (April 2024) hingga akhir Desember 2026. Daerah biru
gelap merepresentasikan interval kepercayaan (confidence inter-
val) 80%, sementara daerah birumudamerepresentasikan interval
kepercayaan 95%. Untuk nilai ramalan selama 33 bulan dapat dil-
ihat pada Tabel 4 berikut ini:

Berdasarkan Tabel 4, hasil peramalan IHK menggunakan
model ARIMA (0,2,1) menunjukkan tren yang terus menurun sep-
anjang waktu. Secara keseluruhan, model ARIMA (0,2,1) mem-
proyeksikan bahwa IHK akan mengalami penurunan secara kon-
sisten sebesar sekitar 2-3 poin setiap tahunnya selama periode ra-
malan 33 bulan ke depan, yang mengindikasikan potensi tekanan
deflasi dalam jangka menengah.

3.8. Peramalan Bayesian Structural Time Series
Berbeda halnya dengan ARIMA, metode peramalan BSTS

tidak mensyaratkan data dalam kondisi stasioner. BSTS mampu
mengatasi perubahan struktural pada data, termasuk perubahan
pada nilai mean maupun variansi. Dengan karakteristik tersebut,
data IHK di Indonesia dapat langsung digunakan dalam pemode-
lan BSTS tanpa perlu melalui proses differencing terlebih dahulu.

Dalam package BSTS, terdapat beberapa trend state com-
ponents yang dapat digunakan, yaitu: local linear trend; semilo-
cal linear trend; local level trend; dan student local linear trend.

Keempat state component tersebut diujicobakan satu per satu
pada data yang tersedia dengan jumlah iterasi sebanyak 100 un-
tuk masing-masing model. Seluruh state component yang diuji-
cobakan menggunakan prior default yang identik dari package
BSTS pada R, yaitu prior untuk level dan slope mengikuti dis-
tribusi Normal dengan parameter µ = 0 dan σ = 1000, serta
prior untuk observation variance menggunakan SdPrior dengan
sample_size = 1 dan initial_value = 1. Selanjutnya, dari keem-
pat model tersebut dipilih satu model terbaik yang berdasarkan
nilai MAPE terkecil. Berikut merupakan ringkasan MAPE untuk
keempat model:

Berdasarkan nilai MAPE yang dihasilkan, model BSTS den-
gan state component semilocal linear trend menghasilkan nilai
MAPE terkecil dibandingkan dengan state component lainnya.
Hal ini menunjukkan bahwa semilocal linear trend merupakan
komponen yang paling unggul di antara keempat komponen yang
diujicobakan. Selanjutnya, dilakukan analisis terhadap distribusi
posterior dari model semilocal linear trend untuk melihat sejauh
mana model mampu menangkap pola data IHK selama periode
training yang dapat dilihat pada Gambar 6 berikut:

Gambar 6. Grafik Posterior State Component Semilocal Lin-
ear Trend

Berdasarkan Gambar 6, distribusi posterior model BSTS
dengan state component semilocal linear trend menampilkan
data aktual IHK (garis hitam) sepanjang periode training. Bulatan
biru yang terlihat di sepanjang garis aktual merupakan represen-
tasi dari sampel distribusi posterior (posterior draws). Sebaran
bulatan biru yang mengikuti pola garis hitam mengindikasikan
bahwa model mampu menangkap pola pergerakan IHK dengan
baik. Model tersebut dibangun dengan jumlah iterasi sebanyak
100. Namun, perlu diketahui bahwa penggunaan jumlah iterasi
yang berbeda berpotensi menghasilkan model dengan tingkat
akurasi yang berbeda pula. Oleh karena itu, peneliti melakukan
analisis lebih lanjut untuk menguji apakah peningkatan jumlah
iterasi pada model semilocal linear trend dapat menghasilkan ni-
lai MAPE yang lebih baik. Sehubungan dengan hal tersebut, di-
lakukan percobaan dengan memvariasikan jumlah iterasi, yaitu
100, 500, 1000, 2000, dan 5000 pada state component semilocal
linear trend. Hasil dari masing-masing skenario iterasi tersebut
selanjutnya akan dibandingkan untuk menentukan jumlah iterasi
optimal yang menghasilkan akurasi peramalan terbaik.

Berdasarkan hasil percobaan yang telah dilakukan, model
dengan jumlah iterasi 100; 500; 1000; 2000; dan 5000 meng-
hasilkan nilai MAPE yang relatif serupa dengan selisih yang
tidak terlalu jauh, yaitu secara berturut-turut sebesar 0,4037%;
0,2204%; 0,2091%; 0,2233%; 0,4768%. Nilai MAPE cenderung
menurun seiring peningkatan iterasi hingga 1000, kemudian
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Table 4. Hasil Peramalan ARIMA (0,2,1) selama 33 bulan dari April 2024 sampai Desember 2026

2024 2025 2026
Bulan Nilai Bulan Nilai Bulan Nilai
Januari - Januari 103,39 Januari 100,19
Februari - Februari 103,12 Februari 99,92
Maret - Maret 102,85 Maret 99,66
April 105,85 April 102,58 April 99,40
Mei 105,58 Mei 102,31 Mei 99,14
Juni 105,30 Juni 102,04 Juni 98,88
Juli 105,02 Juli 101,77 Juli 98,62

Agustus 104,75 Agustus 101,51 Agustus 98,37
September 104,47 September 101,24 September 98,11
Oktober 104,20 Oktober 100,98 Oktober 97,85
November 103,93 November 100,71 November 97,60
Desember 103,66 Desember 100,45 Desember 97,34

Table 5. Nilai MAPE State Component BSTS

State Component Nilai MAPE
Local Linear Trend 13,189%
Semilocal Linear Trend 0,4037%
Local Level 0,8054%
Student Local Linear Trend 1,7741%

meningkat pada iterasi 2000 dan 5000. Iterasi sebanyak 1000
menghasilkan MAPE terkecil, yang mengindikasikan bahwa algo-
ritma MCMC telah mencapai konvergensi yang stabil pada jum-
lah iterasi tersebut. Peningkatan MAPE pada iterasi yang lebih
tinggi (2000 dan 5000) kemungkinan disebabkan oleh overfitting
atau ketidakstabilan algoritma pada iterasi yang berlebihan. Den-
gan demikian, iterasi 1000 dipilih sebagai jumlah iterasi optimal
dan model dianggap telah konvergen. Secara keseluruhan, hasil
peramalan menggunakan state component semilocal linear trend
dengan 1000 iterasi dapat dilihat pada gambar berikut:

Gambar 7. Grafik Peramalan State Component Semilocal Lin-
ear Trend

Gambar 7 menampilkan hasil peramalan IHK menggunakan
model terbaik, yaitu state component semilocal linear trend.
Garis hitam merepresentasikan data training yang digunakan un-
tuk membangun model, sedangkan garis biru merupakan nilai
forecast (ramalan) yang dihasilkan model untuk 33 bulan ke de-
pan, dimulai dari awal data testing (April 2024) hingga akhir De-
sember 2026. Pola ramalan yang dihasilkan oleh BSTS cukup
berbeda dengan ARIMA. ARIMA menunjukkan tren penurunan
yang konsisten, sedangkan BSTS menunjukkan tren yang sta-
bil dengan fluktuasi antarbulan yang sangat kecil. Perbedaan

ini mencerminkan karakteristik masing-masing metode, di mana
ARIMA lebih sensitif terhadap pola historis sementara BSTS lebih
menekankan pada stabilitas ramalan. Secara kuantitatif, nilai ra-
malan IHK dari model BSTS untuk 33 bulan ke depan disajikan
pada Tabel 6 berikut ini:

Pada Tabel 6, terlihat bahwa model BSTS dengan state com-
ponent semilocal linear trend menghasilkan nilai ramalan IHK
yang relatif stabil di sekitar angka 106 sepanjang periode 2024
hingga 2026. Nilai ramalan tertinggi terjadi pada Februari 2026
sebesar 106,44, sedangkan nilai terendah terjadi pada Agustus
2024 sebesar 106,00.

Stabilitas nilai ramalan ini mengindikasikan bahwa model
BSTS dengan state component semilocal linear trend lebih
menekankan pada pemulusan fluktuasi jangka pendek dan cen-
derung tidak terpengaruh oleh pola historis yang mungkin me-
nunjukkan tren penurunan (seperti yang dihasilkan oleh model
ARIMA). Dengan kata lain, BSTS lebih cocok digunakan ketika sta-
bilitas ramalan menjadi prioritas utama, misalnya untuk peren-
canaan ekonomi jangka pendek yang membutuhkan kepastian.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis perbandingan metode ARIMA
dan BSTS untuk peramalan IHK di Indonesia, kedua metode
menghasilkan akurasi yang sangat baik dengan karakteristik
berbeda. Model ARIMA terbaik adalah ARIMA (0,2,1) dengan
MAPE 1,43% yang memproyeksikan IHK menurun dari 105,85
menjadi 97,34 (indikasi deflasi). Model BSTS terbaik adalah
semilocal linear trend dengan 1000 iterasi dan MAPE 0,21% yang
memproyeksikan IHK stabil di sekitar 106.

Secara kuantitatif, BSTS unggul dalam akurasi, sedan-
gkan ARIMA lebih unggul menangkap tren jangka panjang.
Berdasarkan temuan tersebut, rekomendasi metodologis yang
dapat diberikan untuk peneliti atau pemangku kebijakan adalah
gunakan BSTS jika prioritas utama adalah stabilitas dan akurasi
tertinggi (misal perencanaan jangka pendek). Sebaliknya, gu-
nakan ARIMA jika tujuan analisis adalah menangkap dinamika
tren historis dan proyeksi jangka panjang. Dengan demikian,
pemilihan metode peramalan IHK harus disesuaikan secara flek-
sibel dengan karakteristik data dan tujuan analisis yang hendak
dicapai.

JJPS | Jambura J. Probab. Stat. Volume 7 | Issue 1 | May 2026



M. Taufiqurrochman, A. Oktaviarina – Analisis Perbandingan .... … 23

Table 6. Hasil Peramalan State Component Semilocal Linear Trend untuk Tahun 2025

2024 2025 2026
Bulan Nilai Bulan Nilai Bulan Nilai
Januari - Januari 106,22 Januari 106,43
Februari - Februari 106,13 Februari 106,44
Maret - Maret 106,09 Maret 106,37
April 106,01 April 106,10 April 106,33
Mei 106,10 Mei 106,08 Mei 106,32
Juni 106,07 Juni 106,12 Juni 106,23
Juli 106,13 Juli 106,14 Juli 106,16

Agustus 106,00 Agustus 106,29 Agustus 106,21
September 106,03 September 106,28 September 106,26
Oktober 106,12 Oktober 106,24 Oktober 106,29
November 106,16 November 106,31 November 106,37
Desember 106,15 Desember 106,38 Desember 106,43
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