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Abstract  
Inflation is an important indicator in maintaining economic stability. Inflation is defined as a general 

increase in the prices of goods and services. The government and Bank Indonesia have agreed to set 

the inflation target range for 2026 at 2,5 ± 1%. Although the government has set the inflation target 

range, regional characteristics can influence inflation. Inflation YoY in Malang City in 2026 can be 

predicted using the SARIMA forecasting method. The stages in forecasting using ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) ×
(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑆 include data analysis, data stationarity, model development, model testing, error 

calculation, and forecasting. Forecasting of Malang City's Inflation YoY in 2026 was carried out using 

the ARIMA (0,1,1) × (0,0,1)12 model, which produced a MAPE of 11% and a MAD of 0.27. The 

forecasted Inflation YoY for 2026 reached 2.60%, indicating that in 2026, inflation YoY was within 

the range set by the government. The results obtained from this forecast are based on only univariate 

approach, namely historical data. 
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Abstrak 
Dalam menjaga stabilitas perekonomian, inflasi menjadi salah satu indikator penting. Inflasi 

didefinisikan sebagai suatu peristiwa kenaikan harga barang dan jasa secara umum. Pemerintah dan 

Bank Indonesia sepakat menetapkan kisaran sasaran inflasi pada tahun 2026 berada di angka 2,5 ±
1%. Meskipun pemerintah menetapkan kisaran sasaran inflasi tersebut, akan tetapi adanya faktor 

karakteristik daerah dapat mempengaruhi inflasi. Inflasi YoY di Kota Malang Tahun 2026 dapat 

diramalkan menggunakan metode peramalan SARIMA. Tahapan dalam meramalkan menggunakan 

ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) × (𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑆 meliputi analisis data, stasioneritas data, pembangunan model, 

pengujian model, perhitungan error, dan peramalan. Peramalan Inflasi YoY Kota Malang 2026 

dilakukan dengan menggunakan model ARIMA (0,1,1) × (0,0,1)12  yang menghasilkan MAPE 

sebesar 11% dan MAD 0,27.  Hasil peramalan Inflasi YoY tahun 2026 mencapai angka 2,60% yang 

menunjukkan bahwa pada tahun 2026, Inflasi YoY berada di dalam kisaran yang ditetapkan 

pemerintah. Hasil yang diperoleh dari peramalan ini hanya berdasarkan pada pendekatan univariat, 

yaitu data historis.  

Kata kunci: Inflasi, Kota Malang, SARIMA 
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1.  PENDAHULUAN 

Inflasi termasuk ke dalam faktor yang berperan dalam mempengaruhi pertumbuhan ekonomi 

negara [24]. Dapat dikatakan inflasi memiliki kaitan erat dengan pertumbuhan ekonomi. Inflasi 

didefinisikan sebagai suatu peristiwa kenaikan harga barang dan jasa secara umum [29]. Pemerintah 

dan Bank Indonesia sepakat menetapkan kisaran sasaran inflasi pada tahun 2026 berada di angka 

2,5 ± 1%. Sasaran inflasi tersebut sepakat ditetapkan dengan tujuan memperkuat sinergi dan 

koordinasi untuk mengendalikan inflasi [6]. Meskipun pemerintah menetapkan kisaran sasaran 

inflasi tersebut, akan tetapi adanya faktor karakteristik daerah dapat mempengaruhi inflasi. 

Peneliti terdahulu telah melakukan banyak penelitian mengenai peramalan inflasi dengan 

menerapkan berbagai metode, seperti peramalan laju inflasi mingguan di Kota Surabaya 

menggunakan pendekatan Multivariate Long Short Term Memory (LSTM) [27]. Peramalan ini 

dilakukan berbasis komoditas makanan. Selain itu, terdapat penelitian mengenai peramalan inflasi 

dan arus kas keluar menggunakan pendekatan Spatial Vector Autoregressuve with Metric Exogenous 

Variable (SpVARX) di wilayah Jawa Tengah [34]. Peramalan tersebut menunjukkan hubungan 

wilayah dan arus kas keluar terhadap inflasi daerah. Disisi lain, terdapat penelitian mengenai 

peramalan inflasi di Kota Padang menggunakan metode SARIMA [11]. Peramalan dilakukan 

berdasarkan data historis inflasi bulanan Kota Padang. Ketiga penelitian tersebut menunjukkan 

bahwa inflasi tiap daerah dipengaruhi oleh karakteristik daerah. Penerapan metode dan model pada 

suatu daerah tidak dapat dipukul rata untuk meramalkan inflasi pada daerah yang lain. Oleh karena 

itu, perlu dilakukan penerapan metode dan model khusus untuk Kota Malang yang disesuaikan 

dengan karakteristik kota Malang. 

Kota Malang merupakan kota terbesar kedua di Jawa Timur setelah Surabaya [5]. Inflasi Year 

on Year (YoY) Kota Malang pada Januari 2026 menempati angka 3,33%, kemudian pada bulan 

Februari menyentuh angka 4,81%. Bulan Maret 2026 berada di angka 3,75% dengan didominasi oleh 

komoditas tarif listrik, emas perhiasan, daging ayam ras, beras dan telur ayam ras. Serta data terakhir 

yang tersedia, yaitu April 2026 sebesar 2,70% [4]. Inflasi YoY Kota Malang tahun 2026 tentunya 

belum diketahui akan berada pada sasaran kisaran yang ditetapkan pemerintah atau tidak. Akan 

tetapi, inflasi pada bulan yang belum diketahui dapat diramalkan dengan menggunakan pendekatan 

matematis. 

Peramalan didefinisikan sebagai suatu proses menganalisis yang bertujuan untuk memprediksi 

nilai di masa depan berdasarkan data, fakta historis, atau tren yang telah tersedia [31]. Peramalan 

dilakukan dengan cara mengumpulkan data yang ada pada masa lampau yang selanjutnya diolah 

dengan menerapkan metode peramalan [37]. Pada peramalan perlu diterapkan metode-metode guna 

meminimalisir kesalahan dan menghasilkan peramalan yang mendekati kondisi nyata. Peramalan 

yang dilakukan secara manual seringkali menghasilkan peramalan yang tidak akurat [30]. Zega [37] 

juga menyatakan bahwa peramalan berperan penting dalam menyusun perencanaan guna mengambil 

kebijakan yang sesuai. Salah satu metode peramalan yang ada ialah ARIMA. 

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) merupakan suatu metode yang 

menghasilkan model peramalan jangka pendek akurat dengan sepenuhnya memanfaatkan data deret 

waktu (time series) dan mengesampingkan variabel independen [10]. Secara umum proses ARIMA 

menghasilkan model ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) dengan 𝑝 menyatakan derajat autoregressive (AR), 𝑑 

menyatakan banyaknya proses differencing, dan 𝑞 menyatakan derajat moving average (MA) [14]. 

Lebih jauh lagi terdapat SARIMA yang merupakan perluasan ARIMA. Maksud dari perluasan adalah 

ARIMA memiliki kekurangan dalam mengindikasi adanya pola musiman. Oleh karena itu, SARIMA 

menambahkan komponen musiman pada ARIMA [21].  

Adanya data inflasi dengan kurun waktu panjang menunjukkan bahwa data inflasi termasuk data 

deret waktu. Beberapa penelitian terdahulu telah dilakukan, salah satunya yaitu peramalan laju inflasi 

di Indonesia menggunakan metode ARIMA [32]. Penelitian ini terbatas pada metode yang hanya 
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berpacu pada komponen non musiman. Disisi lain, juga terdapat peramalan inflasi menggunakan 

metode SARIMA di negara Philippines dan Bangladesh [8], [13]. Meskipun beberapa penelitian 

tersebut menunjukkan tingkat keefektifan metode yang digunakan, akan tetapi model yang diperoleh 

terbatas pada lingkup nasional serta berbeda dengan lingkup daerah. Adanya perbedaan karakteristik 

negara mengakibatkan model tidak dapat disamaratakan untuk meramalkan inflasi pada tingkat 

daerah di Indonesia. Juga terdapat penelitian Henderi & Sofiana [15] yang melakukan peramalan 

inflasi menggunakan model tradisional dan modern. Peneliti menyatakan model tradisional seperti 

ARIMA dan SARIMA memiliki keterbatasan dalam menangani pola non-linear dan perubahan yang 

mendadak. Akan tetapi, kedua model tersebut efektif dalam menangkap tren dan musiman.  

Penelitian terdahulu terkait peramalan inflasi di Kota Malang terbatas pada penggunaan data 

periode lama. Hal tersebut menunjukkan belum adanya peramalan inflasi dengan kondisi Kota 

Malang untuk periode terbaru. Guna memenuhi keterbaruan tersebut, penelitian ini melakukan 

peramalan Inflasi YoY di Kota Malang pada bulan Mei 2026 - Desember 2026 menggunakan metode 

SARIMA. Peramalan ini dilakukan guna mengetahui Inflasi YoY Kota Malang tahun 2026 akan 

berada di kisaran 2,5 ± 1% atau tidak. Penelitian ini terbatas pada peramalan yang hanya didasarkan 

pada data historis Inflasi YoY Kota Malang tahun 2016 - 2026, tanpa melihat faktor lain yang 

mempengaruhi. Penelitian ini diharapkan menghasilkan peramalan yang presisi sehingga dapat 

menjadi salah satu pedoman yang berbasis data historis. Pedoman tersebut dapat digunakan oleh 

pemerintah Kota Malang, Tim Pengendalian Inflasi Daerah (TPID) dalam merencanakan kebijakan 

terkait inflasi untuk tahun mendatang. 

 

2. HASIL UTAMA 

2.1 SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) 

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) merupakan metode yang mengacuhkan 

variabel independen dan melakukan peramalan dengan menggunakan nilai di masa lampau sebagai 

variabel dependen. Metode ini dinotasikan ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) [32]. Lebih jauh, terdapat SARIMA 

yang merupakan perluasan dari metode ARIMA yang sering dimanfaatkan dalam analisis deret 

waktu. SARIMA diaplikasikan ketika data deret waktu yang dimiliki memuat pola musiman. Pola 

musiman ditandai dengan terjadinya pola yang berulang pada selang waktu yang tetap [20]. Metode 

SARIMA meliputi beberapa komponen diantaranya orde p sebagai komponen non musiman 

Autoregressive (AR), orde P pada lag s sebagai komponen Seasonal Autoregressive (SAR), orde q 

sebagai komponen non musiman Moving Average (MA), dan orde Q pada lag s sebagai komponen 

Seasonal Moving Average (SMA). Sedangkan, differencing dari komponen non musiman dan 

musiman berturut-turut diwakili oleh orde d dan D pada lag s. Sehingga SARIMA dinotasikan 

sebagai ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) × (𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 [2]. Persamaan metode SARIMA ditampilkan sebagai berikut 

[16]. 

 

1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2− . . . − 𝜙𝑝𝐵𝑝)(1 − 𝛷1𝐵𝑠 − 𝛷2𝐵2𝑠− . . . − 𝛷𝑃𝐵𝑃𝑠)(1 − 𝐵)𝑑                         

(1 − 𝐵𝑠)𝐷𝑦𝑡 = (1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵2+ . . . + 𝜃𝑞𝐵𝑞)(1 + 𝛩1𝐵𝑠 + 𝛩2𝐵2𝑠+ . . . + 𝛩𝑄𝐵𝑄𝑠)𝑒𝑡         (1)  

 

Keterangan: 

𝑦𝑡    : banyaknya data deret waktu 

𝐵    : operator backshift (𝐵𝑘𝑦𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑘) 

𝑒𝑡    : error 

𝜙1, 𝜙2, . . . , 𝜙𝑝      : parameter autoregressive 

𝜃1, 𝜃2, . . . , 𝜃𝑞        : parameter moving average 

𝛷1, 𝛷2, . . . , 𝛷𝑃     : parameter musiman autoregressive 
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𝛩1, 𝛩2, . . . , 𝛩𝑄      : parameter musiman moving average  

𝑑    : orde differencing non musiman 

𝐷    : orde differencing musiman 

𝑠    : periode musiman 

 

2.2 Tahapan Penelitian 

Untuk mencapai tujuan pada penelitian ini dilakukan beberapa tahapan yang ditampilkan pada 

flowchart berikut. 

 

    
Gambar 2.1.  Flowchart Tahapan Penelitian 

 

2.2.1 Analisis Data 

Tahap analisis data terbagi menjadi 3 bagian, yaitu pengelompokan data, deskriptif statistik 

data, dan pembuatan plot data. Pada SARIMA, data dikelompokkan menjadi dua bagian, yaitu data 

training dan data testing. Kedua data tersebut berturut-turut berguna dalam membangun model serta 

menguji dan memvalidasi model. Dalam proses pembangunan dan pengujian model, data dibagi 

menjadi 70% data training dan 30% data testing [22]. Selanjutnya dilakukan deskriptif statistik data 

yang mencakup nilai minimum dan maksimum data, banyak data, serta mean dan median dari data 

tersebut. Pada bagian analisis data, memvisualisasikan plot data berguna untuk mengetahui pola data 

yang termuat seperti adanya tren, musiman, atau pola data lainnya. 

 

2.2.2 Stasioneritas Data 

Sebelum mengaplikasikan metode SARIMA suatu data harus memenuhi stasioneritas terlebih 

dahulu. Data telah stasioner apabila berada disekitar nilai yang sama atau memuat varians dan mean 

yang nilainya konstan seiring waktu [1]. Sedangkan jika nilai varians dan mean mengalami 

penurunan atau kenaikan yang drastis, maka data dikatakan tidak stasioner. Stasioneritas data 

dilakukan terhadap varians dan mean serta berlaku pada data non musiman dan musiman. Untuk 

mendeteksi data telah stasioner terhadap varians, dilakukan dengan menggunakan transformasi Box-

cox [35]. Data dikatakan stasioner terhadap varians jika memenuhi nilai rounded value 𝜆 = 1 [26].  

Selanjutnya, stasioneritas data terhadap mean dapat mengacu pada plot ACF (Autocorrelation 

Function) [33]. Data dikatakan stasioner terhadap mean jika pada plot ACF nya, tiga lag pertama 
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tidak ada yang melewati batas signifikan [28]. Data juga dikatakan stasioner terhadap mean apabila 

lag menunjukkan adanya penurunan secara eksponensial. Jika data belum stasioner terhadap mean, 

maka perlu dilakukan differencing [25]. Sebaliknya, jika data telah stasioner baik terhadap varians 

maupun mean, maka dapat dilanjutkan pada tahap pembangunan model. 

 

2.2.3 Pembangunan Model 

Pembangunan model merujuk pada pola yang ada dalam plot ACF (Autocorrelation Function) 

dan PACF (Partial Autocorrelation Function) [19]. ACF adalah hubungan antar data pada suatu data 

deret waktu. Sedangkan, PACF adalah hubungan parsial antar data pada suatu data deret waktu. ACF 

dan PACF memiliki dua pola yang dapat dikenali. Pola dies down yang ditandai dengan penurunan 

secara perlahan mendekati nol. Pola cut off ditandai dengan penurunan secara drastis hingga 

mendekati nol setelah lag tertentu [17]. Pada komponen non musiman, orde p mengacu pada plot 

PACF dan orde q mengacu pada plot ACF. Sedangkan pada  komponen musiman, orde P melihat 

pada plot PACF musiman dan orde Q melihat pada plot ACF musiman [18]. Setelah mendapatkan 

beberapa kandidat model, maka akan dilakukan pengujian model. 

  

2.2.4 Pengujian Model 

Pengujian model meliputi uji signifikansi parameter dan uji diagnostik. Uji diagnostik terbagi 

menjadi dua, yaitu uji normalitas dan uji white noise. Uji signifikansi dilakukan baik terhadap 

parameter komponen non musiman maupun musiman [17]. Berikut merupakan uji statistik dan 

hipotesis dari uji signifikan [23]. 

 

𝑡 =
𝜃̂

𝑠𝑒(𝜃)̂                                                                                  (2) 

 

Keterangan:      

𝜃̂        : nilai taksiran parameter 𝜃 

𝑠𝑒(𝜃)̂ : standar error dari nilai taksiran 𝜃̂ 

 

𝐻0 : 𝛽𝑖 = 0      

𝐻1 : 𝛽𝑖 ≠ 0       

Jika p-value bernilai 𝑝 < 𝛼 atau |𝑡| > 𝑡
𝛼

2
;  𝑑𝑓 = 𝑛 − 𝑝, maka 𝐻0 ditolak dan parameter model 

menjadi signifikan. Model yang memenuhi uji signifikan selanjutnya dilakukan uji diagnostik. Uji 

diagnostik berfungsi sebagai gambaran dari kualitas model yang telah dibangun.  

Untuk mengidentifikasi suatu data berdistribusi normal, maka dilakukan statistik uji 

Kolmogorov Smirnov. Berikut merupakan uji statistik dan hipotesis dari uji normalitas. 

 

                       𝐾𝑆 = 𝑚𝑎𝑥 |𝐹0(𝑋) − 𝑆𝑛(𝑋)|                                                          (3) 

 

Keterangan:      

𝐹0(𝑋) : frekuensi distribusi kumulatif di bawah distribusi normal 

𝑆𝑛(𝑋) : fungsi distribusi kumulatif yang diamati 

 

𝐻0 : 𝜖𝑡~𝑁(0, 𝜎2)     

𝐻1 : 𝜖𝑡 ≁ 𝑁(0, 𝜎2)     

Jika p-value bernilai 𝑝 > 𝛼, maka terima 𝐻0 dan residual data tersebut berdistribusi normal. 

Pengujian terakhir merupakan uji white noise. Untuk mengidentifikasi suatu data tidak memiliki 

autokorelasi pada residual, maka dilakukan statistik uji Ljung-Box. Berikut merupakan uji statistik 

dan hipotesis dari uji white noise. 
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                       𝑄∗ = 𝑛 (𝑛 + 2) ∑𝑛−𝑘
𝑛=2

𝑃𝑘
2̂

(𝑛−𝑘)
                                                       (4) 

 

Keterangan:      

𝑛   : banyak data observasi 

𝑃𝑘 : nilai perkiraan pada lag ke-k ACF 

𝑘   : nilai lag 

𝐾  : maksimum lag 

 

𝐻0 : residual data tidak memuat autokorelasi   

𝐻1 :  residual data memuat autokorelasi    

Jika p-value bernilai 𝑝 > 𝛼 atau 𝑄∗ ≤ 𝑥𝛼
2 , 𝑑𝑓 = 𝐾 − 𝑝 − 𝑞, maka terima 𝐻0 dan data tidak ada 

autokorelasi pada residual.  

 

2.2.5 Perhitungan Error 

Perhitungan error dilakukan guna mengetahui seberapa bagus model yang dipilih. Suatu model 

dikatakan baik jika memiliki error yang cukup kecil [17]. Berikut merupakan rumus dari akurasi 

kesalahan model [9]. 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑𝑛

𝑡=1 |
𝑦𝑡−𝑓𝑡

𝑦𝑡
| × 100                                                                 (5) 

  𝑀𝐴𝐷 =
1

𝑛
∑𝑛

𝑡=1 |𝑦𝑡 − 𝑓𝑡|                                                                       (6) 

 

Keterangan: 

𝑦𝑡 : nilai data aktual 

𝑓𝑡 : nilai hasil peramalan 

𝑛  : banyak data 

 

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) memiliki kelebihan utama, yaitu menghasilkan nilai 

berupa persentase sehingga mudah diinterpretasikan. Jika MAPE bernilai 0%, maka menunjukkan 

bahwa pada seluruh observasi yang dievaluasi memiliki selisih absolut sebesar nol antara nilai aktual 

dan hasil peramalan. Sedangkan, MAPE yang bernilai tinggi artinya peramalan yang dilakukan tidak 

akurat. Interpretasi nilai MAPE terhadap hasil peramalan didasarkan pada tabel berikut [17]. 

 

Tabel 2.1. Interpretasi Nilai MAPE 

MAPE (%) Interpretasi  

≤ 𝟏𝟎 Sangat Akurat  

𝟏𝟎 −  𝟐𝟎 Baik  

𝟐𝟎 − 𝟓𝟎 Layak  

> 𝟓𝟎 Tidak Akurat  

 

Disisi lain terdapat MAD (Mean Absolute Deviation) sebagai representasi dari rata-rata selisih 

mutlak antara nilai hasil peramalan dengan nilai data aktual. Nilai MAD yang rendah menunjukkan 

bahwa model peramalan yang digunakan baik [36]. Setelah semua uji dilakukan, selanjutnya 

dilakukan peramalan menggunakan model terbaik dan evaluasi hasil peramalan. Model terbaik 

merupakan model yang memenuhi uji signifikan, uji diagnostik, dan memiliki nilai error terkecil 

[17]. 
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2.3 Pengaplikasian SARIMA 

2.3.1 Analisis Data 

Data yang digunakan merupakan data Inflasi Year on Year (YoY) Kota Malang Januari 2016 

- April 2026. Data ini diperoleh dari website resmi BPS Kota Malang. Menganut pada penelitian 

yang dilakukan Chinmayi [7] bahwa penggunaan data yang lebih banyak memberikan kualitas model 

yang lebih bagus. Selain itu terdapat berbagai rasio yang dapat digunakan dalam membagi data 

training dan data testing. Pembagian rasio dapat dilakukan dalam range 10:90 hingga 90:10.  

Pada penelitian ini dimulai dengan pembagian rasio 70:30. Sebelum melakukan peramalan, 

data akan dikelompokkan menjadi dua bagian, yaitu menjadi 70% data training dan 30% data testing. 

70% data training terdiri atas 87 data, meliputi data Inflasi YoY Bulan Januari 2016 - Maret 2023. 

Data testing terdiri atas 37 data, meliputi data Inflasi YoY bulan April 2023 - April 2026. 

Berdasarkan hasil dari pengaplikasian SARIMA, diperoleh bahwa pengelompokkan data tersebut 

menghasilkan nilai MAPE yang cukup besar. MAPE terkecil yang diperoleh, yaitu bernilai 197%. 

Kemudian, dilakukan pengelompokkan data kembali menjadi 80% data training dan 20% data 

testing. Hasil yang diperoleh dari pengelompokkan data tersebut menunjukkan hal yang sama. 

MAPE terkecil yang diperoleh, yaitu bernilai 158%. Nilai MAPE yang dihasilkan oleh pembagian 

data 70:30 dan 80:20 bernilai besar, karena adanya deflasi pada bulan Februari 2025 yang termasuk 

ke dalam himpunan data testing. Hal tersebut karena pada perhitungan MAPE memuat pembagian 

dengan nol sehingga terjadi pembesaran nilai MAPE. Sedangkan, pada pembagian data 90:10, deflasi 

pada bulan Februari 2025 termasuk ke dalam himpunan data training. Data deflasi tersebut diatasi 

dengan cara menambahkan konstanta pada seluruh data training sehingga nilai MAPE memiliki hasil 

yang lebih baik. Oleh karena itu dilakukan pengelompokkan data menjadi 90% data training dan 

10% data testing. Pengelompokkan data ini menghasilkan peramalan yang akurat dengan MAPE 

sebesar 11%. Pengaplikasian SARIMA pada 90% data training dan 10% data testing dirincikan 

sebagai berikut. 

 Berdasarkan pengelompokkan data tersebut, data training berjumlah 112 data terdiri atas data 

Inflasi YoY bulan Januari 2016 - April 2025. Sedangkan, data testing berjumlah 12 data meliputi 

data Inflasi YoY bulan Mei 2025 - April 2026. Periode yang akan diramalkan merupakan Mei 2026 

- Desember 2026. Berdasarkan deskriptif data, diketahui data yang digunakan sebanyak 124 data. 

Nilai terbesar inflasi mencapai 7,08% dan nilai terendah berada di angka -0,22% yang artinya 

mengalami deflasi. Mean dan median berturut-turut sebesar 2,809 dan 2,685. Plot data untuk 

mengetahui pola data ditampilkan pada gambar berikut. 

 

 
Gambar 2.2. Plot Data Inflasi YoY Kota Malang Januari 2016 - April 2026 

 

Diketahui bahwa grafik memuncak pada Mei 2017 yang dipengaruhi oleh kelompok 

pengeluaran transportasi (angkutan udara), komunikasi, tarif listrik, dan semacam jasa keuangan. 
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Selanjutnya terjadi penurunan dari puncak pada Juni 2018. Pada April 2020 terdapat penurunan 

kembali yang diantaranya disebabkan oleh komoditas daging ayam ras, angkutan udara, serta 

bermacam perbumbuan dapur. September 2022 terjadi lonjakan cukup drastis dengan penyumbang 

tertinggi diambil alih oleh transportasi. Pada September 2023 - Mei 2024 terlihat memiliki pola yang 

cukup sama dengan September 2018 - May 2019. Periode ini mengindikasi adanya pola musiman 

pada data Inflasi YoY Kota Malang Januari 2016 - April 2026. Pada Februari 2025 terjadi deflasi 

yang cukup besar, yaitu berada di angka -0,22. Deflasi ini disumbang oleh kelompok perumahan, air, 

listrik, dan bahan bakar rumah tangga senilai 15,45%. Sedangkan, pada Februari tahun selanjutnya 

mengalami peningkatan kembali. 

 

 

2.3.2 Stasioneritas Data 

Sebelum melakukan peramalan menggunakan metode yang dipilih, data deret waktu harus 

telah stasioner. Pada uji ini, data training digunakan untuk membangun model. Uji stasioneritas 

terhadap varians, dilakukan menggunakan Box-Cox plot dengan mengacu pada nilai rounded value 

(𝜆). Karena nilai 𝜆 = 1, maka Gambar 2.3. menunjukkan bahwa data telah stasioner.  

 

 
Gambar 2.3. Stasioneritas Data terhadap Varians 

 

Setelah data stasioner terhadap varians, untuk meraih stationeritas yang utuh juga perlu 

dipastikan bahwa nilai mean konstan sepanjang waktu [12]. Selanjutnya dilakukan uji stasioner data 

terhadap mean. Data yang stasioner terhadap mean dapat dilihat pada plot ACF yang terbentuk. 

Apabila lag mengalami penurunan secara perlahan (dies down), maka disimpulkan data belum 

stasioner. Berdasarkan Gambar 2.4. a) terlihat bahwa pada plot ACF mengalami dies down. Artinya, 

data belum stasioner terhadap mean dan harus dilakukan differencing hingga data stasioner. Pada 

differencing pertama terlihat bahwa plot ACF menurun secara eksponensial yang mengindikasikan 

bahwa data telah stasioner terhadap mean dengan differencing sebanyak satu. 

Di sisi lain, pada plot ACF juga menunjukkan bahwa terdapat lag 12 yang keluar dari garis 

batas signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa data memuat pola musiman. Selain pada data non 

musiman, stasioneritas juga berlaku pada data musiman. Data musiman disebut stasioner apabila 

pada lag 12, 24, 36 dan seterusnya mengalami penurunan secara eksponensial. Gambar 2.4. b) 

menunjukkan bahwa lag 12 sebesar -0,319 dan lag 24 sebesar -0,101. Artinya, data musiman 

mengalami penurunan secara eksponensial sehingga telah stasioner dan tidak perlu dilakukan 

differencing seasonal. Data yang telah stasioner baik terhadap data non musiman maupun musiman 

dapat dilanjutkan pada tahap pembangunan kandidat model. 
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a) Sebelum Differencing    b) Sesudah Differencing 

Gambar 2.4. Plot ACF 

 

2.3.3 Pembangunan Model 

Kandidat model dapat dibentuk melalui plot ACF dan PACF yang telah dilakukan pada data 

teruji stasioner. Orde dari AR (p) merujuk pada plot PACF, sedangkan orde dari MA (q) merujuk 

pada plot ACF. Plot PACF Gambar 2.5. menunjukkan bahwa untuk data non musiman, tiga lag 

pertama berada di dalam garis batas signifikan dan hanya lag 7 dan 12 yang keluar dari garis batas 

signifikan. Sedangkan, plot ACF menunjukkan lag 5 berada di luar garis batas signifikan. Di sisi lain 

untuk data musiman, baik plot PACF maupun ACF menunjukkan cut off pada lag 12. Oleh karena 

itu, dipilih beberapa variasi kombinasi orde untuk AR non musiman, MA non musiman, AR 

musiman, dan MA musiman berturut-turut, yaitu AR (0), AR(1), MA (0), MA (1), SAR (0), SAR(1), 

SMA (0), dan SMA(1).  Pemilihan orde tersebut berdasarkan pertimbangan lag 1 yang mendekati 

batas signifikan. Juga diperoleh 𝑑 = 1 dan 𝐷 = 0 karena dilakukan differencing non musiman 

sebanyak satu kali. Kandidat model yang memungkinkan disajikan pada tabel berikut. 

 

 
Gambar 2.5. Plot ACF dan PACF 

 

Tabel 2.2. Kandidat Model 

(𝟎, 𝟏, 𝟎) × (𝟎, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  (0,1,1) × (1,0,0)12  (1,1,0) × (1,0,1)12  

(𝟎, 𝟏, 𝟎) × (𝟏, 𝟎, 𝟎)𝟏𝟐  (0,1,1) × (1,0,1)12  (1,1,1) × (0,0,1)12  

(𝟎, 𝟏, 𝟎) × (𝟏, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  (1,1,0) × (0,0,0)12  (1,1,1) × (1,0,0)12  

(𝟎, 𝟏, 𝟏) × (𝟎, 𝟎, 𝟎)𝟏𝟐  (1,1,0) × (0,0,1)12  (1,1,1) × (1,0,1)12  

(𝟎, 𝟏, 𝟏) × (𝟎, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  (1,1,0) × (1,0,0)12  (1,1,1) × (0,0,0)12  



174 

JURNAL MATEMATIKA, STATISTIKA, DAN KOMPUTASI 
Silma Istaflaha, Andi Daniah Pahrany, Muhammad Arief Nurohma 

 

 

 

2.3.4 Pengujian Model 

Berdasarkan kandidat model yang telah dibangun melalui plot ACF dan PACF, diperoleh 15 

model. Model sementara tersebut akan dilakukan uji signifikansi, uji diagnostik, dan perhitungan 

error. Model terbaik dipilih berdasarkan model yang memenuhi setiap uji dan menghasilkan nilai 

error terkecil. Model dikatakan memenuhi uji signifikansi apabila nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 0,05. Model 

yang memenuhi uji signifikansi ditampilkan pada Tabel 2.3. berikut. 

 

Tabel 2.3. Model yang Memenuhi Uji Signifikansi 

ARIMA p-value ARIMA p-value 

(𝟎, 𝟏, 𝟎) × (𝟎, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  𝑆𝑀𝐴 (12) 0,000 (0,1,1) × (1,0,0)12  
𝑀𝐴 (1)      0,007 

𝑆𝐴𝑅 (12)  0,000 

(𝟎, 𝟏, 𝟎) × (𝟏, 𝟎, 𝟎)𝟏𝟐  𝑆𝐴𝑅 (12)  0,000 (1,1,0) × (0,0,0)12  𝐴𝑅 (1)       0,035 

(𝟎, 𝟏, 𝟏) × (𝟎, 𝟎, 𝟎)𝟏𝟐  𝑀𝐴 (1)     0,025 (1,1,0) × (0,0,1)12  
𝐴𝑅 (1)       0,014 

𝑆𝑀𝐴 (12) 0,000 

(𝟎, 𝟏, 𝟏) × (𝟎, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  
𝑀𝐴 (1)     0,002 

𝑆𝑀𝐴 (12) 0,000 
(1,1,0) × (1,0,0)12  

𝐴𝑅 (1)      0,013 

𝑆𝐴𝑅 (12) 0,000 

 

Pada delapan model yang memenuhi uji signifikansi, selanjutnya akan dilakukan uji 

diagnostik. Uji diagnostik merupakan langkah analitis dan fundamental dalam mengembangkan 

model guna memperoleh model yang paling sesuai [3]. Uji diagnostik terbagi menjadi dua, yaitu uji 

normalitas dan uji white noise. Model dikatakan memiliki residual yang berdistribusi normal apabila 

memenuhi 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0,05 pada uji Kolomogorov-Smirnov. Sedangkan, model dikatakan tidak 

autokorelasi terhadap residual, apabila memenuhi 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0,05 pada hasil yang ditampilkan L-

jung Box. Tabel 2.4. menunjukkan model yang telah memenuhi uji diagnostik. 

 

Tabel 2.4. Uji Diagnostik 

ARIMA Uji Normalitas (𝒑 −

𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆) 

Uji White Noise (𝒑 −

𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆) 

(𝟎, 𝟏, 𝟏) × (𝟎, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  0,085 Lag 12   0,646 

Lag 24  0,783 

Lag 36  0,557 

Lag 48  0,822 

(𝟎, 𝟏, 𝟏) × (𝟏, 𝟎, 𝟎)𝟏𝟐  0,057 Lag 12   0,351 

Lag 24  0,290 

Lag 36  0,255 

Lag 48  0,555 

(𝟏, 𝟏, 𝟎) × (𝟎, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  0,087 Lag 12   0,483 

Lag 24  0,636 

Lag 36  0,408 

Lag 48  0,708 

(𝟏, 𝟏, 𝟎) × (𝟏, 𝟎, 𝟎)𝟏𝟐  𝑝 > 0,150 Lag 12   0,295 

Lag 24  0,227 

Lag 36  0,198 

Lag 48  0,473 
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2.3.5 Perhitungan Error 

Berdasarkan Tabel 2.4. diperoleh empat model yang memenuhi uji signifikansi dan uji 

diagnostik. Berdasarkan empat model tersebut akan dilakukan validasi model dengan menggunakan 

data testing. Hasil peramalan yang diperoleh akan digunakan untuk menghitung error pada setiap 

model terpilih. Tabel 2.5. menyajikan nilai dari perhitungan error tiap model. Model 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 (0,1,1) × (0,0,1)12 terpilih sebagai model terbaik karena menghasilkan nilai error 

terkecil. Nilai MAPE 11% tergolong dalam peramalan yang baik. 

 

Tabel 2.5. Perhitungan Error 

ARIMA MAPE MAD 

(𝟎, 𝟏, 𝟏)

× (𝟎, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  

11 0,27 

(𝟎, 𝟏, 𝟏)

× (𝟏, 𝟎, 𝟎)𝟏𝟐  

16 0,50 

(𝟏, 𝟏, 𝟎)

× (𝟎, 𝟎, 𝟏)𝟏𝟐  

13 0,30 

(𝟏, 𝟏, 𝟎)

× (𝟏, 𝟎, 𝟎)𝟏𝟐  

15 0,43 

 

2.3.6 Peramalan 

Peramalan Inflasi YoY untuk bulan Mei 2026 - Desember 2026 dilakukan pada data 

keseluruhan yang terdiri dari bulan Januari 2016 - April 2026. Gambar 2.6. menampilkan grafik 

kemungkinan peramalan. Hasil peramalan ditampilkan pada tabel berikut. 

 

Tabel 2.6. Hasil Peramalan Inflasi YoY Kota Malang Mei - Desember 2026 

Bulan Hasil Peramalan (Persen) 

Mei 2,98 

Juni 2,77 

Juli 2,83 

Agustus 2,83 

September 2,60 

Oktober 2,47 

November 2,63 

Desember 2,60 
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Gambar 2.6. Plot Hasil Peramalan 

 

2.3.7 Evaluasi Hasil Peramalan 

Pemerintah dan Bank Indonesia menetapkan sasaran kisaran inflasi untuk tahun 2026 berada 

di rentang 1,5 - 3,5%. Berdasarkan hasil peramalan, diketahui bahwa Inflasi YoY Kota Malang 

Tahun 2026 berada di angka 2,60%. Hal ini menunjukkan bahwa Inflasi YoY pada tahun 2026 

berada di dalam sasaran kisaran yang ditetapkan oleh pemerintah. Hasil yang diperoleh dari 

peramalan ini hanya berdasarkan pada satu variabel, yaitu data historis. Sehingga peramalan ini 

belum tentu akan sama dengan yang terjadi pada dunia nyata, mengingat bahwa inflasi dipengaruhi 

oleh banyak faktor. Inflasi YoY Kota Malang Tahun 2026 ditampilkan pada Gambar 2.7. 

Sedangkan, Gambar 2.8. menunjukkan Inflasi YoY Kota Malang Januari 2016 - Desember 2026. 

 

 
Gambar 2.7. Inflasi YoY Kota Malang Tahun 2026 
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Gambar 2.8. Inflasi YoY Kota Malang Januari 2016 - Desember 2026 

 

3.  KESIMPULAN 

Peramalan Inflasi YoY Kota Malang Mei 2026 - Desember 2026 dilakukan dengan 

menggunakan model 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 (0,1,1) × (0,0,1)12 . Model ini dipilih karena memenuhi uji 

signifikansi, uji diagnostik, dan menghasilkan error terkecil dibanding dengan model yang lain. 

MAPE sebesar 11% menunjukkan bahwa peramalan memuat tingkat kesalahan sebesar 11%. 

Peramalan juga menghasilkan perhitungan MAD sebesar 0,27.  Hasil peramalan Inflasi YoY tahun 

2026 mencapai angka 2,60% yang menunjukkan bahwa pada tahun 2026, Inflasi YoY berada di 

dalam kisaran yang ditetapkan pemerintah. Hasil yang diperoleh dari peramalan ini hanya 

berdasarkan pada pendekatan univariat, yaitu data historis. Sehingga peramalan ini belum tentu akan 

sama dengan yang terjadi di dunia nyata, mengingat bahwa inflasi dipengaruhi oleh banyak faktor. 

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi salah satu pedoman yang berbasis data historis. Pedoman 

tersebut dapat digunakan oleh pemerintah Kota Malang dalam merencanakan kebijakan terkait inflasi 

untuk tahun mendatang. 
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