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Abstrak

Indeks Harga Perdagangan Besar Indonesia (IHPBI) merupakan indikator penting dalam mengukur
perkembangan ekonomi, khususnya pada sektor pertanian yang memiliki pengaruh besar terhadap
daya beli masyarakat. Fluktuasi harga di sektor ini berdampak langsung pada kesejahteraan kon-
sumen dan produsen, sehingga diperlukan metode peramalan yang akurat. Penelitian ini bertujuan
untuk meramalkan THPBI sektor pertanian menggunakan pendekatan hybrid Autoregressive Frac-
tionally Integrated Moving Average (ARFIMA) dan Long Short-Term Memory (LSTM), serta mem-
bandingkan performa metode estimasi parameter pembeda terbaik. Model ARFIMA digunakan un-
tuk menangani komponen stasioner dan pola jangka panjang melalui diferensiasi pecahan, sedangkan
LSTM digunakan untuk menangkap pola nonlinier dalam data. Keterbaruan dalam penelitian ini
adalah membandingkan parameter pembeda terbaik yaitu Local Whittle dan Rescaled Range Statis-
tics dalam hybrid ARFIMA-LSTM. Hasil dari penelitian yaitu peramalan menunjukkan tren naik
IHPBI sektor pertanian selama 12 bulan ke depan. Metode estimasi parameter pembeda terbaik
dalam model ARFIMA adalah Rescaled Range Statistics dengan nilai sebesar 0,322. Model hybrid
ini menghasilkan nilai MAPE sebesar 0,6337853%, yang menunjukkan tingkat akurasi sangat tinggi.

Kata Kunci: ARFIMA; IHPBI; LSTM; Parameter Pembeda
Abstract

Indonesia’s Wholesale Price Index (WPI) is an important indicator for measuring economic devel-
opment, particularly in the agricultural sector, which significantly affects public purchasing power.
Price fluctuations in this sector directly impact the welfare of both consumers and producers, thus
requiring accurate forecasting methods. This study aims to forecast the WPI in the agricultural sec-
tor using a hybrid approach combining the Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average
(ARFIMA) and Long Short-Term Memory (LSTM), and to compare the performance of different
differencing parameter estimation methods. The ARFIMA model is employed to handle stationary
components and long-term dependencies through fractional differencing, while the LSTM model
captures nonlinear patterns in the data. The novelty of this study lies in the comparison of two differ-
encing parameter estimation methods: Local Whittle and Rescaled Range Statistics within the hybrid
ARFIMA-LSTM framework. The forecasting results indicate an upward trend in the agricultural
WPI over the next 12 months. The best-performing differencing parameter estimation method in the
ARFIMA model is the Rescaled Range Statistics method with a value of 0.322. This hybrid model
yields a MAPE value of 0.6337853%, indicating a very high level of forecasting accuracy.indicating
a very high level of forecasting accuracy.
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1 Pendahuluan

Pertumbuhan ekonomi di Indonesia menunjukkan perkembangan yang cukup pesat dan mempengaruhi
cara pandang masyarakat dalam bidang ekonomi, khususnya terkait Indeks Harga Perdagangan Besar
(IHPB) [1]. IHPB merupakan salah satu indikator ekonomi yang digunakan untuk mengamati perkem-
bangan harga pada tingkat grosir terhadap komoditas yang diperdagangkan di suatu wilayah [2]. Salah
satu komponennya adalah sektor pertanian yang memiliki pengaruh besar terhadap perekonomian In-
donesia. Sektor ini berperan penting dalam pembangunan ekonomi, penstabil harga, serta sebagai sum-
ber devisa nonmigas [3].

Badan Pusat Statistik (BPS) melaporkan bahwa rata-rata IHPBI sepanjang tahun 2023 mengalami
kenaikan sebesar 4,20% dibandingkan tahun sebelumnya, yaitu dari 111,23 pada tahun 2022 menjadi
115,91 pada tahun 2023. Pada Agustus 2024, BPS juga mengumumkan bahwa terjadi kenaikan IHPB
Umum Nasional secara tahunan sebesar 2,82% dibandingkan Agustus 2023. Kenaikan tertinggi tercatat
pada sektor pertanian pada bulan Desember 2023 sebesar 1,57%. Perubahan harga di sektor pertanian ini
dapat berdampak signifikan terhadap kesejahteraan konsumen dan produsen, terutama dalam kaitannya
dengan daya beli masyarakat.

Berbagai penelitian telah dilakukan terkait peramalan IHPBI. Hartini dkk [4] menggunakan metode
Long Short-Term Memory (LSTM) dan menemukan bahwa sektor pertanian memberikan hasil akurasi
terbaik. Setyawan dkk [3] menggunakan model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
dan memprediksi adanya peningkatan harga pasar di sektor pertanian. Hasan dkk [5] membandingkan
dua metode estimasi parameter pembeda (d), yaitu GPH dan R/S, dan menyimpulkan bahwa estimasi R/S
memiliki akurasi lebih tinggi. Zulfikar [6] menggunakan algoritma Backpropagation dan memperoleh
hasil bahwa IHPBI per sektor cenderung mengalami peningkatan yang stabil.

Namun, sebagian besar penelitian tersebut belum memperhatikan karakteristik long memory, non-
linieritas, serta ketidakpastian yang terdapat dalam data IHPBI. Hal ini dapat mengurangi akurasi hasil
peramalan. Oleh karena itu, diperlukan metode yang mampu menangani karakteristik tersebut secara
simultan untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

Model Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) merupakan pengemban-
gan dari ARIMA yang memungkinkan parameter integrasi (d) bernilai pecahan (fractional) sehingga
cocok untuk data dengan pola long memory [7]. Di sisi lain, LSTM adalah jenis jaringan saraf tiruan
yang efektif dalam mempelajari hubungan nonlinier dan mengatasi masalah vanishing gradient dalam
data deret waktu [8], [9].

Penggabungan (hybrid) antara ARFIMA dan LSTM menawarkan pendekatan yang lebih kuat untuk
menangani data deret waktu kompleks. ARFIMA digunakan untuk menangkap pola linear dan kompo-
nen stasioner, sementara LSTM mampu mengenali pola nonlinier dari residual model ARFIMA. Oleh
karena itu, penelitian ini bertujuan mengimplementasikan model hybrid ARFIMA-LSTM menggunakan
variasi estimasi parameter pembeda d dalam meramalkan nilai IHPBI.

2 Metodologi

2.1 Data dan Sumber Data

Data pada penelitian ini berupa data sekunder tentang Indeks Harga Perdagangan Besar Indonesia (IH-
PBI) yang diperoleh dari website BPS [2] Data yang digunakan merupakan data bulanan dari sektor
pertanian terdiri dari 300 data mulai dari bulan Januari tahun 2000 sampai bulan Desember tahun 2024.
Pada penelitian ini data dibagi menjadi dua, yaitu data latih yang digunakan untuk menghasilkan model
terdiri dari 210 data dimulai dari Januari 2000-Juli 2017 dan data uji yang digunakan sebagai validitas
hasil peramalan terdiri dari 90 data dimulai dari bulan Juli 2017 sampai bulan Desember 2024. Data
tersebut diolah menggunakan software RStudio [10].
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2.2 ARFIMA
2.2.1 Identifikasi Long Memory

Long memory adalah proses stasioner yang menunjukkan adanya hubungan statistik yang mengkaji
hubungan jangka panjang antara nilai terkini dan nilai pada periode berbeda dalam data seri waktu.[5].
Long memory diihat pada plot Autocorrelation Function (ACF) yang menurun dengan cara bertahap
memiliki karakteristik hiperbolik. Selain plot ACF, adanya kompenen jangka panjang melalui pengujian
dengan statistik Hurst. Kriteria nilai statistik Hurst [11] :

* H =0.5, menunjukkan data bersfiat acak.
* 0 < H < 0.5, menunjukkan data bersifat short memory.
* 0.5 < H <1, menunjukkan data bersifat long memory

2.2.2  Uji Stasioner

Model runtun waktu stasioner adalah rangkaian observasi dimana rata-rata (mean) dan variansi variabel-
nya tidak dipengaruhi oleh perubahan waktu. Dalam hal ini, rata-rata dan variansi runtun waktu tetap
stabil, serta tidak menunjukkan fluktuasi secara berkala. Uji stasioner merupakan langkah awal yang
penting dalam pemodelan data runtun waktu. Pengujian ini dilakukan untuk mengidentifikasi keberadaan
akar unit dalam deret waktu. Uji Dickey-Fuller (ADF) merupakan salah satu pendekatan metode yang
sering dipergunakan dalam menguji stasioneritas. Uji Box-Cox dapat digunakan untuk mengatasi keti-
dakstasioneran data, khususnya dalam hal varian, sehingga kedua metode ini saling melengkapi dalam
proses analisis data runtun waktu [12]

2.2.3 Estimasi Parameter Pembeda

1. Metode Local Whittle (LW). Metode estimasi Local Whittle diusulkan oleh Kuensch (1987) dan
dimodifikasi oleh Robinson (1995). Metode ini merupakan parameter yang sering digunakan untuk
estimasi parameter d. Estimasi parameter d pada local whittle dinotasikan dengan dry. Berikut
persamaan metode estimasi parameter d local whittle [13].

l m
I'd)=——- w;;d 1
(€)= =5 L (@) M
Keterangan
I'(d) . Fungsi parameter d local whittle.
2wm :  Faktor normalisasi.
floj;d) : Fungsi spektral model teoretik pada frekuensi ;.

2. Metode Rescaled Range Statistics (R/S). Parameter pendekatan lain yang dapat digunakan se-
lain metode Local Whittle (LW) untuk pengestimasian parameter d yaitu menggunakan metode
estimasi parameter R/S atau disebut dengan statsitik Hurst. Statistik R/S tidak hanya digunakan
untuk melihat adanya long memory tetapi bisa juga digunakan untuk mengestimasi parameter d
yang diperoleh menggunakan persamaan berikut [14]:

dpjs = H—0.5 )

2.2.4 Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF)

1. ACF. Berdasarkan suryono dkk autokorelasi (ACF) mengukur sejauh mana hubungan antara nilai
suatu data pada waktu tertentu dengan nilai-nilai pada periode sebelumnya (lag)[15]. Pengamatan
waktu ke-7 atau (Z;) yang telah dilakukan proses stasioner pada data maka akan mempunyai nilai
mean E|[Z;] = u dan variansinya yaitu VAR(Z,) = E(Z, — u)? = 6 yang memiliki nilai tetap, serta
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fungsi waktu (¢ —s) kovariansinya didefinisikan dengan COV (Z;,Z;). Kovariansi Z, dan G; —k

dituliskan sebagai [16] :

_ %
1o

2. PACF. PACEF, atau fungsi autokorelasi parsial, menggambarkan tingkat korelasi murni antara ob-
servasi pada waktu ke-f dengan observasi sebelumnya, tanpa dipengaruhi oleh nilai-nilai diantaranya.
Rumus PACF dapat dinyatakan sebagai berikut [17].

Pr 3)

Ok = corr (Z4,Zi k| Zi- 1,22, Zy—j11) 4)
Keterangan
Ork :  Fungsi autokorelasi parsial.
k Lag.
Z : Nilai aktual pada data ke-t.

2.2.5 Pembentukan Model (ARFIMA)

ARFIMA adalah metode analisis yang dikembangkan dari model ARIMA Box-Jenkins. Metode ini
bertujuan untuk melakukan prediksi terhadap data urutan waktu yang memiliki ciri keterkaitan jangka
panjang long memory [18].

Granger dan Joyeux pada tahun 1980 pertama kali memperkenalkan model ARFIMA sebagai bentuk
pengembangan dari model ARIMA. Berbeda dengan ARIMA, ARFIMA lebih sesuai untuk menganal-
isis data jangka panjang karena memiliki fleksibilitas yang tinggi dalam pemodelannya [19]. Model
ARFIMA dengan urutan p, d, g, yang dinotasikan sebagai ARFIMA (p, d, g,), memiliki p dan g sebagai
bilangan bulat tidak negatif, serta 0 < d < 0,5. Model ini digunakan untuk menganalisis runtun waktu
yang bersifat stasioner. Model ARFIMA untuk runtun waktu Z, didefinisikan sebagai [16]:

0p(B)(1—B)'Z; = 6,(B)ay o)
Keterangan
¢, (B) . Polinomial autoregresif ke-p.
6,(B) : Polinomial moving average ke-q.
d :  Parameter pembeda (bilangan pecahan).
B . Operator backshift.
az . White noise.
(1-B)¥Z; : Operator pembeda pecahan.

2.2.6 Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan Model Terbaik menggunakan Akaike’s Information Criterion (AIC). AIC pertama kali diperke-
nalkan oleh Akaike untuk mengidentifikasi model dari Sekumpulan data digunakan, dan suatu model
dianggap optimal apabila nilai AIC yang dihasilkan semakin kecil [20]. Rumus AIC yang dipakai dalam
proses pemilihan model dapat dituliskan sebagai berikut:

. 2k
AIC =log 6%+ — (6)
n
Keterangan
log 62 . Ukuran likelihood.
k :Jumlah parameter.
n :  Banyak pengamatan.
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2.2.7 Pengujian Kelayakan Model

Pengujian kelayakan model diterapkan guna memastikan bahwa model yang dikembangkan layak di-
lakukan dalam proses peramalan. Tujuan uji kelayakan adalah untuk memeriksa apakah data runtun
waktu tersebut memenuhi asumsi yang menunjukkan karakteristik white noise atau tidak [21]. Hipotesis
yang digunakan yaitu [16]:

Hy : pi=p2=--=pr=0 (residual bersifat white noise).

H; : Minimal ada satu p; #0  (residual tidak bersifat white noise).

Untuk mengevaluasi apakah residual memiliki sifat white noise, digunakan Ljung-Box untuk pengu-
jiannya, berikut persamaanya:

K
Q=m(m+2)Y (m—k)"'p; (7
k=1
Keterangan
o8 . Autokorelasi residual pada lag ke-k.
m :  Banyak data.
K :  Banyak maksimum lag.

Kriteria berdasarkan uji Ljung-Box adalah tolak Hy jika p,.,.. < Q.

2.2.8 Uji Linearitas

Uji linearitas adalah salah satu metode pengujian yang dapat mengetahui apakah data runtun waktu
memiliki hubungan yang linear atau nonlinear. Uji Ramsey RESET merupakan salah satu pendekatan
yang digunakan untuk menilai linearitas atau nonlinearitas pada suatu data [22]. Rumus uji linear Ram-
sey Reset diuraikan di bawah ini untuk menghitung uji statistik Ramsey Reset [23].

(ezTet —VtTVt)/(k— 1)
(vfvi)/(n—k)

Hipotesis yang digunakan untuk uji Ramsey Reset adalah sebagai berikut:
Hy : a=a=---=a=0 (Dataruntun waktu linear).
Hy : a;#0 (Dataruntun waktu non-linear).
Kriteria yang digunakan berdasarkan uji RESET adalah tolak Hy jika statistik uji RESET > Fi;_1 , 4,

yang artinya data runtun waktu mengandung pola nonlinear.

RESET =

®)

2.3 Long Short Term Memory(LSTM)

LSTM adalah perluasan arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) yang dikenalkan oleh Sepp Hochre-
iter dan Jurgen Schmidhuber pada tahun 1997. Arsitektur ini dirancang khusus Sebagai solusi atas
masalah vanishing gradient yang sering terjadi pada RNN konvensional. LSTM termasuk dalam model
non-linear karena setiap gerbangnya menggunakan fungsi aktivasi, seperti sigmoid dan tanh, yang men-
jadikan hubungan dalam model bersifat nonlinear. Empat layer utama pada LSTM adalah forget gate,
input gate, cell state, dan output gate, sebagaimana ditampilkan pada gambar di bawah.

A merupakan unit blok LSTM, X;_; merupakan nilai Input sebelum orde ke-t, X; merupakan nilai
Input pada orde ke-t, X;;; merupakan Nilai Input setelah orde ke-t, #;_; merupakan Nilai Output sebelum
orde ke-t, i, merupakan Nilai Output pada orde ke-t, ;| merupakan Nilai Output setelah orde ke-t, f;
merupakan Forget Gate, i; merupakan Input Gate, C; merupakan Nilai baru yang dapat ditambahkan ke
cell state, o, merupakan Output Gate, ¢ merupakan Fungsi Sigmoid dan tanh merupakan Fungsi tanh.

2.3.1 Normalisasi Data

Normalisasi merupakan bagian terpenting dalam proses suatu prosedur untuk membangun model LSTM
[25]. Dalam proses pembelajaran model LSTM biasanya akan dilakukan tahap normalisasi terlebih
dahulu karena pada tahap ini dapat menghindari hasil yang tidak diperlukan dan agar algoritmanya dapat
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Gambar 1: Arsitektur Model LSTM (Sumber gambar [24])

konvergen nantinya. Menurut [26] terdapat beberapa metode normalisasi contohnya min-max scale,

berikut persamaanya:
X — Xmin
Xscaled = 9
Xmax — Xmin
dengan, x,,;, merupakan nilai minimum sedangkan x,,,, merupakan nilai maksimum. Ketika dilakukan

peramalan akan ditranformasi balik sesuai dengan persamaan berikut:
Xunscaled = Xscaled (xmax - xmin) + Xpmin (10)

2.3.2 Optimasi

Optimasi merupakan suatu proses dalam LSTM yang bertujuan untuk menemukan nilai pembobotan
atau parameter yang optimal [26]. Bobot atau parameter dioptimalkan dengan cara diubah untuk memi-
nimalisir residual, agar dapat memprediksi data runtun waktu seakurat mungkin selama proses pelatihan
model LSTM [27]. Salah satu optimasi yang dapat dipakai dalam model LSTM adalah optimasi Adaptive
Moment Estimastion (Adam) yang merupakan metode perhitungan adaptive learning rate untuk setiap
parameter.

2.4 Hybrid ARFIMA-LSTM

Pada penelitian ini akan dikombinasikan dua model, yaitu ARFIMA dan LSTM. ARFIMA akan digu-
nakan untuk mendeteksi pola yang memiliki trend atau hubungan linier. ARFIMA akan mengalami
kesulitan dalam memproses data yang berisifat nonlinear, oleh karena itu digunakan model LSTM seba-
gai sebuah model yang akan digabungkan dengan ARFIMA untuk mendeteksi pola nonlinier pada data
dengan memproses residual dari ARFIMA [28]. Maka model persamaan dari kombinasi ARFIMA dan
LSTM adalah sebagai berikut [26]:

Z,(prediksi) = L, (trend) + N;(residual) (11)

2.5 Akurasi Model Peramalan

Tingkat akurasi model peralaman dapat dinilai menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
untuk akurasi kinerja pada model peramalan. Persamaan dari MAPE dapat dituliskan dalam rumus
berikut [11]:

" A
MAPE = 12 42 100% (12)
i3 !
dengan,
n : banyak pengamatan
Z; . data aktual
7 : data ramalan
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Kemampuan model peramalan dikatakan baik apabila, nilai MAPE yang diperoleh semakin kecil.
Pengukuran kemampuan model peramalan ditampilkan pada tabel berikut [14]:

Tabel 1: Kemampuan pengukuran model peramalan
No Nilai MAPE Keterangan

1 < 10% Sangat baik
2 10% — 20% Baik
3 20% —50%  Cukup baik
4 > 50% Buruk

3 Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil analisis data serta penerapan metode yang digunakan dalam penelitian.
Analisis dimulai dengan identifikasi pola memori jangka panjang (*long memory*), dilanjutkan dengan
pengujian stasioneritas data, serta pemodelan menggunakan ARFIMA dan LSTM. Evaluasi terhadap
hasil prediksi dilakukan untuk mengukur performa model.

3.1 Mengidentifikasi Pola Long Memory

Pola long memory pada suatu deret waktu dapat diidentifikasi melalui pengamatan terhadap plot Au-
tocorrelation Function (ACF). Pola ini ditunjukkan oleh lambatnya penurunan nilai autokorelasi, yang
mengindikasikan adanya ketergantungan jangka panjang dalam data.

Data Latih
< |
[a0]
g
[{e)
@
S
< 3
(o]
O | 111 __}_‘__}__
(=)
o
e o ]
0 5 10 15 20
Lag

Gambar 2: Plot ACF Data Latih Indeks Harga Perdagangan Besar Indonesia

Berdasarkan Gambar 2, terlihat bahwa nilai ACF dari data Indeks Harga Perdagangan Besar Indone-
sia (IHPBI) menurun secara perlahan mengikuti pola hiperbolik. Hal ini merupakan karakteristik dari
data yang memiliki sifat long memory. Untuk memperkuat identifikasi ini, dilakukan perhitungan ni-
lai statistik hurst menggunakan perangkat lunak RStudio, yang menghasilkan nilai sebesar H = 0,822.
Berdasarkan kriteria bahwa jika 0,5 < H < 1 maka data menunjukkan sifat long memory, maka dapat
disimpulkan bahwa data IHPBI memenuhi kriteria tersebut.

3.2 Uji Stasioneritas Data

Pengujian stasioneritas data dilakukan dalam dua aspek, yaitu dalam varian dan dalam mean. Uji sta-
sioneritas dalam varian menggunakan pendekatan transformasi Box-Cox, dengan asumsi bahwa data
dikatakan stasioner dalam varian jika nilai parameter transformasi memenuhi A = 1.
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Gambar 3: Plot uji stasioneritas dalam varian: (a) sebelum transformasi, (b) setelah transformasi

Berdasarkan Gambar 3, tampak bahwa sebelum transformasi, data belum memenuhi kriteria sta-
sioner dalam varian karena A # 1. Namun setelah dilakukan transformasi Box-Cox, nilai parameter
transformasi menjadi A = 1, yang menunjukkan bahwa data telah stasioner dalam varian.

Pengujian stasioneritas dalam mean dilakukan menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF).
Hasil awal uji ADF menunjukkan nilai p-value sebesar 0,33. Karena nilai ini lebih besar dari taraf
signifikansi & = 0,05, maka data belum stasioner dalam mean. Oleh karena itu, dilakukan proses differ-
encing untuk menghilangkan tren dalam data.

Setelah proses differencing, uji ADF kembali dilakukan dan menghasilkan nilai p-value sebesar 0,01.
Nilai ini lebih kecil dari o0 = 0,05, sehingga dapat disimpulkan bahwa data telah stasioner dalam mean.
Dengan demikian, data telah memenuhi kedua aspek stasioneritas yang diperlukan sebelum dilakukan
proses pemodelan lebih lanjut.

3.3 Estimasi Parameter Pembeda

Penentuan nilai estimasi parameter diferensiasi fraksional (d) dalam model ARFIMA dilakukan melalui
dua parameter pembeda, yaitu metode Local Whittle (LW) dan metode Rescaled Range Statistics (R/S).
Hasil dari proses estimasi tersebut yaitu dyy = 0,009 dan dg /g = 0,322 menunjukkan bahwa nilai param-
eter d yang terestimasi berada dalam rentang 0 < d < 0,5. Kondisi ini mengindikasikan adanya korelasi
positif yang signifikan dalam jangka panjang antar observasi yang terpisah jauh, atau yang dikenal seba-
gai long memory pada data.

3.4 Identifikasi model ARFIMA(p,d,q) Berdasarkan Plot ACF dan PACF

Model ARFIMA(p, d, g) diidentifikasi berdasarkan analisis plot ACF dan PACF terhadap data yang
telah mengalami proses differencing sesuai dengan masing-masing nilai estimasi parameter pembeda d.
Pemilihan orde p dan ¢ dilakukan dengan mengamati jumlah lag yang berada di luar batas pada plot.
Berikut visualisasi plotnya setelah differencing dengan d;,, = 0,009.
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Gambar 4: Plot ACF dan PACF untuk d;,, = 0,009

Berdasarkan Gambar 4, terdapat lag-lag yang melampaui batas plot. Menenerapkan prinsip parci-
mony, model ARFIMA dpy = 0,009 sebanyak 8 model sebagai berikut.

Tabel 2: Pembentukan Model ARFIMA(p,d,q) drw = 0,009

Model MA(0) MA(1) MA(2)

AR(0) - ARFIMA(0,d,1) ARFIMA(0,d,2)
AR(1) ARFIMA(1,d,0) ARFIMA(l,d,1) ARFIMA(1,d,2)
AR(2) ARFIMA(2,d,0) ARFIMA(2,d,1) ARFIMA(2,d,2)

Visualiasi plot ACF dan PACF setelah differencing dengan dg /s = 0,322 sebagai berikut.

Autocorrelations Rescaled Range Statistics

ACF
04 06 08 10
!

0.2

02 00

Lag

Partial ACF

Partial Autocorrelations Rescaled Range Statistics

Lag

Gambar S: Plot ACF dan PACF untuk dg /s = 0,322

Berdasarkan Gambar 5, menunjukkan bahwa terdapat /ag-lag yang melampaui batas plot. Menener-
apkan prinsip parcimony, model ARFIMA dg/s = 0,322 yang diperoleh yaitu terdiri dari 8 model sebagai

berikut.
Tabel 3: Pembentukan Model ARFIMA(p,d,q) di = 0,009
Model MA(0) MA(1) MA(2)
AR(0) - ARFIMA(0,d,1) ARFIMA(0,d.2)
AR(1) ARFIMA(1,d,0) ARFIMA(1,d,1) ARFIMA(1,d.,2)
AR(2) ARFIMA(2,d,0) ARFIMA(2,d,1) ARFIMA(2.d.2)
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3.5 Pemilihan Model Terbaik ARFIMA

Pemilihan model ARFIMA terbaik menggunakan kriteria nilai Akaike’s Information Criterion (AIC)
terkecil [20]. Nilai AIC dihitung dengan menggunakan software RStudio. Nilai AIC dari model ARFIMA
dengan menggunakan dry = 0,009 disajikan pada tabel berikut:

Tabel 4: Pemilihan Model ARFIMA(p.d,q) drw = 0,009

No Model Parameter Nilai AIC
1  ARFIMA(1,d,0) Signifikan -2357,23
2  ARFIMA(Q2,d,0) Signifikan -2348,16
3 ARFIMA(l,d,1) Tidak Signifikan -2355,31
4  ARFIMA(2,d,1) Signifikan -2353,23
5 ARFIMA(1,d4,2) Tidak Signifikan  -2353,31
6  ARFIMA(2,d,2) Tidak Signifikan -2351,49
7  ARFIMA(0,d,1) Signifikan -1852,52
8 ARFIMA(0,d,2) Signifikan -2005,95

Berdasarkan Tabel 4 diatas, ARFIMA (p,d,q) dengan menggunakan estimasi parameter pembeda
drw = 0,009 terbaik berdasarkan nilai AIC terkecil adalah model ARFIMA (1,d,0) dengan nilai AIC
terkecil yaitu -2357.23. Nilai AIC dari model ARFIMA dengan menggunakan estimasi parameter pem-
beda dg/s = 0,322 disajikan pada tabel berikut:

Tabel 5: Pemilihan Model ARFIMA(p,d,q)dg/s = 0,322

No Model Parameter Nilai AIC
1  ARFIMA(1,d,0) Signifikan -2345,82
2  ARFIMA(2.,d,0) Signifikan -2351,10
3  ARFIMA(l,d,1) Signifikan -2353,30
4  ARFIMAQ2,d,1) Tidak Signifikan -2352,99
5 ARFIMA(1,d,2) Tidak Signifikan -2352,97
6 ARFIMA(2,d,2) Tidak Signifikan -2351,02
7  ARFIMA(0.d,1) Signifikan -2163,44
8 ARFIMA(0,d,2) Signifikan -2228,73

Berdasarkan Tabel 5 di atas model ARFIMA (p,d, q) dengan menggunakan estimasi parameter pem-
beda dg/s = 0,322 terbaik berdasarkan nilai AIC terkecil adalah model ARFIMA (1,d,1) dengan nilai
AIC terkecil yaitu -2353.230.

3.6 Uji Diagnostik Model ARFIMA (p,d,q)

Setelah mendapatkan model ARFIMA (p,d, q) terbaik, selanjutnya dilakukan uji diagnostik model. Uji
diagnostik ini bertujuan untuk mengevaluasi apakah model yang diperoleh telah bersifat white noise atau
tidak. Uji diagnostik model menggunakan uji Ljung-Box dengan persamaan 2.10.

Tabel 6: Hasil Uji Diagnostik Model ARFIMA (p,d, q) Terbaik

Estimasi Parameter Model Uji White Noise p,q;,.
drw = 0,009 ARFIMA (1,d,0) 0,9042
dr/s = 0,322 ARFIMA (1,d,1) 0.9031

Berdasarkan Tabel 6 di atas, hasil pengujian white noise dengan menggunakan uji Ljung-Box diper-
oleh nilai p,q;,. > 0,05, sehingga keputusan terima Hy yang artinya residual model-model tersebut me-
nunjukkan karakteristik white noise, sehingga asumsi keacakan terpenuhi dan model dapat digunakan
untuk peramalan. Persamaan model ARFIMA (1,d,0) dengan dyy = 0,009 adalah sebagai berikut:
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¢1(B)(1-B)*™G, =q, (13)
(1-0,99197201)(1 — B)*G, = q, (14)
Persamaan model ARFIMA (1,d, 1) dengan dg /s = 0,322 adalah sebagai berikut:

¢1(B)(1—B)***G, = 6,(B)a; (15)
(1-0,9457903)(1 — B)*¥22G, = (1 —0,2657933)a, (16)
3.7 Uji Linieritas

Pemodelan dengan ARFIMA mengindikasikan adanya autokorelasi yang signifikan pada residual (sisaan),
yang mengarah pada kemungkinan adanya pola hubungan non-linear dalam data. Hasil perhitungan Lin-
ieritas menggunakan Ramsey Reset sebagai berikut [22].

Tabel 7: Hasil Uji Linieritas Reset Model pada Residual ARFIMA

Parameter d Residual ARFIMA Model Dvalue
drw = 0,009 ARFIMA (1,d,0)0 0,0001112
dr/s =0,322 ARFIMA (1,d,1) 0,0005014

Berdasarkan Tabel 7 di atas, diperoleh nilai P, ini lebih kecil dari tingkat signifikansi yang dite-
tapkan yaitu (o = 0,05), Dengan demikian keputusan yang diambil adalah tolak Hy. Dengan demikian,
hasil uji menyimpulkan bahwa data IHPBI memiliki struktur autokorelasi yang nonlinear, sehingga
perlu ditambahkan metode LSTM untuk mengatasi hal tersebut atau dengan kata lain dibentuk model
ARFIMA-LSTM.

3.8 Normalisasi dan Pembentukan Model LSTM

Normalisasi data adalah tahap pertama dan merupakan bagian terpenting yang dilakukan saat pemodelan
LSTM [25]. Dalam melakukan analisis LSTM dilakukan normalisasi terlebih dahulu untuk meminimal-
isir error dengan mengubah residual ARFIMA menjadi range interval [0-1]. Tujuan dari normalisasi data
ini adalah untuk mempercepat proses konvergensi serta membantu model dalam mencapai nilai minimum
dari fungsi objektif secara lebih efisien dan stabil, dengan memanfaatkan transformasi skala pada data
input. Pembentukan model LSTM dijalankan menggunakan software R, Residual dari model yang sudah
dinormalisasi digunakan sebagai input LSTM. Pada tahap ini akan dibentuk model LSTM dengan meng-
gunakan 50 unit sel LSTM dan Dropout serta Recurrent Dropout sebanyak 0,2. Banyak timestep/timelag
yang digunakan adalah sebanyak 4 dan menggunakan aktivasi tanh. Pembentukan model ini menggu-
nakan Adam sebagai Optimizer sesuai dengan metode penelitian.

3.9 Peramalan Residual dan Transformasi Balik Peramalan Residual

Setelah dilakukan pembentukan model LSTM, selanjutnya akan melakukan peramalan terhadap residual
dari masing-masing parameter tersebut. Setelah model dilatih, dilakukan proses peramalan terhadap data
residual pada bagian pelatihan, sehingga dihasilkan nilai fitfed yang merepresentasikan estimasi LSTM
terhadap pola-pola yang terkandung dalam sisaan. Transformasi balik dilakukan untuk mengembalikan
hasil prediksi dan nilai fitted dari model LSTM ke skala asli data sebelum dilakukan proses normalisasi
atau penskalaan. Proses ini penting agar hasil peramalan dapat dibandingkan secara langsung dengan
data aktual dalam satuan yang sama, sehingga interpretasi terhadap hasil model menjadi lebih bermakna.
Transformasi dilakukan dengan menggunakan parameter penskalaan yang sama seperti saat proses nor-
malisasi sebelumnya. Dengan demikian, nilai hasil peramalan yang sebelumnya berada dalam skala
terstandarisasi dapat dikonversi kembali ke bentuk aslinya.
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3.10 Peramalan Hybrid ARFIMA-LSTM

Hasil peramalan didapatkan dari komponen linier ramalan ARFIMA yang ditambahkan dengan kom-
ponen nonlinier dari LSTM yaitu hasil dari transformasi balik ramalan residual [28]. Validasi hasil
peramalan menggunakan data uji untuk meramalkan data IHPBI selama 12 bulan kedepan.

Time Series Plot Of Data_IHPBI dalam Prediksi 12 Bulan ke Depan
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Gambar 6: Plot Peramalan Hybrid ARFIMA-LSTM dpw = 0,009
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Gambar 7: Plot Peramalan Hybrid ARFIMA-LSTM dg s = 0,322

Data_IHPBI

Berdasarkan Gambar 6 dan Gambar 7, peramalan IHPBI selama 12 bulan kedepan ditandai den-
gan warna hijau menggunakan ARFIMA-LSTM dp dan dg/s menunjukkan bahwa hasil peramalan
mengalami tren peningkatan nilai indeks. Kenaikan ini dapat menjadi indikator awal terjadinya inflasi,
khususnya pada level harga grosir, sehingga diperlukan respons kebijakan yang tepat untuk mengantisi-
pasi lonjakan harga komoditas pertanian di pasar besar.

3.11 Evaluasi Akurasi Model Peramalan

Peningkatan performa atau akurasi dibuktikan dan dievaluasi dengan melihat MAPE terkecil pada data
uji untuk kedua parameter [14]. Hasil perhitungan MAPE dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 8: Perbandingan Nilai MAPE untuk Berbagai Model dan Parameter

Parameter d Model Nilai MAPE
diw ARFIMA (1,d,0) 0,9755254%
dgys ARFIMA (1,d,1) 0,8891277%
diw Hybrid ARFIMA-LSTM  0,633829%
dgys Hybrid ARFIMA-LSTM  0,6337853%

Berdasarkan Tabel 8 diperoleh perbandingan nilai MAPE dari beberapa kombinasi model dan metode
estimasi parameter pembeda d, yaitu antara model ARFIMA murni dan model hybrid ARFIMA-LSTM.
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Model ARFIMA dengan estimasi dry menghasilkan MAPE sebesar 0,9755254%, sementara model
ARFIMA dengan estimasi dr/s memiliki MAPE yang sedikit lebih baik, yaitu 0,8891277%. Namun,
ketika model ARFIMA digabungkan dengan LSTM dalam bentuk hybrid, akurasi peramalan meningkat
secara signifikan. Hybrid ARFIMA-LSTM dengan estimasi dy menunjukkan MAPE sebesar 0,633829%,
dan hybrid ARFIMA-LSTM dengan estimasi dr/s menghasilkan MAPE terendah sebesar 0,6337853%.
Nilai MAPE ini menunjukkan bahwa model hybrid mampu menangkap pola data yang lebih kompleks
dibandingkan model statistik murni. Dengan demikian, metode terbaik dalam penelitian ini adalah model
Hybrid ARFIMA-LSTM dengan estimasi parameter pembeda d menggunakan metode Rescaled Range
Statistics (dg/s), karena memberikan hasil peramalan paling akurat dengan nilai MAPE terendah dan
memberikan performa terbaik dalam hal akurasi prediksi.

4 Kesimpulan

Hasil peramalan Indeks Harga Perdagangan Besar Indonesia pada sektor Pertanian selama 12 bulan
kedepan menggunakan ARFIMA-LSTM menunjukkan bahwa data IHPBI mengalami kenaikan yang
berarti dapat menjadi sinyal awal inflasi, sehingga perlu dilakukan kebijakan untuk menekan potensi ke-
naikan harga-harga grosir dari barang-barang yang diperjual belikan di pasar besar khususnya pada sek-
tor pertanian. Selain itu metode estimasi parameter pembeda d terbaik dalam meramalkan Indeks Harga
Perdagangan Besar Indonesia pada sektor Pertanian adalah metode estimasi Rescaled Range Statistics
(dg/s = 0,322) dengan nilai MAPE sebesar 0,6337853% dengan tingkat akurasi peramalan sangat baik.
Penelitian ini berkontribusi dengan menerapkan kombinasi ARFIMA dan LSTM untuk meramalkan data
IHPBI. Namun demikian, perbedaan yang tipis ini menjadi salah satu keterbatasan penelitian, karena
tidak dilakukan pengujian signifikan secara statistik.

Penelitian selanjutnya dapat mempertimbangkan penggunaan metode evaluasi tambahan dan uji
statistik untuk memperkuat kesimpulan dan melakukan percobaan kombinasi parameter yang berbeda
seperti banyak unit ataupun timestep/timelag yang digunakan agar model tidak mengalami overfitting
dan bisa memiliki performa yang lebih baik pada LSTM.
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