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ABSTRAK

Abstrak— Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi tingkat inflasi di Kota
Yogyakarta menggunakan model #ybrid ARIMA-GRU dengan optimasi Grid Search.
Inflasi merupakan indikator penting dalam menilai kestabilan ekonomi daerah, sehingga
prediksi yang akurat diperlukan untuk mendukung pengambilan keputusan ekonomi
yang efektif. Data inflasi bulanan Kota Yogyakarta periode 1979 - 2025 diperoleh dari
Badan Pusat Statistik dari perhitungan indeks harga konsumen. Model hybrid
dikembangkan dengan menggabungkan kemampuan ARIMA dalam menangkap pola
linear dan GRU (Gated Recurrent Unit) dalam memodelkan hubungan non-linear serta
dependensi jangka panjang pada data deret waktu. Optimasi hiperparameter dilakukan
menggunakan Grid Search untuk memperoleh konfigurasi terbaik pada model GRU.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model hybrid ARIMA-GRU menghasilkan nilai
MSE, RMSE, dan MAE masing-masing sebesar 0.114501, 0.338380, dan 0.235730,
yang lebih baik dibandingkan model ARIMA konvensional dengan nilai 0.133588,
0.365497, dan 0.264622. Temuan ini membuktikan bahwa integrasi ARIMA dan GRU
dengan optimasi Grid Search mampu meningkatkan akurasi prediksi inflasi, serta
memberikan kontribusi empiris terhadap penerapan metode /hybrid berbasis
pembelajaran mesin dalam analisis ekonomi regional di Indonesia.
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I. PENDAHULUAN

Inflasi merupakan salah satu indikator utama yang mencerminkan stabilitas ekonomi
suatu daerah. Perubahan tingkat inflasi yang signifikan dapat memengaruhi daya beli
masyarakat, kebijakan moneter, serta pertumbuhan ekonomi secara keseluruhan [1]. Oleh
karena itu, analisis dan peramalan inflasi menjadi aspek penting dalam mendukung
perencanaan ekonomi daerah, termasuk di Kota Yogyakarta sebagai salah satu pusat
kegiatan ekonomi dan pendidikan di Indonesia [2]. Dengan karakteristik ekonomi yang
unik didominasi oleh sektor pariwisata, pendidikan, dan konsumsi rumah tangga fluktuasi
inflasi di Yogyakarta memiliki pola yang menarik untuk diteliti secara mendalam.

Selama beberapa dekade terakhir, metode statistik tradisional seperti Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) banyak digunakan dalam memodelkan dan
memprediksi deret waktu ekonomi, termasuk inflasi. Penelitian penerapan ARIMA telah
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dilakukan pada studi prediksi penjualan mobil di salah satu showroom di Medan [3].
Model ARIMA memiliki keunggulan dalam menangkap pola linear pada data historis,
namun sering kali kurang optimal dalam merepresentasikan hubungan non-linear yang
kompleks, terutama ketika terdapat faktor eksternal atau dinamika musiman yang tidak
stabil [4]. Berbagai studi menunjukkan efektivitas pendekatan hybrid ARIMA-neural
network, perkembangan deep learning menawarkan pendekatan baru dalam analisis deret
waktu. Salah satunya adalah Gated Recurrent Unit (GRU), yaitu varian dari Recurrent
Neural Network (RNN) yang mampu mempelajari dependensi jangka panjang dalam data
non-linear dengan efisiensi komputasi yang lebih baik dibandingkan Long Short-Term
Memory (LSTM) [5].

Annadurai et al. menerapkan model ARIMA-GRU untuk mendeteksi dan
memprediksi tren epidemi influenza [6], dan melaporkan bahwa model sybrid memiliki
akurasi lebih tinggi dibandingkan model tunggal seperti ARIMA maupun LSTM.
Pendekatan serupa juga digunakan oleh Pinastawa et al. dalam memprediksi harga
cryptocurrency [5], yang menunjukkan bahwa GRU unggul dalam mempelajari pola non-
linear jangka panjang, sedangkan ARIMA lebih baik untuk pola linier jangka pendek.
Pada konteks komoditas, Kurniasari et al. menunjukkan bahwa hybrid ARIMA-GRU
mampu mereduksi kesalahan prediksi harga minyak sawit secara signifikan dibandingkan
model individual [7]. Sementara itu, penelitian Sunendar et al. dan Sinaga
memperlihatkan bahwa ARIMA tetap relevan untuk pola linier yang stabil, namun model
berbasis deep learning seperti LSTM dan GRU lebih unggul pada pola yang kompleks
dan berfluktuasi tinggi [8].

Kombinasi antara model ARIMA dan GRU (ARIMA-GRU) menawarkan pendekatan
hibrida yang menggabungkan kekuatan keduanya. ARIMA dalam menangani komponen
linear dan GRU dalam menangkap pola non-linear residual yang tersisa. Pendekatan ini
telah menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam berbagai penelitian deret waktu, seperti
peramalan harga energi, nilai tukar, dan indeks saham. Namun, penerapan metode hibrida
ini untuk memodelkan inflasi daerah, khususnya di Kota Yogyakarta dengan rentang data
panjang sejak tahun 1979 hingga 2025, masih jarang dilakukan.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk membangun model
peramalan inflasi Kota Yogyakarta dengan menggunakan pendekatan hibrida ARIMA -
GRU berdasarkan data bulanan periode 1979 - 2025. Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan gambaran yang lebih akurat mengenai dinamika inflasi di tingkat daerah
serta berkontribusi pada pengembangan metode prediksi ekonomi berbasis data historis
jangka panjang. Selain itu, hasil penelitian ini juga dapat menjadi masukan bagi
pemerintah daerah dan lembaga keuangan dalam merumuskan kebijakan ekonomi dan
strategi pengendalian inflasi yang lebih adaptif terhadap pola perubahan yang kompleks.

II. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis deret waktu dengan
menggabungkan model statistik ARIMA dan model deep learning GRU. Tujuan
metodologi ini adalah menangkap pola linier dan non-linier secara bersamaan sehingga
menghasilkan prediksi inflasi yang lebih akurat. Tahapan penelitian dijelaskan pada
gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

II.1. Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data inflasi bulanan Kota
Yogyakarta periode Januari 1979 hingga Januari 2025 yang diperoleh dari Badan Pusat
Statistik (BPS). Data disusun dalam bentuk deret waktu univariat sehingga setiap nilai
inflasi direpresentasikan berdasarkan periode pengamatan bulanan. Rentang data yang
panjang memungkinkan analisis pola linear maupun non-linear serta dinamika jangka
panjang.

I1.2. Pemrosesan Awal Data (Preprocessing)

Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan data memenuhi asumsi dasar
pemodelan deret waktu.
a. Pemeriksaan Missing Value
Data diperiksa untuk memastikan tidak terdapat nilai hilang. Jika ditemukan,
perbaikan dilakukan menggunakan interpolasi linier [9].
b. Uji Stasioneritas dalam Mean
Stasioneritas diuji menggunakan Augmented Dickey-Fuller (ADF). Apabila data
tidak stasioner dalam mean, dilakukan differencing hingga mencapai kondisi
stasioner [10].
c. Pemeriksaan Volatilitas
Varians data diamati melalui rolling variance. Pemeriksaan ini tidak bertujuan
memenuhi asumsi ARIMA, tetapi untuk mengidentifikasi adanya pola non-linear
atau volatilitas yang berpotensi dipelajari oleh GRU pada tahap hybrid [11].

I1.3. ARIMA

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan permodelan dan
peramalan deret waktu yang kompleks [12]. Model Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) adalah model yang secara penuh mengabaikan independen variabel
dalam membuat prediksi. Tahapan dalam model peramalan ini meliputi sepasang

model yang memenuhi, mengestimasi parameter, dan memverifikasi model [13].
Model umum ARIMA terdiri dari orde p sebagai AR, orde d sebagai diferensiasi,
dan q sebagai orde moving average. Model umum dengan operator backshift dari

peramalan ARIMA (p, d, q) yaitu formula 2 dari formula 1 [13].

Yo = @1Yen + 4+ OpYey + ar— 01001 — - = 04Xiy (1

0,(BY(1 = B)*Y; = 6,(B)a, @)
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Dengan:
) : Parameter Autoregressive
6 : Parameter Moving Average
a; : Nilai error ke-t
Y: : Series yang stasioner

Langkah-langkah permodelan ARIMA antara lain yaitu sebagai berikut:

a.

Identifikasi Orde
Nilai d ditentukan dari hasil differencing. Nilai p dan q ditentukan berdasarkan
pola Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function
(PACF). Penentuan orde dipilih dengan lag cut off signifikan pada plot ACF dan
PACF [14].
Pemilihan Model
Pemilihan model menggunakan Akaike Criterion Information (AIC), AIC dipilih
dengan kriteria paling kecil [15].
Diagnostik Model
Pemeriksaan residual menggunakan uji Ljung-Box untuk memastikan tidak
terdapat autokorelasi. Uji normalitas residual menggunakan Jarque—Bera.
Pemeriksaan heteroskedastisitas residual dilakukan melalui uji ARCH.
Forecasting ARIMA Model
Setelah model dipastikan memenuhi asusmi residual dan model memiliki nilai AIC
paling kecil.

Model ARIMA akan dievaluasi dengan menggunakan RMSE dan dilakukan

model hibrida dengan mengguanakan GRU untuk meperbaiki akurasi dari model
konvensional ARIMA.

11.4. Preprocessing ARIMA-GRU

Sebelum residual ARIMA digunakan sebagai data pelatihan GRU, dilakukan

beberapa langkah tambahan agar data sesuai dengan format masukan GRU.
a. Normalisasi Residual

Residual dinormalisasi menggunakan MinMaxScaler agar berada dalam rentang 0
sampai 1. Normalisasi diperlukan untuk mempercepat konvergensi model GRU dan
mencegah dominasi nilai tertentu [11].

Pembagian Data Latih dan Uji

Data yang telah dibentuk menjadi sekuens kemudian dipisahkan menjadi training
set dan testing set dengan proporsi tertentu, misalnya 80% untuk pelatihan dan 20%
untuk pengujian.

I1.5. GRU Modeling

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah salah satu varian RNN yang diperkenalkan

oleh Cho pada 2014 dengan tujuan menyederhanakan arsitektur Long Short-Term
Memory (LSTM) sekaligus tetap mempertahankan kemampuan dalam mempelajari
ketergantungan jangka panjang pada data sekuensial [8]. Penggambaran arsitektur
GRU dijelaskan pada gambar 1.
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Arsitektur GRU dijabarkan pada Gambar 2. sebagai sebuah sel yang menerima

input x, dan hidden state sebelumnya h;_. Hasil akhirnya adalah hidden state baru h;

yang menjadi representasi memori pada langkah waktu ke-z. Tahapan permodelan
GRU yaitu:

a.

Penentuan Arsitektur Jaringan

Model GRU disusun dengan beberapa lapisan, terdiri dari lapisan GRU inti dan
lapisan Dense sebagai output. Jumlah neuron, fungsi aktivasi, dan konfigurasi
lapisan ditentukan melalui proses Grid Search [16]. Grid Search juga
mengoptimalkan delapan algoritma machine learning dan hasilnya menunjukkan
peningkatan signifikan pada akurasi prediksi setelah dilakukan optimasi
hiperparameter [17].

Proses Pelatihan

Model dilatih menggunakan residual yang telah dinormalisasi. Proses pelatihan
dilakukan menggunakan algoritma optimasi seperti Adam dan fungsi loss MSE
untuk meminimalkan kesalahan prediksi.

Generalisasi

Model diuji pada data testing untuk mengevaluasi kemampuan GRU dalam
mempelajari pola non-linear yang tidak tertangkap oleh ARIMA.

11.6. Evaluasi Model

Kinerja model dievaluasi menggunakan dua metrik utama: MAE dan RMSE. Kedua

metrik ini digunakan untuk menilai performa model ARIMA, model GRU residual, dan
model hybrid ARIMA-GRU.

a. MAE mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nilai aktual dan prediksi. MAE
dirumuskan dengan formula 7 [18]:
1% ~
MAE == |y, - 3 ™

i=1
Dengan:
Vi : nilai aktual pada waktu ke-i
9, : nilai prediksi
N : jumlah total observasi.
b. RMSE mengukur kesalahan dengan memberi penalti lebih besar untuk error besar,

sechingga sensitif terhadap outlier. RMSE lebih sensitif terhadap outlier dan
digunakan secara luas ketika penalti terhadap kesalahan besar dianggap penting,
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misalnya dalam perencanaan produksi dan manajemen risiko. RMSE dirumuskan
dengan formula 8 [18]:

RMSE = ®)

Dalam praktiknya, nilai RMSE yang lebih kecil menandakan bahwa prediksi model
mendekati nilai aktual secara konsisten. RMSE sering digunakan bersamaan dengan
MAE untuk memberikan gambaran evaluasi yang lebih menyeluruh terhadap kualitas
model [19].

III. HASIL DAN ANALISIS

IIL.1 Analisis Deskriptif IHK di Yogyakarta

Pergerakan IHK bulanan Kota Yogyakarta dari tahun 1979 hingga 2025. Secara
umum, pola inflasi menunjukkan fluktuasi yang relatif tinggi pada periode awal dan
cenderung stabil pada periode setelah tahun 2000. Pola data IHK bulanan dijelaskan
pada Gambar 3.

IS

~

o

1979 1984 1989 1994 1999 2004 2009 2014 2019 2024
Date

Gambar 3. Pola Data Inflasi di Yogyakarta

Beberapa karakteristik penting yang terlihat dari grafik:

1. Fluktuasi Tinggi pada Periode 1980—1990
Rentang ini menunjukkan variabilitas inflasi yang cukup besar, dengan nilai IHK
bulanan sering berada pada kisaran 2—4 persen. Hal ini dapat dikaitkan dengan
kondisi ekonomi nasional yang masih belum stabil pada masa itu.

2. Lonjakan IHK yang Sangat Tinggi pada 1998 (Krisis Moneter)

Grafik memperlihatkan puncak IHK yang ekstrem mencapai lebih dari 14% pada
tahun 1998. Lonjakan ini merupakan dampak langsung dari krisis moneter Asia
yang menyebabkan depresiasi rupiah dan kenaikan harga barang secara drastis.

3. Periode Stabil Pasca Tahun 2000

Setelah tahun 2000, IHK Yogyakarta terlihat jauh lebih stabil, umumnya berada di
bawah 2%. Meskipun masih terdapat beberapa puncak lokal pada tahun tertentu
(misalnya 2005 dan 2013), variasi inflasi jauh lebih terkendali dibandingkan
periode sebelumnya.

4. Stabilitas Tinggi pada 2015-2025
Pada dua dekade terakhir, inflasi cenderung sangat rendah dengan fluktuasi kecil,
mengindikasikan kondisi ekonomi regional yang relatif stabil.
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Secara keseluruhan, pola data menunjukkan kombinasi antara komponen linear (tren
penurunan variabilitas) dan komponen non-linear (lonjakan ekstrem dan fluktuasi acak)
yang menjadi dasar pemilihan model hybrid ARIMA-GRU.

I11.2 Model ARIMA

Pola pada grafik ACF dan PACF dianalisis untuk menentukan kandidat model
ARIMA yang sesuai. Plot ACF menunjukkan penurunan cepat pada beberapa lag awal,
sedangkan PACF memiliki spike signifikan pada lag 1 hingga 3 Berdasarkan
karakteristik grafik pada gambar 4, model ARIMA(1,0,2) dipilih sebagai kandidat
utama untuk dievaluasi lebih lanjut.
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0.754 0.75 4
0.50 0.50 4
0.254 0.25 4
000 lu'T'ltLTTl."“L'b'tTt'&" 'n'-"l¢r 0.00 “l T'&lt'luouulﬁl‘-'uu'u“ Tu'
—0.25 -0.25 “
~0.50 ~0.50 4
—0.75 -0.75 1
Ly 5 10 15 20 25 0 35 o 5 10 15 20 25 30 Es Py

Gambar 4. Plot ACF dan PACF

Model ARIMA(1,0,2) menghasilkan parameter AR(1), MA(1), dan MA(2) yang
seluruhnya signifikan secara statistik, sehingga menunjukkan bahwa dinamika inflasi
dipengaruhi oleh ketergantungan linier terhadap periode sebelumnya serta shock error
jangka pendek. Nilai konstanta yang signifikan mengindikasikan adanya
kecenderungan dasar pergerakan inflasi dari waktu ke waktu. Pada gambar 5
menunjukkan nilai AIC sebesar 1582.8 dan BIC sebesar 1604.4 memperlihatkan bahwa
model ini memiliki kecocokan yang baik dan mampu menangkap struktur linier utama
dalam data. Dengan demikian, ARIMA(1,0,2) dinilai memadai sebagai model dasar
sebelum dikombinasikan dengan GRU dalam pendekatan Aybrid.

SARIMAX Results

Dep. Variable: Inflasi No. Observations: 561
Model: ARIMA(1, @, 2) Log Likelihood -786.401
Date: Fri, 10 Oct 2025 AIC 1582.802
Time: 11:55:55 BIC 1604.450
Sample: 01-01-1979 HQIC 1591.254
- 09-01-2025
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z| [@.025 0.975]
const 9.7105 0.193 3.684 0.000 0.333 1.089
ar.L1 0.8798 0.025 35.115 0.000 0.831 0.929
ma.L1l -0.4483 0.034 -13.208 0.000 -0.515 -0.382
ma.L2 -0.1391 0.043 -3.242 0.001 -0.223 -0.055
sigma2 9.9655 0.023 42,088 0.000 0.921 1.010
Ljung-Box (L1) (Q): 0.0 Jarque-Bera (JB): 28503.45
Prob(Q): 0.97 Prob(JB): 2.00
Heteroskedasticity (H): 0.17  Skew: 3.77
Prob(H) (two-sided): 0.0@0 Kurtosis: 37.10

Gambar 5. Model Result ARIMA

I11.3 Diagnostik Residual ARIMA

Evaluasi residual ARIMA dilakukan untuk memastikan apakah model telah
menangkap seluruh pola linier dalam data. Plot dan histogram residual pada gambar 6,
menunjukkan bahwa sebagian besar nilai residual tersebar di sekitar nol, namun terdapat
beberapa spike ekstrem yang menunjukkan adanya pola yang belum ditangkap oleh
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model. Histogram residual mengindikasikan distribusi yang mendekati normal, tetapi
masih terdapat kemencengan positif yang menandakan adanya asimetri dalam error.

Residual Plot Histogram of Residuals

1980 1990 2000 2010 2020 4 -2 0 2 4 6 8 10

Gambar 6. Plot Residual dan Histogram ARIMA

Pada Tabel 1 nilai Jarque-Bera mengindikasikan bahwa residual tidak
berdistribusi normal dan terdapat penyimpangan yang cukup besar dari bentuk distribusi
normal ideal. Selain itu, uji Ljung—Box pada lag ke-10 memberikan nilai lIb_stat=29.38
dengan p-value = 0.00108, yang berarti masih terdapat autokorelasi signifikan pada
residual.

Tabel 1. Uji Asumsi Residual

Uji Asumsi Residual Nilai P-Value
Jarque-Bera Test 28.394 0.000
Ljung-Box Test 29.38 0.00108

Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun ARIMA mampu menjelaskan sebagian
pola linier, residualnya masih mengandung pola non-linear, asimetri, maupun volatilitas
yang tidak dapat ditangkap oleh model linier tersebut.

I11.4 Model ARIMA-GRU

Hasil visualisasi pada gambar 7 menunjukkan bahwa model hybrid memiliki
kinerja yang lebih mendekati nilai aktual inflasi dibandingkan ARIMA saja. Kurva
prediksi hybrid tampak lebih halus dan stabil, namun tetap mampu mengikuti arah
pergerakan inflasi aktual. Pada periode dengan fluktuasi moderat, hybrid menunjukkan
performa yang sangat baik dengan kesalahan yang relatif rendah. Meskipun masih
terdapat deviasi pada periode lonjakan inflasi yang ekstrem, model hybrid tetap
memberikan prediksi yang lebih realistis dibandingkan model tunggal, karena GRU
mampu mengoreksi error ARIMA pada pola non-linear.

Perbandingan Prediksi Model Hybrid vs Aktual

15— Data Akuwal [Test)
=== Pprediksi Hybrid (ARIMA+GRU)

2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Tanggal

Gambar 7. Hasil Prediksi Model Hybrid
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I11.5 Evaluasi Model

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model hybrid memiliki performa yang lebih
baik dibandingkan model ARIMA-only. Secara khusus, nilai MSE, RMSE, dan MAE
pada model hybrid lebih rendah, menandakan tingkat kesalahan prediksi yang lebih
kecil. Tabel 2 memberikan ringkasan hasil evaluasi:

Tabel 2. Evaluasi Model

Model MSE RMSE MAE
ARIMA 0.133588 0.365497 0.264622
ARIMA-GRU 0.114501 0.338380 0.235730

Penurunan ketiga metrik kesalahan tersebut menunjukkan bahwa integrasi
ARIMA dan GRU berhasil menggabungkan keunggulan pemodelan statistik linear dan
pembelajaran sekuens non-linear. Dengan demikian, model hybrid lebih efektif dalam
mempelajari dinamika kompleks pada pola deret waktu inflasi di Yogyakarta.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan model peramalan inflasi yang lebih
akurat dengan mengombinasikan model ARIMA sebagai penangkap pola linier dan
GRU sebagai pemodel pola non-linear pada residual. Hasil analisis menunjukkan bahwa
ARIMA(1,0,2) mampu menangkap struktur linier dasar inflasi, namun diagnostik
residual mengungkapkan adanya autokorelasi, ketidaknormalan distribusi, dan indikasi
heteroskedastisitas yang menandakan bahwa pola non-linear masih tersisa dalam data.
Model GRU kemudian berhasil mempelajari ketidakteraturan tersebut pada residual
ARIMA, sehingga ketika keduanya digabungkan dalam model hybrid, performanya
meningkat secara konsisten.

Evaluasi model menunjukkan bahwa pendekatan hybrid ARIMA—GRU memberikan
hasil prediksi yang lebih baik dibandingkan model ARIMA saja, sebagaimana
ditunjukkan oleh penurunan MSE, RMSE, dan MAE. Nilai MSE turun dari 0.133588
menjadi 0.114501, RMSE dari 0.365497 menjadi 0.338380, dan MAE dari 0.264622
menjadi 0.235730. Perbaikan ini menegaskan bahwa integrasi metode statistik dan deep
learning mampu mengatasi keterbatasan model masing-masing secara individual,
sehingga lebih efektif dalam mempelajari dinamika kompleks deret waktu inflasi
bulanan di Yogyakarta. Dengan demikian, model hybrid ARIMA—GRU dapat dijadikan
alternatif yang unggul untuk peramalan inflasi ataupun deret waktu ekonomi lain yang
memiliki karakteristik serupa.
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