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ABSTRAK 

ABDUL JABBAR. Peramalan Model Hybrid Metode Seasonal Autoregressive  

Integrated Moving Average With Exogenous Variables Dan Metode 

Exponential Smoothing Holt-Winters (Studi Kasus: Inflasi Kota Makassar) 

(dibimbing oleh Dr. Erna Tri Herdiani, S.Si., M.Si. dan Prof. Dr. Dr. Georgina Maria 

Tinungki, M.Si.) 

 

Abstrak. Studi ini bertujuan untuk mengembangkan sebuah model peramalan 
hibrid yang menggabungkan SARIMAX dengan Holt-Winters exponential smoothing 
untuk memprediksi inflasi di Makassar dengan akurasi yang lebih tinggi dan 
mengatasi kompleksitas musiman. Penelitian ini mengkombinasikan kedua metode 
tersebut untuk menciptakan sebuah kerangka peramalan yang kokoh. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa model terbaik,                 , dipilih berdasarkan 

nilai RMSE dan AIC minimal, menunjukkan akurasi tinggi yang didukung oleh 
penilaian MAPE dengan nilai 1,92% atau dikategorikan sangat baik. Model hibrid ini 
secara akurat menekankan ketepatan dan kehandalan dalam menawarkan dasar 
yang kuat untuk prediksi inflasi di Makassar. 

 

Kata Kunci: Hybrid, SARIMAX, Exponential Smoothing Holt-Winters, Inflasi. 
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ABSTRACT 

ABDUL JABBAR. Forecasting Hybrid Model Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average With Exogenous Variables Method And  

Exponential Smoothing Holt-Winters Method (Case Study: Inflasi Of Makassar 

City) (Supervised by Dr. Erna Tri Herdiani, S.Si., M.Si. and Prof. Dr. Dr. Georgina 

Maria Tinungki, M.Si.) 

 

Abstract. This study aims to develop a hybrid forecasting model that combines 

SARIMAX with Holt-Winters exponential smoothing to predict inflation in Makassar 
with higher accu-racy and address seasonal complexity. The research combines 
these two methods to create a robust forecasting framework. The research results 
indicate that the best model, (0,0,0)(0,0,1)

12
 was selected based on minimal RMSE 

and AIC values, demonstrating high accuracy supported by a MAPE evaluation of 
1.92% or categorized as very good. This hybrid model accurately emphasizes 
precision and reliability in providing a strong founda-tion for inflation predictions in 
Makassar. 

 

Keywords: Hybrid, SARIMAX, Exponential Smoothing Holt-Winters, Inflation. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang 

       Peramalan merupakan suatu metode untuk memprediksi peristiwa yang akan 

terjadi di masa depan. Hal ini melibatkan penggunaan data aktual pada waktu 

tertentu untuk memperkirakan data yang ingin diketahui di masa mendatang. 

Tujuan dari peramalan adalah mengetahui kapan atau bagaimana suatu peristiwa 

akan terjadi dan mengurangi kesalahan prediksi, juga dikenal sebagai kesalahan 

prakiraan, sehingga tindakan yang sesuai dapat diambil dalam mengestimasi atau 

memprediksi kejadian yang akan terjadi di masa depan (Makridakis, dkk. 1993). 

Dengan menggunakan peramalan, kita dapat mengevaluasi kemungkinan 

terjadinya suatu kejadian dan mengambil tindakan yang tepat sesuai dengan 

prediksi tersebut. Data runtun waktu, juga dikenal sebagai time series, yaitu 

kumpulan data pengamatan yang diurutkan berdasarkan waktu dan terdiri dari 

serangkaian nilai pengamatan. Berbagai metode dapat digunakan untuk membuat 

peramalan berdasarkan data yang relevan dari masa lalu. Terdapat dua kategori 

utama dalam metode peramalan, yaitu metode kualitatif dan metode kuantitatif 

(Makridakis, dkk. 1999). Metode peramalan kuantitatif sendiri dapat dibagi menjadi 

dua bagian, yaitu model time series dan model kausal (Santoso, 2009).  

       George E. P. Box dan Gwilym M. Jenkins memperkenalkan analisis time series 

pertama kali pada tahun 1970 melalui buku berjudul "Time Series Analysis: 

Forecasting and Control" (Iriawan, N. dan Astuti, 2006). Analisis time series adalah 

metode peramalan kuantitatif yang digunakan untuk mengidentifikasi pola dalam 

data yang dikumpulkan berdasarkan urutan waktu, yang dikenal sebagai data time 

series. Analisis time series terdiri dari beberapa metode yang digunakan untuk 

membuat prediksi, salah satunya adalah Seasonal Autoregressive Integrated 

Moving Average (SARIMA).  

      Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average yaitu metode 

statistika yang digunakan untuk menganalisis dan meramalkan data runtun waktu 

yang memiliki komponen musiman. Metode ini merupakan pengembangan dari 

metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dengan penambahan 

komponen musiman. Kelebihan dari metode ini yaitu mampu menangani data 

dengan pola musiman seperti data yang mengalami fluktuasi pada interval waktu 

tertentu, metode ini juga memiliki akurasi yang baik dalam peramalan data runtun 

waktu yang kompleks, terutama jika data tersebut memiliki pola musiman yang 

jelas. Metode ini dapat menghasilkan peramalan yang mendekati nilai sebenarnya 

dengan tingkat kesalahan yang rendah. Walaupun efektif, SARIMA memiliki 

Kekurangan yaitu proses pemodelan dengan melibatkan pengujian dan identifikasi 

model yang rumit, pemilihan model yang tepat memerlukan analisis yang cermat 

dan pemahaman yang mendalam tentang karakteristik data, membutuhkan data 

runtun waktu yang lengkap dan berkualitas baik, dan melibatkan perhitungan yang 

intensif karena melibatkan estimasi parameter model dan peramalan berulang. 

SARIMA masih perlu dikembangkan untuk memenuhi peramalan jangka panjang 

(Prianda & Widodo, 2021). Para peneliti senang menggunakan metode ini karena 
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memungkinkan peneliti untuk memodelkan dan memprediksi pola musiman dengan 

tingkat akurasi yang baik, menghasilkan model yang lebih akurat dalam 

memprediksi data runtun waktu, mampu menangani data non-stasioner, dan 

mampu menghasilkan peramalan yang mendekati nilai sebenarnya dengan tingkat 

kesalahan yang rendah. Keandalan dan akurasi peramalan ini membuatnya 

menjadi pilihan yang menarik bagi para peneliti.  

        Beberapa peneliti yang telah menggunakan metode SARIMA dalam 

meramalkan data runtun waktu adalah W. Gikungu, (2015) hasil penelitiannya, 

peneliti menggunakan data KNBS triwulanan dari tahun 1981 hingga 2013 untuk 

memprediksi tingkat inflasi di Kenya dengan model SARIMA                  dan 

dianggap sebagai yang terbaik berdasarkan Kriteria Informasi Akaike terkecil. Mao, 

dkk (2018) melakukan penelitian peramalan penyakit tuberkulosis di China dengan 

metode SARIMA. Hasilnya diperoleh model SARIMA                  menunjukkan 

kinerja terbaik dalam memprediksi kejadian tuberkulosis di China. Sedangkan, 

Arunkumar, dkk (2021) melakukan penelitian tentang peramalan kasus covid-19. 

Hasilnya diperoleh model SARIMA yang memberikan prediksi yang lebih realistis 

dibandingkan dengan model ARIMA.  

         Metode SARIMA ini sangat baik ketepatannya untuk peramalan jangka 

pendek (Makridakis, dkk. 1999). Namun kelemahan dari metode ini hanya bisa 

digunakan apabila data peramalan analisis deret waktu tunggal. Untuk mengatasi 

hal tersebut, dikembangkan suatu metode yang disebut metode Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Average With Exogeneous Variabels 

(SARIMAX). SARIMAX adalah pengembangan dari metode SARIMA dengan 

penambahan deret waktu lainnya sebagai variabel eksogen. Variabel eksogen 

merupakan variabel yang mempengaruhi variabel dependent. Metode SARIMAX 

cukup populer untuk peramalan jangka pendek karena memungkinkan untuk 

menggunakan variabel independent untuk meningkatkan akurasi peramalan dalam 

menentukan nilainya di masa yang akan datang (Rahayu, dkk. 2022). 

         Beberapa peneliti yang telah menggunakan metode SARIMAX dalam 

meramalkan data runtun waktu adalah Khan, dkk. (2024) hasil penelitiannya 

menunjukkan bahwa metode SARIMAX memiliki kinerja yang lebih baik 

dibandingkan teknik lainnya untuk PM2.5, PM10, NH3, Ozone, dan AQI dengan 

nilai RMSE masing-masing sebesar 8.56, 6.72, 5.52, 3.51, dan 20.88. Nurtas, dkk 

(2024) hasil penelitiannya menunjukkan bahwa metode SARIMAX memberikan 

kontribusi signifikan dalam bidang prediksi gempa bumi dengan mengungkapkan 

bahwa metode SARIMAX memiliki kemampuan yang baik untuk menangkap pola 

waktu dan dinamika peristiwa seismik. Sedangkan, Jiang, dkk (2021) menunjukkan 

hasil penelitiannya bahwa metode SARIMAX memperoleh inklusi faktor-faktor 

eksternal dalam meningkatkan akurasi perkiraan sekitar 6 persen dibandingkan 

dengan metode SARIMA, sehingga metode SARIMAX memiliki performa terbaik 

dibandingkan dengan model-model lainnya. 

         Data inflasi kota Makassar merupakan data runtun waktu karena dikumpulkan 

per tahunnya untuk mengetahui peningkatan atau penurunan inflasi di kota 

Makassar sehingga dapat dilakukan peramalan runtun waktu. Karena data inflasi 

kota Makassar merupakan data musiman, maka dilakukan peramalan data runtun 
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waktu dengan pola musiman yaitu dengan menggunakan metode SARIMA. 

Kemudian karena inflasi dipengaruhi oleh beberapa faktor salah satunya yaitu 

indeks harga konsumen, maka dilakukan peramalan dengan menambah variabel 

lainnya yaitu menggunakan metode SARIMAX. Metode SARIMAX merupakan 

model linier dan untuk mendapatkan penanganan yang lebih baik terhadap pola 

musiman yang kompleks maka Metode linier seperti Holt-Winters cenderung lebih 

cocok untuk menangani pola musiman yang kuat dan kompleks dalam data. 

Dengan demikian, pada penelitian ini diterapkan model hybrid metode Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Average With Exogenous Variables (SARIMAX) 

dan metode Exponential Smoothing Holt-Winters. Peneliti sebelumnya telah 

melakukan hybrid metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 

(SARIMA) dan metode Exponential Smoothing Holt-Winters dalam bidang 

peramalan biaya pengeluaran hotel (Syahromi, 2019).  

        Metode Exponential Smoothing Holt-Winters merupakan metode peramalan 

yang digunakan untuk meramalkan data berdasarkan pola kecenderungan, pola 

musiman, dan pola siklis. Metode ini menggabungkan tiga komponen utama dalam 

peramalan, yaitu level (tingkat), trend (kecenderungan), dan seasonality (musiman). 

Kelebihan dari metode ini yaitu mampu menangani data dengan pola musiman 

yang jelas, fleksibilitas dalam menyesuaikan bobot pada komponen peramalan, dan  

cepat menyesuaikan peramalan dengan adanya perubahan pola data. Selain 

memiliki beberapa kelebihan metode Exponential Smoothing Holt-Winters juga 

memiliki Kekurangan yaitu metode ini membutuhkan tiga parameter         

pemulusan yang bernilai di antara 0 dan 1 untuk meminim kesalahan, sehingga 

banyak kombinasi yang dapat digunakan (Utami, 2019). Para peneliti senang 

menggunakan metode ini karena mampu mengidentifikasi dan menangkap pola 

musiman sehingga memungkinkan peneliti untuk membuat peramalan yang akurat, 

memberikan fleksibilitas dalam menyesuaikan bobot untuk setiap komponen 

peramalan, yaitu level, trend, dan seasonality, metode ini dapat merespons dengan 

cepat dan menghasilkan peramalan yang lebih akurat, dan mampu 

menggabungkan tiga komponen utama dalam peramalan, yaitu level, trend, dan 

seasonality. 

        Beberapa peneliti yang telah menggunakan metode exponential smoothing 

holt-winters dalam meramalkan data runtun waktu adalah Jiang, dkk (2020) hasil 

penelitiannya, peneliti berhasil meningkatkan akurasi prediksi konsumsi listrik 

bulanan bahkan dengan sampel pelatihan yang sangat kecil dengan metode Holt 

Winters ditingkatkan dengan optimisasi fruit fly. Ferbar & Strm (2016) melakukan 

penelitian tentang peramalan beban panas dengan metode regresi berganda dan 

Metode Holt-Winters. Hasilnya diperoleh metode regresi berganda (Multiple 

regression) diakui sebagai metode peramalan terbaik untuk peramalan beban 

panas jangka pendek harian dan mingguan, sedangkan Metode Holt-Winters 

memberikan hasil peramalan terbaik dalam peramalan beban panas untuk jangka 

panjang dan peramalan beban panas jangka pendek bulanan. Selain itu, Moiseev 

(2021) melakukan penelitian tentang peramalan nilai rata-rata waktu sewa kapal 

tangki dalam enam rute transportasi minyak di samudra dunia selama periode krisis 

2015-2019. Hasilnya diperoleh metode exponential smoothing memiliki akurasi 
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yang lebih baik daripada metode naif, metode autoregresi, dan model pembelajaran 

mesin dalam semua metrik kesalahan yang digunakan. Liu, dkk (2020) melakukan 

penelitian tentang peramalan konsumsi listrik rumah tangga dengan menggunakan 

metode Holt-Winters dan jaringan Extreme Learning Machine. Hasilnya diperoleh 

model prediksi hibrida untuk konsumsi listrik rumah tangga dengan menggunakan 

metode Holt-Winters dan jaringan Extreme Learning Machine  dengan interval 

waktu 15 menit dimana memberikan presisi yang tinggi, waktu pelatihan model ini 

lebih cepat dibandingkan dengan model-model terkait lainnya dan cenderung 

memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah. 

         Berdasarkan kedua metode tersebut, karakteristik data yang sesuai untuk 

dijadikan sebagai data dalam melakukan proses hybrid yaitu data Inflasi karena 

memiliki pola musiman yang berulang. Inflasi merupakan suatu kondisi di mana 

harga barang dan jasa secara umum naik secara berkelanjutan selama periode 

waktu tertentu. Ini berarti bahwa daya beli mata uang menurun seiring waktu. Inflasi 

diukur dengan mengamati perubahan dalam indeks harga konsumen. Dimana 

Indeks harga konsumen merupakan indikator yang digunakan untuk mengukur 

perubahan harga barang dan jasa sepanjang waktu. Indeks harga konsumen harus 

stabil karena inflasi diperoleh dari persentase perubahannya. Pada tahun 2020, 

inflasi Indonesia mencapai titik terendah sepanjang sejarah, yaitu 1,68%. Namun, 

pada tahun 2021, angka inflasi meningkat menjadi 1,87%. Inflasi adalah kenaikan 

harga barang dan jasa yang tidak berhenti selama periode waktu tertentu. Tingkat 

inflasi yang rendah dapat menunjukkan penurunan daya beli masyarakat, yang 

berdampak pada pertumbuhan ekonomi yang lambat. Oleh karena itu, agar 

ekonomi tetap stabil dan meningkatkan kesejahteraan masyarakat, penting untuk 

menjaga laju inflasi tetap stabil.   

         Dalam konteks ekonomi, indeks harga konsumen memiliki peran penting 

sebagai dasar perhitungan tingkat inflasi suatu wilayah, seperti di Makassar. 

Pemerintah secara tidak langsung berupaya menjaga persentase perubahan 

indeks harga konsumen agar tetap rendah dan stabil, sebagai syarat penting bagi 

pertumbuhan ekonomi yang berkelanjutan serta untuk meningkatkan kesejahteraan 

masyarakat (Bank Indonesia, 2024). Hal ini juga menjadi penting dalam menghitung 

biaya produksi dengan memperhitungkan kenaikan tingkat harga yang terjadi 

sebelumnya (Suseno & Aisyah, 2009). Oleh karena itu, peramalan data Indeks 

harga konsumen perlu dilakukan untuk membantu pemerintah dalam merumuskan 

kebijakan yang tepat. 

          Indeks Harga Konsumen dari waktu ke waktu mencerminkan adanya inflasi 

atau deflasi. Inflasi atau deflasi mengindikasikan perubahan persentase dari indeks 

harga konsumen dalam suatu periode dibandingkan dengan periode sebelumnya. 

Saat terjadi inflasi, harga barang atau jasa akan naik karena daya beli uang 

menurun. Sebaliknya, deflasi menyebabkan penurunan harga barang atau jasa. 

Perubahan harga dapat terjadi secara tiba-tiba dan dipengaruhi oleh berbagai 

faktor, salah satunya adalah jumlah uang yang beredar (Wibowo, 2018).  

Badan Pusat Statistik (BPS) menggunakan serangkaian langkah dalam 

menghitung Indeks Harga Konsumen (IHK). Tahapan tersebut meliputi 

pengumpulan data, pembobotan, rumus perhitungan, tahun dasar, cakupan kota, 

dan pemutakhiran berkala. Pertama, BPS melakukan survei untuk mengumpulkan 
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data harga berbagai komoditas yang dikonsumsi masyarakat, mencakup kelompok 

barang dan jasa seperti makanan, perumahan, dan transportasi. Kemudian, setiap 

komoditas diberi bobot berdasarkan tingkat kepentingannya dalam pengeluaran 

rumah tangga, di mana barang yang lebih signifikan mendapat bobot lebih besar 

dalam perhitungan IHK. IHK dihitung dengan membandingkan harga barang dan 

jasa pada periode tertentu dengan harga pada tahun dasar, lalu hasilnya dikalikan 

dengan 100% untuk diperoleh persentase. Tahun dasar yang digunakan adalah 

tahun di mana ekonomi dianggap stabil, seperti tahun 2018 di Indonesia. Mulai 

tahun 2020, cakupan kota IHK diperluas dari 82 kota menjadi 90 kota, 

meningkatkan cakupan sampel rumah tangga dari 136.080 menjadi 141.600. BPS 

juga rutin melakukan pemutakhiran tahun dasar, metodologi, dan cakupan IHK 

setiap lima tahun untuk menjaga relevansi dengan perubahan pola konsumsi 

masyarakat. Dengan mengikuti prosedur ini, BPS mampu menghasilkan data IHK 

yang akurat dan komprehensif, yang berfungsi sebagai indikator inflasi yang 

penting di Indonesia.  

 Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah 

dalam penelitian ini adalah bagaimana penerapan metode Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Average With Exogenous Variables dalam 

meramalkan Inflasi kota Makassar, Bagaimana penerapan metode Exponential 

Smoothing Holt-Winters dalam meramalkan Inflasi kota Makassar, Bagaimana 

penerapan dari model hybrid metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving 

Average With Exogenous Variables dan metode Exponential Smoothing Holt-

Winters dalam meramalkan Inflasi kota Makassar? 

 

1.2. Tujuan Penelitian 

       Berdasarkan rumusan masalah yang telah diuraikan, maka tujuan penelitian ini 

adalah sebagai berikut: 

  1. Memperoleh penerapan metode Seasonal Autoregressive Integrated 

Moving Average With Exogenous Variables dalam meramalkan inflasi kota 

Makassar. 

  2. Memperoleh penerapan metode Exponential Smoothing Holt-Winters dalam 

meramalkan inflasi kota Makassar. 

  3.  Memperoleh penerapan dari model hybrid metode Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average With Exogenous Variables dan metode 

Exponential Smoothing Holt-Winters dalam meramalkan Inflasi kota 

Makassar. 

 

1.3. Manfaat Penelitian 

       Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

       1.   Meningkatkan Pemahaman Terhadap Periode Inflasi 

       Hasil dari penelitian ini dapat memberikan wawasan yang lebih mendalam 

tentang pola perubahan inflasi dari bulan ke bulan. Pemahaman yang lebih 

baik tentang periode inflasi dapat membantu dalam mengidentifikasi tren 

jangka panjang, fluktuasi musiman, dan perubahan yang mungkin terjadi 

dalam pola konsumsi masyarakat. 
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        2.  Dukungan untuk Perencanaan dan Mitigasi terkait Inflasi 

       Penelitian ini memberikan manfaat nyata dalam mendukung perencanaan 

dan mitigasi terkait Inflasi. Informasi peramalan yang dihasilkan dapat 

membantu pemerintah, bisnis, lembaga keuangan, dan konsumen dalam 

mengambil keputusan yang lebih baik, mengelola risiko, dan 

mempersiapkan diri untuk perubahan harga konsumen. 

   3. Sumber Referensi bagi Pembaca 

       Penelitian ini dapat menjadi sumber referensi yang berharga bagi peneliti, 

pengambil keputusan, dan pembaca yang tertarik dalam mengembangkan 

pengetahuan tentang Inflasi. Dengan menyajikan hasil penelitian, 

metodologi, dan temuan, tesis ini akan menjadi acuan penting dalam 

pengembangan ilmu pengetahuan dimasa yang akan datang. 

 

1.4 Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 

      Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) yang 

dikembangkan oleh George Box, Gwilym Jenkins, dan Gregory Reinsel, telah 

menjadi acuan dalam berbagai studi mengenai peramalan pola musiman dalam 

data deret waktu. Metode ini telah mengalami penelitian yang luas dan mengadopsi 

salah satu metode, yaitu metode Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA). Metode SARIMA serupa dengan metode ARIMA, yang berarti tidak 

memerlukan pola tren data tertentu agar dapat berfungsi dengan baik. Pendekatan 

interatif dalam metode Box-Jenkins digunakan untuk mengidentifikasi model yang 

paling sesuai dari berbagai alternatif model yang tersedia. Model yang dipilih 

kemudian diuji kembali. Model dianggap memadai jika residualnya terdistribusi 

secara acak, memiliki nilai yang kecil, dan saling independen dengan residual 

lainnya. 

      Notasi ARIMA                  digunakan untuk menyatakan Model ARIMA 

dengan data musiman atau SARIMA. Di dalam notasi tersebut,       adalah 

bilangan bulat yang mengindikasikan komponen non-musiman dari model ARIMA. 

      mewakili komponen musiman dari model, sedangkan S menyatakan periode 

musiman.  

      Menurut (Nasiruddin, F & Dzikrullah, 2023) bentuk umum model ARIMA Box-

Jenkins musiman atau ARIMA                   dapat dinyatakan dalam 

persamaan (1.1) sebagai berikut:  

         
                           

                      (1.1) 

 

Di mana       adalah urutan AR, differencing, dan non-seasonal MA,       

adalah urutan AR, differencing, dan seasonal MA,       adalah          
  

      
 ,     

   adalah      
     

         
  ,        adalah urutan 

non-seasonal differencing,          adalah urutan seasonal differencing,    

adalah nilai observasi pada waktu  ,       adalah           
        

 , 

    
    is       

     
         

  ,   adalah  Backward shift operator 

(           
          dan seterusnya), dan    adalah nilai kesalahan pada 

waktu  . 
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1.5 Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average With 

Exogenous Variables  (SARIMAX) 

        Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average With Exogenous 

Variables  (SARIMAX) sama seperti SARIMA, metode ini juga memiliki komponen 

non-musiman dan musiman. Bersamaan dengan ini, SARIMAX juga menyertakan 

variabel eksternal yang dapat berdampak pada peramalan. Menurut Rochayati, 

(2019) menjelaskan bahwa metode SARIMAX merupakan perluasan dari metode 

SARIMA dengan penambahan variabel lain sebagai variabel eksogen atau kovariat. 

Dalam model ini, faktor-faktor yang mempengaruhi variabel dependen Y pada 

waktu ke-t tidak hanya dipengaruhi oleh fungsi variabel Y pada waktu tersebut, 

tetapi juga oleh variabel independen lainnya pada waktu ke-t. Menurut (Nasiruddin, 

F & Dzikrullah, 2023) bentuk model SARIMAX dapat dinyatakan dalam persamaan 

(1.2) sebagai berikut:  

         
                  

                
                                     (1.2) 

 

Di mana       adalah urutan AR, differencing, dan non-seasonal MA,       

adalah urutan AR, differencing, dan seasonal MA,       adalah          
  

      
 ,     

   adalah      
     

         
  ,        adalah urutan 

differencing non-seasonal,         adalah urutan differencing seasonal,    

adalah nilai observasi pada waktu  ,       adalah           
        

 , 

    
    is       

     
         

  ,   adalah  Backward shift operator 

(           
          dan seterusnya),    adalah nilai kesalahan pada waktu  , 

dan             adalah variabel exogen. 

 

1.6 Metode Exponential Smoothing Holt Winters 

      Jika data runtun waktu mengandung pola tren, pola musiman, atau keduanya, 

metode rata-rata sederhana tidak dapat digunakan untuk menggambarkan pola 

data tersebut. Untuk melakukan peramalan pada data tersebut, dapat digunakan 

metode smoothing. Smoothing adalah proses mengambil rata-rata dari nilai-nilai 

dalam beberapa tahun untuk memperkirakan nilai pada tahun tertentu (Harahap & 

Darnius, 2022).   

      Ada beberapa metode dalam metode exponential smoothing, salah satunya 

yaitu Holt-Winters. Metode Holt-Winters adalah kombinasi antara metode Holt dan 

metode Winters yang digunakan untuk meramalkan data dengan komponen tren 

dan musiman. Exponential smoothing Holt-Winters, pada dasarnya, adalah metode 

eksponensial smoothing dengan tiga tingkat pembobotan. Dalam metode ini, 

terdapat tiga parameter pembobotan yang digunakan, yaitu  ,  , dan  . Nilai   

digunakan sebagai parameter untuk menyaring keseluruhan data, sedangkan   

digunakan untuk menyaring tren, dan   digunakan untuk menyaring komponen 

musiman. Nilai  ,  , dan   berkisar antara 0 hingga 1, dan penentuan nilai-nilai ini 

didasarkan pada akurasi peramalan terbaik. Semakin kecil nilai akurasi peramalan, 

maka peramalan akan menjadi semakin baik. Metode Holt-Winters merupakan 

pengembangan dari metode perataan eksponensial sederhana. Metode Holt-

Winters digunakan untuk menangani pola tren dan musiman dalam data deret 
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waktu, sehingga data yang umumnya tidak stasioner dapat diprediksi dengan 

metode ini dan menghasilkan kesalahan yang kecil.  

       Menurut Rosadi (2012) apabila data memiliki tren dan musiman, dapat 

digunakan metode penghalusan Holt-Winters (Holt-Winters Exponential 

Smoothing). Metode ini membutuhkan tiga parameter penghalusan, yaitu   (untuk 

tingkat "level" dari proses),   (untuk penghalusan tren), dan   (untuk komponen 

musiman). Makridakis, dkk (1999) menyatakan bahwa nilai-nilai  ,  , dan   

tersebut harus dipilih sedemikian rupa sehingga menghasilkan MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error) yang minimal. Terdapat dua metode Holt-Winters yang 

tersedia, yaitu metode Holt-Winters aditif (penjumlahan) dan metode Holt-Winters 

multiplikatif (perkalian).  

 

1.6.1 Metode Holt-Winters Aditif 

         Metode musiman aditif digunakan untuk mengatasi variasi musiman yang 

tetap. Artinya, pada metode musiman aditif, fluktuasi musiman dari data terlihat 

stabil, tidak tergantung kepada rata – rata dari data. Model ini cocok untuk 

memprediksi deret berkala (time series) di mana tinggi amplitudo pola musim tidak 

tergantung pada tingkat rata-rata atau ukuran data (Harahap & Darnius, 2022).  

         Menurut (Makridakis, dkk (1999) persamaan-persamaan yang digunakan 

dalam metode aditif, yaitu:  

Penghalusan level: 

                                                     (1.3) 

Penghalusan trend: 

                                                (1.4) 

Penghalusan Musiman: 

                                    (1.5) 

Ramalan m periode ke depan: 

                                             (1.6) 

 

Di mana    adalah Nilai perataan untuk pola musiman pada waktu t ,     adalah Nilai 

eksponensial smoothing pada waktu t ,    adalah Data pada waktu t ,   adalah 

Konstanta perataan untuk data asli,  0 <    < 1 ,   adalah Konstanta perataan untuk 

pola tren 0 <    < 1 ,    adalah Konstanta perataan untuk pola musiman 0<   <1 ,   

adalah Periode/panjang musiman,    adalah Konstanta perataan musiman pada 

waktu t , adalah Jumlah periode ke depan yang akan diramalkan. 

 

1.6.2 Metode Holt-Winters Multiplikatif 

         Metode penghalusan eksponensial Holt-Winters multiplikatif digunakan saat 

data asli menunjukkan fluktuasi musiman yang berbeda-beda. Metode Holt-Winters 

multiplikatif didasarkan pada tiga persamaan penghalusan, yaitu untuk unsur 

tingkat data, unsur tren, dan unsur musiman. Menurut Harahap & Darnius (2022) 

persamaan penghalusan dalam metode ini untuk metode perkalian diberikan 

sebagai berikut: 
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Penghalusan level: 

     
  

    
                                       (1.7) 

Penghalusan tren: 

                                                (1.8) 

Penghalusan Musiman: 

     
  

  
                       (1.9) 

Nilai    adalah nilai      untuk t=1 didefinisikan oleh    =    =   
            

 
   

sedangkan nilai    =    = 
 

 
   

        

 
  

        

 
    

        

 
  . Nilai penghalusan 

musiman metode multiplikatif untuk             dapat dihitung menggunakan 

persamaan (1.10) sebagai berikut: 

      
  

  
           (1.10) 

Di mana    adalah data pada waktu t ,     adalah eksponensial smoothing pada 

waktu t,     adalah perataan level awal,    adalah perataan tren untuk periode t , 

     adalah perataan tren untuk periode t-1,    adalah perataan tren awal,   adalah 

parameter eksponensial 0 <    < 1 ,   adalah parameter komponen tren 0 <    < 1 , 

   adalah parameter musiman 0<   <1 ,    adalah perataan musiman,      adalah 

perataan musiman untuk t= 1,2, …, t-L, dan   adalah periode/panjang musiman (L 

= 3, 4, 6 atau 12). 

 

Menurut Rosadi (2012) nilai peramalan pada waktu ke-t untuk metode multiplikatif 

diberikan oleh persamaan: 

                                      (1.11) 

Sedangkan nilai peramalan m periode ke depan dengan nilai awal pada waktu ke-t 

untuk metode multiplikatif diberikan persamaan: 

                                                      (1.12) 

Di mana    adalah nilai ramalan pada periode t ,       adalah nilai ramalan m 

periode ke depan, dan   adalah periode ramalan ke depan. 

 

1.6.3 Proses Inisialisasi 

         Proses inisialisasi adalah penentuan nilai awal dari suatu prakiraan pada 

metode exponential smoothing holt – winters. Menurut Rosadi (2012) rumus untuk 

penentuan nilai awal pada smoothing level sebagai berikut: 

    
 

 
                                             (1.13) 

Dan rumus untuk penentuan nilai awal smoothing pola trend adalah sebagai 

berikut: 

            
 

 
         )                                                (1.14) 

Dan rumus untuk penentuan nilai awal pada smoothing pola musiman model Aditif 

adalah sebagai berikut: 

                                                              (1.15) 

Dan rumus untuk penentuan nilai awal pada smoothing pola musiman model 

Multiplikatif adalah sebagai berikut: 

                                                                                                                    (1.16) 
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Dalam konteks ini,    mewakili nilai awal level perataan pola tren, sementara 

    menunjukkan nilai awal perataan pola musiman untuk setiap musim (dimana k = 

1, 2, ..., l). Di sini,   mengindikasikan panjang musiman, biasanya mengambil nilai 

seperti 3, 4, 6, or 12. Selain itu,     merujuk pada data yang sesuai dengan 

observasi ke-l, dan    mewakili level perataan awal.  

 

1.7 Pengukuran Tingkat Akurasi 

      Validasi metode peramalan memiliki peranan yang sangat penting dalam 

mengukur akurasi peramalan. Ketepatan hasil peramalan dapat dihitung dengan 

menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Mean Absolute 

Percentage Error digunakan sebagai metode pengukuran akurasi dengan 

menghitung persentase kesalahan absolut dalam peramalan terhadap data aktual.  

Menurut Margi & Pendawa  (2015) nilai MAPE dapat dihitung menggunaan rumus 

berikut: 

      
 

 
 ∑ |

     ̂  

  
| 

                               (1.17) 

 

Di mana    adalah Data aktual pada periode t ,  ̂  
 adalah Data peramalan pada 

periode t , dan   adalah Jumlah periode. 

 

Tabel 1.1 Signifikasi Nilai MAPE 

Sumber : (Chen, 2010) 

MAPE Signification 

< 10% Sangat Baik 

10-20% Baik 

20-50% Cukup 

>50% Kurang Baik 

 

Pada tabel 1.1 terdapat signifikasi nilai MAPE yang berguna dalam menentukan 

apakah metode yang digunakan sudah baik atau tidak.   
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1.9 Kerangka Konseptual 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

Gambar 1.1 Kerangka Konseptual 
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BAB II 

METODOLOGI PENELITIAN 

2.1  Sumber Data 
       Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data inflasi bulanan kota 

Makassar dan data indeks harga konsumen bulanan kota Makassar dengan 

panjang periode pencatatan 120 bulan, dimulai pada Januari 2014 hingga 

Desember 2023. Data tersebut berasal dari website Badan Pusat Statistik (BPS) 

provinsi Sulawesi Selatan. 

 

2.2  Variabel Penelitian 

       Variabel dalam penelitian ini terdiri dari variabel dependen dan independen 

(eksogen). Dimana variabel dependen yaitu data inflasi bulanan kota Makassar dan 

variabel independen (eksogen) yaitu data indeks harga konsumen bulanan kota 

Makassar. Variabel Independen (eksogen) terdiri atas variabel waktu (time) dan 

variabel indeks harga konsumen. Variabel waktu mengukur periode waktu atau 

interval waktu yang digunakan untuk menganalisis indeks harga konsumen. 

Variabel waktu dalam penelitian ini diukur dalam satuan bulan. Sementara itu 

variabel indeks harga konsumen merupakan variabel yang mengukur tingkat 

perubahan harga rata-rata dari sekelompok barang dan jasa yang dikonsumsi oleh 

rumah tangga dalam suatu wilayah atau negara tertentu. Indeks harga konsumen 

memiliki peran penting sebagai indikator dalam memantau inflasi atau deflasi 

ekonomi, serta untuk menganalisis perubahan daya beli konsumen dan stabilitas 

harga dalam periode waktu tertentu. 

 

2.3  Analisis Data 

       Tahapan analisis data yang digunakan untuk mencapai tujuan penelitian ini 

sebagai berikut:  

1.  Masukan data yang akan dilakukan peramalan 

2.  Transfromasi Box-Cox   

   3. Lakukan Proses ACF dan PACF untuk melihat data yang telah stasioner dan 

belum stasioner  

   4.  Melakukan peramalan dengan metode SARIMAX  

5.   Lakukan pengukuran tingkat kesalahan pada masing-masing model SARIMAX  

   6. SARIMAX yang mempunyai nilai error terkecil akan digunakan dalam  

melakukan peramalan dengan metode SARIMAX  

7.    Memperoleh Hasil Peramalan SARIMAX 

8.    Memasukan data Residual dari Hasil peramalan SARIMAX 

9.    Melakukan pemilihan nilai alpha, trend dan seasonal yang paling tepat  

10.  Melakukan peramalan dengan metode Holt Winters  

11.  Lakukan Pengukuran dari hasil peramalan 
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2.4 Diagram Alir 

Diagram alir dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

 

 

Gambar 2.1 Diagram Alir Langkah Penelitian Metode Hybrid Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Average With Exogenous 

Variables -Metode Exponential Smoothing Holt Winters. 
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BAB III 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1     Deskripsi Data 

          Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder berupa 

data bulanan inflasi dan indeks harga konsumen di kota Makassar, Sulawesi 

Selatan periode Januari 2014 - Desember 2023. Pada bula Januari 2014 – 

Desember 2022 merupakan data training sedangkan bulan Januari 2023 – 

Desember 2023 merupakan data testing. 

 
Gambar 4.1 Plot Time series Data Inflasi Kota Makassar 

 
Gambar 4.2 Plot Time series Data IHK Kota Makassar 
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3.1.1 Data Inflasi 

Tabel 4.1 Statistik deskriptif data Inflasi Kota Makassar 

Variabel Nilai 

Minimum 

Nilai 

Maksimum 

Rata-rata Standar 

Deviasi 

Inflasi Kota 

Makassar 

 

-0.8500   

 

2.6900 

 

0.3403   

 

0.5107 

 

3.1.2 Data Indeks Harga Konsumen 

Tabel 4.2 Statistik deskriptif data IHK Kota Makassar 

Variabel Nilai 

Minimum 

Nilai 

Maksimum 

Rata-rata Standar 

Deviasi 

IHK Kota 

Makassar 

104.0    140.0 120.2    11.9852 

    

3.2     Pemeriksaan Kestasioneran Data 

          Pemeriksaan dilakukan dengan membuat plot time series, dari plot time 

series ini dapat diselidiki apakah data sudah stasioner atau tidak stasioner. Pada 

gambar 4.1 menunjukkan bahwa data inflasi belum stasioner terhadap ragam 

namun sudah stasioner terhadap rata-rata sehingga perlu dilakukan transformasi 

untuk menstabilkan variansi data. Pada gambar 4.2 menunjukkan bahwa data IHK 

sudah stasioner terhadap ragam namun belum stasioner terhadap rata-rata 

sehingga perlu dilakukan differencing untuk menstabilkan rata-rata data. 

            Variabel endogen dalam penelitian ini dinotasikan dengan simbol      yang 

menyatakan inflasi pada lokasi ke-i dengan i = 1,2,3,4,5, dan waktu ke-t. 

Sedangkan variabel eksogen dengan skala metrik yaitu IHK disimbolkan dengan 

    . 

 

3.2.1 Stasioneritas Terhadap Ragam 

         Hasil pengujian data Inflasi dan IHK menggunakan software R Studio 

disajikan pada tabel 3 dan tabel 4 berikut. 

Tabel 4.3 Hasil analisis Box-Cox untuk data Inflasi 

 

Variabel 

 

  

               Transformasi (  )* Kesimpulan 

Bentuk Transformasi    

Inflasi (  ) -0.0218     
        1 Stasioner 

Berdasarkan tabel di atas, diketahui bahwa data awal tidak stasioner terhadap 

ragam sehingga harus dilakukan transformasi agar seluruh data menjadi stasioner. 

Selanjutnya, hasil analisis untuk data IHK diberikan pada tabel berikut. 

Tabel 4.4 Hasil analisis Box-Cox untuk data IHK 

 

Variabel 

 

  

 

Kesimpulan 

IHK (  ) 1 Stasioner 
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Berdasarkan tabel di atas, diketahui bahwa data awal telah stasioner terhadap 

ragam sehingga tidak perlu dilakukan transformasi karena seluruh data telah 

menjadi stasioner terhadap ragam. 

3.2.2 Stasioneritas Terhadap Rata-Rata 

Langkah selanjutnya setelah visualisasi data asli adalah melakukan proses 

stasioneritas agar nantinya diperoleh estimasi yang paling relevan. 

  
Gambar 4.3 Plot ACF dan PACF data Inflasi Kota Makassar 

 

 

 
 

Gambar 4.4 Plot ACF dan PACF data IHK Kota Makassar 
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Gambar 4.5 Plot ACF dan PACF data IHK Kota Makassar Setelah Differensiasi 

 Pada gambar 4.3 plot ACF dan PACF data Inflasi Kota Makassar 

menunjukkan bahwa plot ACF dan PACF menggambarkan plot yang tidak menurun 

lambat secara eksponensial dan dipastikan bahwa data sudah stasioner. Pada 

gambar 4.4 plot ACF dan PACF data IHK Kota Makassar menunjukkan bahwa plot 

ACF menggambarkan plot yang menurun lambat secara eksponensial yang dapat 

dipastikan bahwa data belum stasioner. Sedangkan pada gambar 4.5 plot ACF dan 

PACF data IHK Kota Makassar setelah differensiasi menunjukkan bahwa plot ACF 

menggambarkan plot yang tidak menurun lambat secara eksponensial lagi dan 

dipastikan bahwa data sudah stasioner. Atau pengujian stasioneritas terhadap rata-

rata dilakukan dengan menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Hasil uji 

ADF data Inflasi dan data IHK disajikan pada tabel berikut. 

Tabel 4.5 Uji ADF data Inflasi 

Variabel Dickey-Fuller p-value Alternative Hypothesis 

Makassar (  ) -4.5677 0.01 Stasioner 

 

Berdasarkan tabel 4.5 di atas, dapat disimpulkan bahwa data inflasi kota Makassar 

stasioner dalam rata-rata. Sementara itu hasil pengujian untuk data IHK, diketahui 

bahwa data tidak stasioner terhadap rata-rata sehingga perlu dilakukan  

differencing. 

Tabel 4.6 Uji ADF data IHK differencing 2 

Variabel Dickey-Fuller p-value Alternative Hypothesis 

Makassar (  ) -9.7027 0.01 Stasioner 

 

Setelah dilakukan differesiasi yang ke 2, dapat disimpulkan bahwa pada tabel 4.6 

telah diperoleh nilai p-value 0.01 yang menunjukkan nilai lebih kecil dari taraf 

signifikan 0.05. Berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa data telah 

stasioner. 
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3.3. Peramalan Menggunakan Metode SARIMAX 

3.3.1     Identifikasi Model 

             Berdasarkan gambar 4.3, 4.4 dan 4.5 terdapat beberapa model sementara 

yang teridentifikasi. Dapat dilihat bahwa beberapa kriteria yang terpenuhi , yakni: 

a. Jika ACF terpotong (cut off) setelah lag 1, lag musiman tidak signifikan dan 

PACF menurun seiring bertambahnya lag (dies down) maka diperoleh 

model non seasonal MA (q=1). 

b. Jika ACF terpotong (cut off) setelah lag musiman S atau lag musiman 2S, 

lag non-musiman tidak signifikan dan PACF menurun seiring bertambahnya 

lag (dies down) maka diperoleh model seasonal MA (Q = 1 atau 2). 

c. Jika ACF menurun perlahan seiring bertambahnya lag (dies down) dan 

PACF terpotong (cut off) setelah lag 1 atau lag 2 , lag musiman tidak 

signifikan, maka diperoleh model non-seasonal AR (p = 1 atau 2). 

d. Jika ACF menurun perlahan seiring bertambahnya lag (dies down) dan 

PACF terpotong (cut off) setelah lag musiman S atau lag musiman 2S, lag 

non-musiman tidak signifikan, maka diperoleh model seasonal AR (P = 1 

atau 2). 

 

3.3.2  Identifikasi Model SARIMA dari Variabel Inflasi 

 Berdasarkan hasil plot data pada Gambar 4.3, terlihat bahwa pada lag ke 

12 keluar dari selang kepercayaan atau batas signifikan autokorelasi. Diperoleh 

nilai korelasi pada lag ke 12 sebesar 0,7038. Dikatakan data telah stasioner dalam 

rata-rata non musiman apabila pada plot ACF menunjukkan lag tidak melewati 

batas signifikan autokorelasi dan korelogram menurun dengan cepat seiring 

dengan meningkatnya k. Dan dikatakan data telah stasioner dalam rata-rata 

musiman apabila pada plot ACF menunjukkan lag yang berpola musiman dan 

berulang setiap 12 bulan tidak melewati batas signifikan autokorelasi dan 

korelogram menurun dengan cepat seiring dengan meningkatnya k.  

 Pada Gambar 4.3 plot ACF dan PACF dapat diketahui bahwa Plot ACF 

diidentifikasi tidak cut off pada lag ke-1 dan lag ke-2, sehingga diperoleh q=0 dalam 

penentuan MA non musimannya dan orde Q musimannya diperoleh Q=1 karena 

cut off  pada lag ke-12. Pada plot PACF dapat diidentifikasi nilai orde p=0 karenaa 

pada plot PACF tidak cut off pada lag ke-1 dan lag ke-2 dan orde P musimannya 

yang didapat adalah P=1 karena cut off  pada lag ke-12. Sedangkan nilai orde 

untuk differencing adalah d=0 untuk non musiman dan D=0 untuk nilai 

musimannya. 

 Pada hasil identifikasi menunjukkan beberapa model Seasonal ARIMA 

(SARIMA) yang dapat terbentuk. Berdasarkan kriteria yang terpenuhi maka dapat 

diperoleh beberapa model untuk data inflasi yang dinyatakan dalam notasi model 

SARIMA                  dimana         yaitu orde orde AR, differencing, dan 

MA non-musiman,         yaitu orde AR, differencing, dan MA musiman, dan s 

merupakan jumlah periode per musim. Maka diperoleh kandidat model  SARIMA 

yang mungkin adalah SARIMA                   SARIMA                   SARIMA 

                  SARIMA                   SARIMA                   SARIMA 

                  SARIMA                   SARIMA                   SARIMA 
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                  SARIMA                   SARIMA                 . Namun, tidak 

menutup kemungkinan terdapat model SARIMA lain yang terbentuk. 

  Untuk mengetahui model terbaik tersebut merupakan model dugaan 

terbaik, maka perlu dilakukan pengujian hipotesis terhadap model dugaan tersebut. 

          , Parameter tidak signifikan 

          , Parameter signifikan 

 Dengan kretiria uji tolak    apabila                    atau             

dengan taraf signifikan   sebesar      yang artinya parameter signifikan. Hasil 

penaksiran parameter dari  model dugaan awal dapat dilihat pada tabel 4.7 berikut. 

Tabel 4.7 Estimasi dan Pengujian Parameter Model SARIMA 

Model Peubah Estimate p-value Keterangan 

SARIMA                  AR (1) 

SAR(1) 

0.0556   

0.4038   

0.5750 

0.0001     

Tidak 

Signifikan 

SARIMA                  MA (1) 

SMA(1) 

0.0981   

0.4757   

0.3602 

0.0001   

Tidak 

Signifikan 

SARIMA                  MA (1) 

SAR(1) 

SMA(1) 

0.1016  

-0.0328  

 0.5054 

0.3655     

0.9177    

0.0997 

Tidak 

Signifikan 

SARIMA                  MA (1) 

SMA(1) 

SMA(2) 

 0.0999 

 0.4742   

-0.0080   

0.3638     

0.0001  

0.9430 

     

Tidak 

Signifikan 

SARIMA                  MA (1) 

SAR(1) 

 0.0698 

 0.4008   

0.5266    

0.0001 

Tidak 

Signifikan 

SARIMA                  SMA(1)  0.4790   0.0000 Signifikan 

SARIMA                  SAR(1) 

SMA(1) 

0.0578  

0.4255   

0.8663     

0.2284     

Tidak 

Signifikan 

 

SARIMA                  SAR(1) 

SMA(1) 

SMA(2) 

0.9956   

-0.5605   

-0.3969 

0.0000 

0.0049 

0.0107 

Signifikan 

SARIMA                  SAR(1)  0.4138   0.0000 Signifikan 

SARIMA                  AR(1) 

SMA(1) 

 0.0803   

 0.4772   

0.4151     

0.0001 

Tidak 

Signifikan 

SARIMA                  AR(1) 

MA(1) 

SMA(1) 

-0.5689 

  0.6611    

0.4698   

0.5620    

0.4620     

0.0002 

Tidak 

Signifikan 

 

Berdasarkan Tabel 4.7 dapat dilihat bahwa parameter dari 11 Model 

SARIMA telah signifikan dan dengan kriteria uji tolak     Selanjutnya Uji 

independensi residual, autokorelasi dilakukan Uji white noise dengan melihat   – 

      > α dengan taraf signifikan α sebesar 0,05 pada Ljung-Box. model dianggap 

memenuhi ketika residu menunjukkan sifat white noise (tidak ada pola atau 
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ketergantungan serial yang signifikan) dan tidak ada autokorelasi yang signifikan 

pada lag-lag musiman, dimana autokorelasi menandakan bahwa model belum 

berhasil menangkap semua pola dalam data, dan masih ada informasi yang tersisa. 

Rumusan hipotesis yang digunakan  yaitu: 

      =    =   =    = 0, Data white noise (tidak ada autokorelasi pada semua lag) 

   :    ≠ 0 untuk k=1,2,…,n Data bukan white noise (ada autokorelasi pada satu 

atau lebih lag) 

 

Dengan kriteria keputusan yang digunakan yaitu gagal tolak    jika             

dengan taraf signifikan α sebesar 0,05. Hasil yang didapatkan dapat dilihat pada 

Tabel 4.8.  

Tabel 4.8 Uji Independensi Residual 

 

 

Berdasarkan Tabel 4.8 dapat dilihat bahwa dari 11 Model SARIMA terdapat 3 

Model SARIMA dengan lag 12, 24, dan 36 yang memiliki p-value > 0,05 sehingga 

dapat di simpulkan 3 Model SARIMA yang terbaik telah memenuhi atau gagal tolak 

  . Setelah melakukan pengujian independensi residual, selanjutnya adalah 

melakukan pengujian kenormalan residual 3 Model SARIMA dengan melihat nilai p-

value, dimana rumusan hipotesis yang digunakan yaitu: 

   : residual berdistribusi normal  

   : residual tidak berdistribusi normal 

Dengan kreteria keputusan yang digunakan yaitu gagal tolak    jika   –       > α 

dengan taraf signifikan α sebesar 0,05. Kenormalan residual diuji dengan 

menggunakan statistik uji Kolmogorov-Smirnov. Hasil 3 Model SARIMA yang 

didapatkan dapat dilihat pada Tabel 4.9. 

Tabel 4.9 Uji Normalitas Residual 

Model ARIMA p-value Keputusan 

SARIMA                  0.5605 Residual beristribusi normal 

SARIMA                  0.5379 Residual beristribusi normal 

SARIMA                  0.7230 Residual beristribusi normal 

 

Berdasarkan Tabel 4.9 diketahui bahwa 3 Model SARIMA yang signifikan memiliki 

residual yang berdistribusi normal sehingga 3 Model Seasonal ARIMA cukup layak 

digunakan untuk memprediksi laju inflasi Kota Makassar.  

Model Lag ke p-value 

Ljung-Box 

Kesimpulan 

SARIMA                  12 

24 

36 

0,7038 

0.5601 

0.9154 

White Noise 

SARIMA                  12 

24 

36 

0.6927 

0.8031 

0.9877 

White Noise 

SARIMA                  12 

24 

36 

0.8026 

0.8501 

0.9721 

White Noise 
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   Untuk memilih Model SARIMA terbaik dapat dilakukan uji Akaike Information 

Criterion (AIC) terkecil dan untuk mengukur seberapa baik model memprediksi nilai 

yang diamati dalam data dapat dilakukan uji Root Mean Square Error (RMSE) 

terkecil.  

Tabel 4.10 Akaike Information Criterion dan Root Mean Square Error 

MODEL AIC RMSE 

SARIMA (0,0,0)(0,0,1)[12] 152.11 0.4690 

SARIMA (0,0,0)(0,0,2)[12] 153.48 0.4691 

SARIMA (0,0,0)(1,0,0)[12] 152.61 0.4720 

 

Tabel 4.10 menunjukkan bahwa Model SARIMA SARIMA (0,0,0)(0,0,1)[12] adalah 

model terbaik karena memperoleh nilai AIC terkecil dan RMSE terkecil, sehingga 

terpilih untuk digunakan pada proses selanjutnya. 

 

3.3.3 Penaksiran Parameter Model SARIMAX 

         Untuk mengetahui model terbaik tersebut merupakan model dugaan terbaik, 

maka perlu dilakukan pengujian hipotesis terhadap model dugaan tersebut. 

          , Parameter tidak signifikan 

          , Parameter signifikan 

Dengan kretiria uji tolak    apabila                    atau             dengan taraf 

signifikan   sebesar      yang artinya parameter signifikan. Hasil penaksiran 

parameter dari  model dugaan awal dapat dilihat pada tabel 4.11. 

Tabel 4.11. Penaksiran Parameter Model SARIMAX peubah X 

Model Peubah Estimate 
Standar 

Error 
t-value p-value 

SARIMAX 

                 with 

IHK 

SMA (1) 

IHK 

0.4716 

0.0048 

0.1172 

0.0046 

4.0240 

1.0413 

0.0000 

0.0297 

 

3.3.4 Uji Autokorelasi Sisaan SARIMAX 

         Berdasarkan Tabel 4.11 dapat dilihat bahwa parameter dari  Model SARIMAX 

telah signifikan dan dengan kretiria uji tolak    . Selanjutnya Uji independensi 

residual, autokorelasi dilakukan Uji white noise dengan melihat   –       > α 

dengan taraf signifikan α sebesar 0,05 pada Ljung-Box. model dianggap memenuhi 

ketika residu menunjukkan sifat white noise (tidak ada pola atau ketergantungan 

serial yang signifikan) dan tidak ada autokorelasi yang signifikan pada lag-lag 

musiman, dimana autokorelasi menandakan bahwa model belum berhasil 

menangkap semua pola dalam data, dan masih ada informasi yang tersisa. 

Rumusan hipotesis yang digunakan  yaitu: 

           =    =   =    =0, Data white noise (tidak ada autokorelasi pada semua 

lag) 

  :    ≠ 0 untuk k=1,2,…,n Data bukan white noise (ada autokorelasi pada satu 

atau lebih lag). 
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Tabel 4.12 Uji Autokorelasi Sisaan SARIMAX 

Indikator Hasil 

          8.3729 

        0.6796 

 

Dengan kriteria keputusan yang digunakan yaitu gagal tolak    jika   –       > α 

dengan taraf signifikan α sebesar 0,05. Berdasarkan Tabel 4.12 dapat dilihat bahwa 

dari  model SARIMAX dengan lag 12, 24, 36, dan 48 yang memiliki p-value > 0,05 

sehingga dapat di simpulkan  model SARIMAX yang terbaik telah memenuhi atau 

gagal tolak   . 

 

3.3.5 Uji Normalitas Residual 

         Pengujian kenormalan residual  model SARIMAX dengan melihat nilai p-

value, dimana rumusan hipotesis yang digunakan yaitu: 

    : residual berdistribusi normal  

    : residual tidak berdistribusi normal 

         Dengan kriteria keputusan yang digunakan yaitu gagal tolak    jika   –       

> α dengan taraf signifikan α sebesar 0,05. Kenormalan residual diuji dengan 

menggunakan statistik uji Kolmogorov-Smirnov. Hasil Model SARIMAX yang 

didapatkan dapat dilihat pada Table 13. 

Tabel 4.13 Uji Normalitas Residual 

Model         Keputusan 

SARIMAX                  

with IHK 

0.4875 Residual beristribusi 

normal 

 

          Berdasarkan Tabel 4.13 diketahui bahwa  Model SARIMAX yang signifikan 

memiliki residual yang berdistribusi normal sehingga model Seasonal ARIMAX 

cukup layak digunakan untuk memprediksi laju inflasi Kota Makassar. Untuk melihat 

Model SARIMAX terbaik tersebut dapat dilakukan uji Akaike Information Criterion 

(AIC) terkecil dan untuk mengukur seberapa baik model memprediksi nilai yang 

diamati dalam data dapat dilakukan uji Root Mean Square Error (RMSE) terkecil. 

Serta ketepatan hasil peramalan dapat dihitung dengan menggunakan Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE).  

Tabel 4.14 AIC, RMSE dan MAPE 

MODEL AIC RMSE MAPE 

SARIMAX 

                 with IHK 

151.02 0.4669 2.15% 
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Berdasarkan Tabel 4.14 dapat diketahui bahwa Model SARIMAX 

                 with IHK adalah model terbaik karena memperoleh nilai AIC terkecil 

dan RMSE terkecil, sehingga terpilih untuk digunakan pada proses selanjutnya. Untuk 

persamaan Model SARIMAX                  with IHK adalah          
     

                            
                                    

              
            

                
            

                           

                                         

 

Plot Data Laju Inflasi Kota Makassar 2023 dan Peramalan 
SARIMAX (0,0,0)           with IHK 

 

Gambar 4.6 Plot Data Laju Inflasi Kota Makassar 2023 dan Peramalan SARIMAX 

(0,0,0)           
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3.4. Peramalan Menggunakan Metode Exponential Smoothing Holt-Winters 

 

DATA INFLASI KOTA MAKASSAR PERIODE JANUARI 2014-DESEMBER 2023 

 
 Gambar 4.7 Plot Data Inflasi Kota Makassar 

 

        Dari Gambar 4.7 di atas, dapat diidentifikasi memiliki pola musiman, dimana 

data yang tersaji dalam bulanan cenderung bergerak naik dan turun dalam satu 

tahun dan berulang pada tahun selanjutnya. Sehingga data inflasi kota Makassar 

dapat dikategorikan sebagai data yang memiliki pola musiman yang jelas. 

 

3.4.1 Pola Musiman untuk Data Inflasi Kota Makassar 

         Suatu data dapat menggunakan metode Exponential Smoothing Holt Winters, 

maka data tersebut harus memiliki pola musiman. Berdasarkan Gambar 4.7 dapat 

disimpulkan, bahwa data inflasi kota Makassar terdapat pola musiman. Karena 

terlihat pada grafik mengalami pengulangan, yaitu mengalami kenaikan pada bulan 

Desember dan selalu mengalami penurunan pada bulan Januari. Untuk 

meyakinkan bahwa grafik tersebut terdapat pola musiman maka dilakukan 

pengujian pola musiman dengan Autocorrelation Function (ACF). 

 

Gambar 4.8 Plot ACF data Inflasi Kota Makassar 

         Bersarkan Gambar 4.8 menunjukkan bahwa tidak signifikan pada lag 1, lag 2, 

lag 3, lag 4, lag 5, lag 6, lag 7, lag 8, lag 9, lag 10, lag 11. Kemudian signifikan pada 

lag 12. Pada lag 13, lag 14, lag 15, lag 16, lag 17 kembali tidak signifikan. 

Kemudian kembali signifikan pada lag 18. Pada lag 19, lag 20, lag 21, lag 22, lag 

23 dan lag 24 tidak signifikan. Terdapat efek musiman pada plot ACF di periode 12. 
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3.4.2 Penentuan Nilai Awal untuk Data Inflasi Kota Makassar 

         Setelah asumsi – asumsi dari Exponential Smoothing Holt Winters terpenuhi, 

selanjutnya melakukan alur berikutnya yaitu menentukan nilai awal taksiran 

pemulusan. Nilai awal taksiran pemulusan ini memuat nilai awal pemulusan pada 

eksponensial, kecenderungan dan juga pada musiman untuk data inflasi kota 

Makassar. 

          1. Nilai awal smoothing level untuk data inflasi kota Makassar. 

  Dalam penghitungan nilai awal smoothing level digunakan rumus (1.13)   

       
 

 
                

                                      
 

  
                       

              = 
 

  
       

                                        = 0.6875 

 Maka diperoleh nilai awal smoothing level adalah     = 0.6875 

2. Nilai awal smoothing kecenderungan untuk data inflasi kota Makassar 

    Dalam penghitungan nilai awal smoothing kecenderungan digunakan 

rumus (1.14)                                 

    
 

 
                      

      
 

  
                 

   
 

  
                 

    
 

  
         )        

= 1.0544 

3. Nilai awal smoothing musiman untuk data inflasi kota Makassar. 

              a. Musiman Model Aditif untuk data inflasi kota Makassar. 

Dalam penghitungan nilai awal smoothing kecenderungan digunakan 

rumus (1.15)    

                                                                                           

                     

             =  0.51 

              =  -0.44 

              =  -0.67 

              =  -0.36 

              = -0.97 

              = -0.44 

              = 0.42 
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              = -0.19 

              = -0.30 

                = -0.26 

                = 0.67 

                =  2    

b. Musiman Model Multiplikatif untuk data inflasi kota Makassar. 

  Dalam penghitungan nilai awal smoothing kecenderungan digunakan 

rumus (1.16)     

                                            

    
  

  
   

    
  

  
  = 1.75 

    
  

  
  = 0.36 

    
  

  
  = 0.03 

    
 

  
  = 0.48 

    
  

  
  = -0.41 

    
  

  
  = 0.36 

    
  

  
  =  1.61 

    
  

  
  =  0.73 

    
  

  
  =   0.57 

     
   

  
  = 0.63 

     
   

  
   = 1.98 

     
   

  
   = 3.91 
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3.4.3 Penentuan Nilai Parameter Untuk Data Inflasi Kota Makassar 

         Pada penentuan nilai parameter Exponential Smoothing Holt Winters akan 

mencari nilai pembobot atau parameter α, β, dan γ. Tiga parameter tersebut akan 

membantu dalam menghitung nilai prediksi Exponential Smoothing Holt Winters. 

Dalam menentukan tiga parameter α, β, dan γ dilakukan dengan cara berulang – 

ulang. Tiga parameter α, β, dan γ yang dipilih harus berada dalam interval (0,1) dan 

dengan nilai kesalahan paling kecil.  

          Dengan menggunakan software R studio, didapatkan tiga parameter      

dan   untuk Exponential Smoothing Holt Winters pada model aditif, dengan nilai 

        ,      , dan         , dengan nilai Sum Square Error (SSE) = 136.279. 

Pada model multiplikatif, nilai parameter yang diperoleh adalah        ,        , 

dan         , dengan nilai Sum Square Error (SSE) = 472.7112. Setelah 

mendapatkan tiga nilai parameter tersebut, diperoleh grafik exponential smoothing 

holt winters untuk model aditif sebagai berikut: 

 
            Gambar 4.9. Plot Eksponensial Smoothing Holt Winters Model Aditif 

          Dari Gambar 4.9, terlihat visualisasi data exponential smoothing holt winters 

untuk model aditif. Garis merah mewakili perkiraan inflasi kota Makassar antara 

Januari 2014 hingga Desember 2022, dengan nilai Sum Square Error (SSE) 

sebesar 136.279. Dalam metode Exponential Smoothing Holt-Winters untuk model 

aditif, nilai parameter yang diperoleh adalah         , yang menunjukkan tingkat 

yang relatif rendah. Hal ini menunjukkan bahwa perkiraan level pada titik waktu 

saat ini dipengaruhi oleh pengamatan terbaru dan beberapa pengamatan masa lalu 

yang lebih jauh. Nilai parameter       menunjukkan bahwa perkiraan kemiringan 

dari komponen tren tidak diperbarui seiring waktu. Sebaliknya, nilai ini tetap sama 

dengan nilai awalnya karena level mengalami sedikit perubahan dari waktu ke 

waktu, namun kemiringan trennya tetap kira-kira sama. Sementara itu, nilai 

parameter          mengindikasikan bahwa komponen musiman pada titik waktu 

tertentu didasarkan pada pengamatan yang sangat baru. 
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Selanjutnya, grafik Exponential Smoothing Holt Winters untuk model 

multiplikatif dapat dilihat di bawah ini: 

 

Gambar 4.10. Plot Eksponensial Smoothing Holt Winters Model Multiplikatif 

          Dari Gambar 4.10, terlihat visualisasi data exponential smoothing holt winters 

untuk model aditif. Garis merah mewakili perkiraan inflasi kota Makassar antara 

Januari 2014 hingga Desember 2022, dengan nilai Sum Square Error (SSE) 

sebesar 472.7112. Dalam metode Exponential Smoothing Holt-Winters untuk model 

multiplikatif, nilai parameter yang diperoleh adalah        , yang menunjukkan 

tingkat yang relatif rendah. Hal ini menunjukkan bahwa perkiraan level pada titik 

waktu saat ini dipengaruhi oleh pengamatan terbaru dan beberapa pengamatan 

masa lalu yang lebih jauh. Nilai parameter         menunjukkan bahwa perkiraan 

kemiringan dari komponen tren tidak diperbarui seiring waktu. Sebaliknya, nilai ini 

tetap sama dengan nilai awalnya karena level mengalami sedikit perubahan dari 

waktu ke waktu, namun kemiringan trennya tetap kira-kira sama. Sementara itu, 

nilai parameter          mengindikasikan bahwa komponen musiman pada titik 

waktu tertentu didasarkan pada pengamatan yang sangat baru. 

 

3.4.4 Prakiraan Inflasi Kota Makassar Untuk Data Inflasi Kota Makassar. 

 Setelah mendapatkan tiga pembobot atau parameter           selanjutnya 

mencari nilai akurasi prakiraan mengunakan Mean Square Error (MSE),  Root 

Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolut Percentage Error (MAPE).    

Tabel 4.15. Nilai Akurasi Prakiraan 

MODEL MSE RMSE MAPE 

ADITIF 2.04 1.43 1.14% 

MULTIPLIKATIF 10.21 3.19 3.17% 

  

 Berdasarkan data dari Tabel 4.15, ditemukan bahwa model exponential 

smoothing holt winters dengan pendekatan aditif memiliki tingkat akurasi prediksi 

yang lebih rendah dibandingkan dengan model exponential smoothing holt winters 

dengan pendekatan multiplikatif. Oleh karena itu, langkah selanjutnya adalah untuk 

memperkirakan inflasi kota Makassar selama periode Januari 2023 hingga 

Desember 2023 menggunakan model exponential smoothing Holt winters dengan 

pendekatan aditif. Setelah itu, akan dilakukan penelusuran untuk menemukan nilai-

nilai smoothing dan juga perkiraan inflasi kota Makassar, dengan menggunakan 

tiga nilai parameter yang berbeda yaitu         ,         , dan         . 
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 Selanjutnya, akan dihitung nilai pemulusan level untuk model aditif dengan 

menggunakan persamaan (1.3). 

                                                               

                                          

                                               

             

        1,6716 

. 

                                             

                                          

                                               

             

                  

  

                                                

                                               

                                               

             

         1,3618  

          Selanjutnya akan ditentutkan nilai smoothing trend untuk model aditif 

menggunakan rumus (1.4) 

                                

                                   

                                      

                                         

                

. 
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           Selanjutnya akan ditentutkan nilai smoothing musiman untuk model aditif 

menggunakan rumus (1.5) 

                           

                                

                             

                                                   

                    

. 

                           

                                

                             

                                                    

               

       

                           

                                    

                                 

                                                     

                    

Maka diperoleh nilai prakiraan dengan rumus (1.6) untuk t = 108 dan m = 1 

adalah, sebagai berikut: 

                       

                                 

                        

                            ) 

             

Selanjutnya, maka diperoleh nilai prakiraan dengan rumus (1.6) untuk t = 

108 dan m = 2 adalah, sebagai berikut: 

                       

                                 

                        

                                 ) 
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Maka didapat nilai prakiraan untuk data inflasi kota Makassar pada Januari 

2023 – Desember 2023 sebagai berikut: 

Tabel 4.16 Hasil Prakiraan data inflasi kota Makassar 

Periode Prakiraan 

Januari 2023 0.18 

Februari 2023 -1.02 

Maret 2023 0.62 

April 2023 1.20 

Mei 2023 0.33 

Juni 2023 0.26 

Juli 2023 1.03 

Agustus 2023 -0.24 

September 2023 0.87 

Oktober 2023 -0.03 

November 2023 0.48 

Desember 2023 0.86 

 

 

Berikut plot hasil peramalan menggunakan R Studio untuk data inflasi kota 

Makassar : 

 
Gambar 4.11 Plot Data Laju Inflasi Kota Makassar  menggunakan metode 

Eksponensial Smoothing Holt Winters 



32 
 
3.5 Peramalan Menggunakan Metode hybrid metode SARIMAX dengan 

Metode Exponential Smoothing Holt-Winters 

        Untuk melakukan peramalan menggunakan metode hybrid metode SARIMAX 

dengan Exponential Smoothing Holt-Winters maka langkah selanjutnya yaitu 

dengan menggunakan residu dari hasil ramalan SARIMAX. Residu tersebut 

kemudian digunakan dalam melakukan peramalan inflasi kota Makassar 

menggunakan Metode Exponential Smoothing Holt-Winters. 

  

3.5.1 Penentuan Nilai Awal untuk Data Residu dari Hasil Ramalan SARIMAX 

         Setelah terpenuhi asumsi – asumsi dari Exponential Smoothing Holt Winters, 

selanjutnya yaitu dengan menentukan nilai awal taksiran pemulusan. Nilai awal 

taksiran pemulusan ini memuat nilai awal pemulusan pada eksponensial, 

kecenderungan dan musiman untuk data residu dari hasil ramalan SARIMAX.  

         1. Nilai awal smoothing level untuk data residu dari hasil ramalan SARIMAX 

             Dalam penghitungan nilai awal smoothing level digunakan rumus (1.13)      

    
 

 
                     

     
 

  
                          

          = 
 

  
       

                                    = 0.2928 

             Maka diperoleh nilai awal smoothing level adalah     = 0.2928 

2. Nilai awal smoothing kecenderungan untuk data residu dari hasil ramalan 

SARIMAX 

       Dalam penghitungan nilai awal smoothing kecenderungan digunakan 

rumus (1.14)  

    
 

 
                      

      
 

  
                 

   
 

  
                

    
 

  
        )        

= 0.2064 

3. Nilai awal smoothing musiman untuk data residu dari hasil ramalan 

SARIMAX 

a. Musiman Model Aditif untuk data residu dari hasil ramalan SARIMAX 

    Dalam penghitungan nilai awal smoothing kecenderungan digunakan 

rumus (1.15)   

                                                                                                                        

                     

             =  0.46   

              =  -0.40 

              =  -0.60 
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              =  -0.33 

              = -0.87 

              = -0.40 

              = 0.38 

              = -0.16 

              = -0.27 

                = -0.23 

                = 0.60 

                =  1.81 

b. Musiman Model Multiplikatif untuk data residu dari hasil ramalan 

SARIMAX 

    Dalam penghitungan nilai awal smoothing kecenderungan digunakan 

rumus (1.16)  

                                                              

    
  

  
   

    
  

  
  = 2.59 

    
  

  
  = -0.35 

    
  

  
  = -1.06 

    
  

  
  = -0.11 

    
  

  
  = -1.97 

    
  

  
  = -0.37 

    
  

  
  =  2.30 

    
  

  
  =  0.45 

    
  

  
  =   0.08 

     
   

  
  = 0.20 

     
   

  
   = 3.06 

     
   

  
   = 7.18 

 

3.5.2 Penentuan Nilai Parameter Untuk Data Residu Dari Hasil Ramalan 

SARIMAX 

         Pada penentuan nilai parameter Exponential Smoothing Holt Winters akan 

mencari nilai pembobot atau parameter α, β, dan γ. Tiga parameter tersebut akan 

membantu dalam menghitung nilai prediksi Exponential Smoothing Holt Winters. 

Dalam menentukan tiga parameter           dilakukan dengan cara berulang – 

ulang. Tiga parameter α, β, dan γ yang dipilih harus berada dalam interval (0,1) dan 

dengan nilai kesalahan paling kecil.        
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          Dengan menggunakan software R studio, didapatkan tiga parameter      

dan   untuk Exponential Smoothing Holt Winters pada model aditif, dengan nilai 

        ,      , dan         , dengan nilai Sum Square Error (SSE) = 

97,07221. Pada model multiplikatif, nilai parameter yang diperoleh adalah    

     ,      , dan         , dengan nilai Sum Square Error (SSE) = 1775,393. 

Setelah mendapatkan tiga nilai parameter tersebut, diperoleh grafik exponential 

smoothing holt winters untuk model aditif sebagai berikut: 

 
               Gambar 4.12. Plot Eksponensial Smoothing Holt Winters Model Aditif 

          Dari Gambar 4.12, terlihat visualisasi data exponential smoothing holt winters 

untuk model aditif. Garis merah mewakili perkiraan inflasi kota Makassar antara 

Januari 2014 hingga Desember 2022, dengan nilai Sum Square Error (SSE) 

sebesar 97,07221. Dalam metode Exponential Smoothing Holt-Winters untuk model 

aditif, nilai parameter yang diperoleh adalah         , yang menunjukkan tingkat 

yang relatif rendah. Hal ini menunjukkan bahwa perkiraan level pada titik waktu 

saat ini dipengaruhi oleh pengamatan terbaru dan beberapa pengamatan masa lalu 

yang lebih jauh. Nilai parameter       menunjukkan bahwa perkiraan kemiringan 

dari komponen tren tidak diperbarui seiring waktu. Sebaliknya, nilai ini tetap sama 

dengan nilai awalnya karena level mengalami sedikit perubahan dari waktu ke 

waktu, namun kemiringan trennya tetap kira-kira sama. Sementara itu, nilai 

parameter          mengindikasikan bahwa komponen musiman pada titik waktu 

tertentu didasarkan pada pengamatan yang sangat baru.  

          Selanjutnya, grafik Exponential Smoothing Holt Winters untuk model 

multiplikatif dapat dilihat di bawah ini: 

 

Gambar 4.13. Plot Eksponensial Smoothing Holt Winters Model Multiplikatif 

Model Holt-Winters Additive
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          Dari Gambar 4.13, terlihat visualisasi data exponential smoothing holt winters 

untuk model aditif. Garis merah mewakili perkiraan inflasi kota Makassar antara 

Januari 2014 hingga Desember 2022, dengan nilai Sum Square Error (SSE) 

sebesar 1775,393. Dalam metode Exponential Smoothing Holt-Winters untuk model 

multiplikatif, nilai parameter yang diperoleh adalah         , yang menunjukkan 

tingkat yang relatif rendah. Hal ini menunjukkan bahwa perkiraan level pada titik 

waktu saat ini dipengaruhi oleh pengamatan terbaru dan beberapa pengamatan 

masa lalu yang lebih jauh. Nilai parameter       menunjukkan bahwa perkiraan 

kemiringan dari komponen tren tidak diperbarui seiring waktu. Sebaliknya, nilai ini 

tetap sama dengan nilai awalnya karena level mengalami sedikit perubahan dari 

waktu ke waktu, namun kemiringan trennya tetap kira-kira sama. Sementara itu, 

nilai parameter          mengindikasikan bahwa komponen musiman pada titik 

waktu tertentu didasarkan pada pengamatan yang sangat baru. 

 

3.5.3 Prakiraan Inflasi Kota Makassar Untuk Data Residu Dari Hasil Ramalan 

SARIMAX 

           Setelah mendapatkan tiga pembobot atau parameter           selanjutnya 

mencari nilai akurasi prakiraan mengunakan Mean Absolut Percentage Error 

(MAPE) hybrid metode SARIMAX dengan Metode Exponential Smoothing Holt-

Winters data residu hasil ramalan sarimax berdasarkan data inflasi dengan variabel 

eksogen indeks harga konsumen di kota Makassar per Januari 2014-Desember 

2023. 

           Hasil perhitungan nilai ketepatan model peramalan hybrid metode SARIMAX 

dengan Metode Exponential Smoothing Holt-Winters data residu hasil ramalan 

sarimax berdasarkan data inflasi dengan variabel eksogen indeks harga konsumen 

di kota Makassar per Januari 2014-Desember diperoleh pada tabel berikut: 

Tabel 4.17. Nilai Akurasi Prakiraan 

MODEL MAPE 

ADITIF 1.92% 

MULTIPLIKATIF 2.63% 

 

             Berdasarkan data dari Tabel 4.17, ditemukan bahwa model exponential 

smoothing holt winters dengan pendekatan aditif memiliki tingkat akurasi prediksi 

yang lebih rendah dibandingkan dengan model exponential smoothing holt winters   

dengan pendekatan multiplikatif. Oleh karena itu, langkah selanjutnya adalah untuk 

memperkirakan inflasi kota Makassar selama periode Januari 2023 hingga 

Desember 2023 menggunakan model exponential smoothing Holt winters dengan 

pendekatan aditif. Setelah itu, akan dilakukan penelusuran untuk menemukan nilai-

nilai smoothing dan juga perkiraan inflasi kota Makassar, dengan menggunakan 

tiga nilai parameter yang berbeda yaitu         ,         , dan         .  

             Selanjutnya, akan dihitung nilai pemulusan level untuk model aditif dengan 

menggunakan persamaan (1.3). 
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. 

                                             

                                          

                                               

             

                

  

                                             

                                               

                                             

                                             

             

         0.1928 

          Selanjutnya akan ditentutkan nilai smoothing trend untuk model aditif 

menggunakan rumus (1.4) 

                                

                                   

                                      

                                         

                

. 

                                

                                   

                                      

                                         

                

  

                                

                                       

                                          

                                             

                

Selanjutnya akan ditentutkan nilai smoothing musiman untuk model 

aditif menggunakan rumus (1.5) 
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. 

                           

                                

                             

                                                  

                     

   

                           

                                    

                                 

                                                     

                      

Maka diperoleh nilai prakiraan dengan rumus (1.6) untuk t = 108 dan m = 1 

adalah, sebagai berikut: 

                       

                                 

                        

                              ) 

             

Selanjutnya, maka diperoleh nilai prakiraan dengan rumus (1.6) untuk t = 

108 dan m = 2 adalah, sebagai berikut: 

                       

                                 

                        

                                ) 

              

Maka didapat nilai prakiraan untuk data inflasi kota Makassar pada Januari 

2023 – Desember 2023 sebagai berikut: 

Tabel 4. 18 Hasil Prakiraan data inflasi kota Makassar 

Periode Prakiraan 

Januari 2023 0.05 

Februari 2023 -0.14 

Maret 2023 0.08 

April 2023 0.48 

Mei 2023 -0.02 

Juni 2023 0.06 

Juli 2023 0.36 

Agustus 2023 -0.34 

September 2023 0.28 

Oktober 2023 -0.25 

November 2023 -0.01 

Desember 2023 0.29 
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          Berikut plot hasil peramalan menggunakan R Studio untuk data residu dari 

hasil ramalan SARIMAX:  

 
 

Gambar 4.14 Plot Data Laju Inflasi Kota Makassar  menggunakan metode 

Eksponensial Smoothing Holt Winters Menggunakan Residu 

SARIMAX 

 

3.6 Pembahasan  

      Berdasarkan hasil analisis deskriptif data bulanan inflasi pada tabel 4.1 

diperoleh nilai rata-rata 0.3403, nilai minimum -0.8500, dan nilai maksimum 2.6900 

serta nilai standar deviasi 0.5107. Sementara data bulanan ihk berdasarkan tabel 

4.2 diperoleh nilai rata-rata 120.2, dengan nilai minimum 104 dan nilai maksimum 

140 serta nilai standar deviasi 11.9852. 

       Peramalan data inflasi kota Makassar dengan variabel eksogen data indeks 

harga konsumen kota Makassar yang dianalisis dengan menggunakan metode 

SARIMAX dan peramalan data inflasi kota Makassar dengan menggunakan metode 

Eksponensial Smoothing Holt-Winters, memperoleh hasil prediksi yang berbeda. 

Pada metode SARIMAX, digunakan model SARIMAX                  with IHK 

sebagai model yang dianggap sesuai dengan nilai forecast error sebesar 

          untuk variabel endogennya dan untuk variabel eksogennya sebesar 

         . Adapun Persamaan yang terbentuk dari model terbaiknya yaitu:      

                              . Dari model tersebut, diperoleh hasil prediksi 

inflasi di kota Makassar untuk 12 periode selanjutnya pada tabel 1 lampiran 2. Dari 

hasil prediksi ini dapat diketahui bahwa inflasi akan mengalami kenaikan dan 

penurunan. Data inflasi diidentifikasi tertinggi pada bulan April yaitu sebesar 0,82  

dan terendah di bulan Agustus sebesar 0,15  dari bulan Februari hingga bulan April 

akan mengalami  peningkatan dan akan mengalami penurunan dari bulan April 

hingga bulan Agustus. Tahap akhir dari metode ini adalah melakukan analisis nilai 

ketepatan model peramalan Seasonal Autoregressive Moving Average with 

Exogenous (SARIMAX). Sehingga diperoleh nilai RMSE dan nilai AIC terkecil, 

dikategorikan sangat baik dan hasil perhitungan ketepatan model berdasarkan 

MAPE dikategorikan sangat baik. 
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       Adapun untuk nilai prediksi yang dihasilkan dengan metode eksponensial 

smoothing holt-winters yang memuat dua model, yaitu model aditif dan model 

multiplikatif. Berdasarkan nilai Mean Absolut Percentage Error (MAPE) diperoleh 

nilai akurasi prakiraan model aditif lebih baik dibandingkan model multiplikatif, 

sehingga model aditif digunakan untuk langkah selanjutnya. Untuk model aditif 

prediksi inflasi tahun 2023 yang tertera pada Tabel 2 lampiran 2, diperoleh  inflasi 

kota Makassar tertinggi di bulan September sebesar 0,89 dan inflasi terendah pada 

bulan Agustus sebesar -0,20. Tahap akhir dari metode ini adalah melakukan 

analisis nilai ketepatan model peramalan eksponensial smoothing holt-winters. 

Sehingga diperoleh nilai RMSE yang dikategorikan sangat baik. 

        Adapun untuk metode hybrid SARIMAX dengan metode eksponensial 

smoothing holt-winters yaitu dengan menggunakan residu dari hasil ramalan 

sarimax yang dijadikan sebagai data aktual. Sisa dari hasil ramalan sarimax tidak 

bisa di jelaskan oleh metode sarimax, maka dari itu perlu adanya metode yang 

menjelaskan residu hasil ramalannya yaitu dengan menggunakan metode 

eksponensial smoothing holt winters yang mampu menangani prediksi dari residu 

metode sarimax. Setelah residu tersebut diperoleh dari metode sarimax, 

selanjutnya dilakukan peramalan menggunakan metode eksponensial smoothing 

holt winters dalam meramalkan inflasi Kota Makassar. Dengan menggunakan 

parameter          , tiga parameter tersebut akan membantu dalam menghitung 

nilai prediksi exponential smoothing holt winters. 

Dalam menentukan tiga parameter           dilakukan dengan cara 

berulang–ulang. Tiga parameter           yang dipilih harus berada dalam interval 

(0,1) dan dengan nilai kesalahan paling kecil.  Dalam hal ini metode exponential 

smoothing holt-winters model aditif lebih baik dalam meramalkan karena 

memperoleh nilai akurasi peramalan yang sangat baik dimana diperoleh nilai MAPE 

1,92%. Nilai parameter yang diperoleh dari metode exponential smoothing holt-

winters model aditif adalah         , yang menunjukkan tingkat yang relatif 

rendah. Hal ini menunjukkan bahwa perkiraan level pada titik waktu saat ini 

dipengaruhi oleh pengamatan terbaru dan beberapa pengamatan masa lalu yang 

lebih jauh. Nilai parameter      , menunjukkan bahwa perkiraan kemiringan dari 

komponen tren tidak diperbarui seiring waktu. Dari gambaran plot yang disajikan, 

grafik tersebut tidak menunjukkan tren yang jelas karena nilainya berfluktuasi 

secara tidak teratur di sekitar garis nol. Hal ini menunjukkan bahwa residu inflasi 

bervariasi baik di atas maupun di bawah nol tanpa arah atau pola tren yang 

konsisten selama periode waktu yang diamati. Dengan kata lain, tidak ada 

kecenderungan yang jelas dari plot tersebut yang menunjukkan peningkatan atau 

penurunan yang konsisten seiring berjalannya waktu. Sementara itu, nilai 

parameter          mengindikasikan bahwa komponen musiman pada titik waktu 

tertentu didasarkan pada pengamatan yang sangat baru.  

        Nilai prediksi yang dihasilkan dalam meramalkan  inflasi kota Makassar 

diperoleh nilai tertinggi di bulan April sebesar 0,48 dan inflasi terendah pada bulan 

Agustus sebesar -0,34. Tahap akhir dari metode ini adalah melakukan analisis nilai 

ketepatan model peramalan eksponensial smoothing holt-winters. Sehingga 

diperoleh nilai MAPE yang dikategorikan sangat baik. 



40 
 

BAB IV 

KESIMPULAN DAN SARAN 

4.1  Kesimpulan 

       Adapun kesimpulan yang diperoleh pada penelitian ini adalah sebagai berikut:  

1.   Peramalan inflasi di kota Makassar dengan menggunakan metode SARIMAX 

diperoleh model SARIMAX (0,0,0)(0,0,1)
12

 with IHK  dengan persamaan:  

                                        

 Dapat dilihat dari nilai MAPE, faktor peubah X berpengaruh terhadap prediksi 

inflasi kota Makassar. Pada model SARIMAX (0,0,0)(0,0,1)
12

 with IHK  sebesar 

2.1508%, hasil perhitungan ketepatan model berdasarkan MAPE dikategorikan 

sangat baik. 

 2.   Peramalan inflasi di kota Makassar dengan menggunakan metode Exponential 

Smoothing Holt-Winters yang terbagi atas dua yaitu metode Holt-Winters Aditif 

dan Holt-Winters Multiplikatif. Dimana diperoleh nilai akurasi peramalan 

menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk  metode Holt-

Winters Aditif sebesar 1.14% dan untuk metode Holt-Winters Multiplikatif 

sebesar 3.17%. Sehingga dapat diartikan metode Holt-Winters Aditif lebih baik 

dalam meramalkan inflasi kota Makassar. Dari Exponential Smoothing Holt 

Winters model aditif diperoleh parameter yang optimal yaitu         , 

        , dan          dalam menghasilkan suatu prakiraan. 

3.   Peramalan model Hybrid SARIMAX-Exponential Smoothing Holt-Winters dalam 

meramalkan inflasi kota Makassar menggunakan nilai residu dari hasil ramalan 

metode SARIMAX dengan parameter         ,      , dan           

dengan menggunakan model aditif exponential Smoothing Holt-Winters 

memiliki tingkat keakuratan hasil ramalan yang dikategorikan sangat baik 

berdasarkan nilai MAPE yang diperoleh sebesar 1.92%.  

 

4.2   Saran 

        Adapun saran pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1.   Peneliti selanjutnya dapat menggunakan metode lain untuk membandingkan  

tingkat akurasi ramalan yang dihasilkan. 

2.  Penelitian selanjutnya diharapkan untuk menambahkan metode non linier  

dalam model hybrid metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving 

Average With Exogenous Variables dan metode Exponential Smoothing Holt-

Winters. 

3. Menerapkan model hybrid metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving 

Average With Exogenous Variables dan metode Exponential Smoothing Holt-

Winters menggunakan studi kasus yang berbeda. 
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Lampiran 1: Data Bulanan Inflasi dan Indeks Harga Konsumen (IHK) Kota 

Makassar 

N TAHUN BULAN INFLASI IHK 

1 2014 JANUARI 1.2 108.65 

2 2014 FEBRUARI 0.25 108.92 

3 2014 MARET 0.02 108.94 

4 2014 APRIL 0.33 109.3 

5 2014 MEI -0.28 108.99 

6 2014 JUNI 0.25 109.26 

7 2014 JULI 1.11 110.47 

8 2014 AGUSTUS 0.5 111.02 

9 2014 SEPTEMBER 0.39 111.45 

10 2014 OKTOBER 0.43 111.93 

11 2014 NOVEMBER 1.36 113.45 

12 2014 DESEMBER 2.69 116.5 

13 2015 JANUARI -0.06 116.43 

14 2015 FEBRUARI -0.19 116.21 

15 2015 MARET 0.63 116.94 

16 2015 APRIL 0.38 117.38 

17 2015 MEI 0.35 117.79 

18 2015 JUNI 0.75 118.67 

19 2015 JULI 1.29 120.2 

20 2015 AGUSTUS 0.44 120.73 

21 2015 SEPTEMBER 0.57 121.42 

22 2015 OKTOBER -0.03 121.38 

23 2015 NOVEMBER 0.26 121.69 

24 2015 DESEMBER 0.7 122.54 

          
109 2023 JANUARI 0.67 114.95 

110 2023 FEBRUARI -0.25 114.66 

111 2023 MARET 0.75 115.52 

112 2023 APRIL 0.2 115.75 

113 2023 MEI 0.03 115.79 

114 2023 JUNI 0.22 116.05 

115 2023 JULI 0.08 116.14 

116 2023 AGUSTUS -0.08 116.05 

117 2023 SEPTEMBER -0.09 115.94 

118 2023 OKTOBER 0.4 116.4 

119 2023 NOVEMBER 0.16 116.59 

120 2023 DESEMBER 0.77 117.49 
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Lampiran 2: Residu dari Hasil Ramalan SARIMAX 

N TAHUN BULAN RESIDU 

1 2014 JANUARI 0.76 

2 2014 FEBRUARI -0.10 

3 2014 MARET -0.31 

4 2014 APRIL -0.03 

5 2014 MEI -0.58 

6 2014 JUNI -0.11 

7 2014 JULI 0.67 

8 2014 AGUSTUS 0.13 

9 2014 SEPTEMBER 0.02 

10 2014 OKTOBER 0.06 

11 2014 NOVEMBER 0.90 

12 2014 DESEMBER 2.10 

13 2015 JANUARI -0.71 

14 2015 FEBRUARI -0.51 

15 2015 MARET 0.39 

16 2015 APRIL 0.04 

17 2015 MEI 0.23 

18 2015 JUNI 0.42 

19 2015 JULI 0.63 

20 2015 AGUSTUS 0.03 

21 2015 SEPTEMBER 0.19 

22 2015 OKTOBER -0.41 

23 2015 NOVEMBER -0.48 

24 2015 DESEMBER -0.55 

        

109 2023 JANUARI 0.15 

110 2023 FEBRUARI -0.41 

111 2023 MARET 0.38 

112 2023 APRIL -0.62 

113 2023 MEI -0.25 

114 2023 JUNI -0.25 

115 2023 JULI -0.69 

116 2023 AGUSTUS -0.23 

117 2023 SEPTEMBER -0.87 

118 2023 OKTOBER 0.22 

119 2023 NOVEMBER -0.36 

120 2023 DESEMBER 0.61 
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Lampiran 3. Sintaks di R Studio 
SINTAKS SARIMAX 
###SARIMAX 
#install packages 
library(forecast) 
library(MASS) 
library(fitAR) 
library(tsoutliers) 
library(lmtest) 
library(stargazer) 
library(TSA) 
library(ggplot2) 
library(astsa) 
library(fUnitRoots) 
library(strucchange) 
library(reshape) 
library(Rmisc) 
library(fBasics) 
library(tseries) 
library(car) 
library(nortest) 
library(portes) 
library(knitr) 
library(AID) 
library(fGarch) 
library(rugarch) 
library('fpp2') 
# INPUT DATA dan PLOT DATA DERET WAKTU 2014-2022 
#INFLASI 
library(readxl) 
JABBAR <- read_excel("D:/DATA INFLASI  IHK MKS.xlsx") 
JABBAR$INFLASI 
ts_inflasi=ts(JABBAR$INFLASI) 
ts_inflasi 
ts_inflasi1 <- ts(ts_inflasi, start=c(2014,1), end=c(2022, 12), freq=12) 
ts_inflasi1 
ts.plot(ts_inflasi1, main="TS: INFLASI KOTA MAKASSAR") 
summary(ts_inflasi1) 
ratarata2=mean(ts_inflasi1) 
ratarata2 
abline(h=ratarata2,col='red') 
stdev(ts_inflasi1) 
#IHK 
JABBAR$IHK 
ts_ihk=ts(JABBAR$IHK) 
ts_ihk 
ts_ihk <- ts(ts_ihk, start=c(2014,1), end=c(2022, 12), freq=12) 
ts_ihk 
ts.plot(ts_ihk, main="TS: IHK KOTA MAKASSAR") 
summary(ts_ihk) 
ratarata3=mean(ihk) 
ratarata3 
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abline(h=ratarata3,col='red') 
stdev(ts_ihk) 
# Membuat time series data dari Januari 2014 sampai Desember 2022 
ts_inflasi1 <- ts(ts_inflasi, start=c(2014, 1), end=c(2022, 12), freq=12) 
ts_inflasi1 
ts_ihk <- ts(ts_ihk, start=c(2014, 1), end=c(2022, 12), freq=12) 
ts_ihk 
# Membuat time series data dari Januari 2023 sampai Desember 2023 
ts_inflasi2 <- ts(ts_inflasi, start=c(2023, 1), end=c(2023, 12), freq=12) 
ts_inflasi2 
ts_ihk1 <- ts(ts_ihk, start=c(2023, 1), end=c(2023, 12), freq=12) 
ts_ihk1 
# Membuat plot time series data dari Januari 2014 sampai Desember 2022 
ts.plot(ts_inflasi1, main="TS: INFLASI KOTA MAKASSAR") 
ts.plot(ts_ihk, main="TS: IHK KOTA MAKASSAR") 
 
# Membuat plot time series data dari Januari 2023 sampai Desember 2023 
ts.plot(ts_inflasi2, main="TS: INFLASI KOTA MAKASSAR") 
ts.plot(ts_ihk1, main="TS: IHK KOTA MAKASSAR") 
#ACF DAN PACF INFLASI 2014-2022 
ACF.ts_inf<-Acf(ts_inflasi1) 
ACF.ts_inf 
PACF.ts_inf<-Pacf(ts_inflasi1) 
PACF.ts_inf 
adf.test(ts_inflasi1) 
#ACF DAN PACF IHK 2014-2022 
ACF.ts_ihk<-Acf(ts_ihk) 
ACF.ts_ihk 
PACF.ts_ihk<-Pacf(ts_ihk) 
PACF.ts_ihk 
adf.test(ts_ihk) 
#ACF DAN PACF INFLASI DAN IHK januari 2023- Desember 2023 
ACF.ts_inf2<-Acf(ts_inflasi2) 
ACF.ts_inf2 
PACF.ts_inf2<-Pacf(ts_inflasi2) 
PACF.ts_inf2 
ACF.ts_ihk1<-Acf(ts_ihk1) 
ACF.ts_ihk1 
PACF.ts_ihk1<-Pacf(ts_ihk1) 
PACF.ts_ihk1 
adf.test(ts_inflasi2) 
adf.test(ts_ihk1) 
#DIFFERENCING IHK 2014-2022 
ts_ihk_diffnonmusiman <- diff(ts_ihk, differences = 1) 
ts_ihk_diffnonmusiman 
adf.test(ts_ihk_diffnonmusiman) 
ACFdiff<- Acf(ts_ihk_diffnonmusiman) 
ACFdiff 
PACFdiff<- Pacf(ts_ihk_diffnonmusiman) 
PACFdiff 
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#PEMODELAN 
fit.ts_inflasi<-Arima(ts_inflasi1, order =c(0,0,0), seasonal=list(order=c(0,0,1), 

periode=12), method = "CSS") 
fit.ts_inflasi 
coeftest(fit.ts_inflasi) 
summary(fit.ts_inflasi) 
#DIAGNOSTIK MODEL 
#kebebasan sisaan 
RESIDU <- fit.ts_inflasi$residuals 
RESIDU 
ljung_box_test1<-LjungBox(fit.ts_inflasi$residuals) 
ljung_box_test1 
Box.test(fit.ts_inflasi$residuals,type = "Ljung-Box") 
acf(fit.ts_inflasi$residuals, main="RACF") 
pacf(fit.ts_inflasi$residuals, main="RPACF") 
#kenormalan sisaan 
ks.test(fit.ts_inflasi$residuals,"pnorm") 
#lillie.test(fit.d1$residuals) 
qqnorm(fit.ts_inflasi$residuals, col=6, main="Plot Q-Q") 
qqline(fit.ts_inflasi$residuals) 
hist(fit.ts_inflasi$residuals, probability = T, main = "Histogram", xlab = "Sisaan") 
lines(density(fit.ts_inflasi$residuals), col=6) 
# OVERFITTING 
overfit.ts_inflasi<-Arima(ts_inflasi1, order = c(0,0,0), seasonal=list(order=c(0,0,1), 
                                                                       periode=12), method = "CSS") 
coeftest(overfit.ts_inflasi) 
summary(overfit.ts_inflasi) 
#uji diagnostik 
ljung_box_test2<-LjungBox(overfit.ts_inflasi$residuals) 
ljung_box_test2 
RESIDU1<-overfit.ts_inflasi$residuals 
RESIDU1 
Box.test(overfit.ts_inflasi$residuals,type = "Ljung-Box") 
acf(overfit.ts_inflasi$residuals, main="RACF") 
pacf(overfit.ts_inflasi$residuals, main="RPACF") 
ks.test(overfit.ts_inflasi$residuals,"pnorm") 
#FORECAST 
par(mfrow=c(1,1)) 
forecasting.inf<-forecast(ts_inflasi1,model=fit.ts_inflasi,h=12) 
forecasting.inf 
plot(forecasting.inf,main="Forecast data inflasi kota Makassar", ylab="inflasi", 

xlab="waktu") 
fit.data.inf=fitted(fit.ts_inflasi) 
lines(fit.data.inf,col="red",type="l",lty=5) 
legend("topleft",c("Data aktual","Seasonal ARIMA","Forecast"), 
       col=c("black","red","blue"),lty=1, cex=0.8, text.font=1) 
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SINTAKS MODEL HYBRID SARIMAX DENGAN EKSPONENSIAL SMOOTHING 
HOLT WINTERS 
###METODE EXPONENTIAL SMOOTHING HOLT WINTERS 
#DATA RESIDU DARI HASIL PERAMALAN SARIMAX 
#INFLASI 
library(readxl) 
HYBRID <- read_excel("D:/RESIDU FORECAST SARIMAX.xlsx") 
HYBRID$RESIDU 
ts_residu=ts(HYBRID$RESIDU) 
ts_residu 
ts_residu1 <- ts(ts_residu, start=c(2014,1), end=c(2022, 12), freq=12) 
ts_residu1 
 
hw_residu <- ts(ts_residu1, start = c(2014, 1), frequency = 12) 
hw_residu 
plot(hw_residu) 
 
#ESHW 
hwb.ka.add_residu <- HoltWinters(hw_residu, alpha = NULL, beta = NULL, gamma 
= NULL, seasonal= "additive") 
hwb.ka.add_residu 
hwb.ka.multi_residu <- HoltWinters(hw_residu, alpha = NULL, beta = NULL, 
gamma = NULL, seasonal = "multiplicative") 
hwb.ka.multi_residu 
 
#Ukuran Kesalahan 
### Metode Additive 
mse.add_residu = hwb.ka.add_residu$SSE/frequency(hwb.ka.add_residu$fitted) 
rmse.add_residu = sqrt(mse.add_residu) 
mape.add_residu = mean(abs(hw_residu-
hwb.ka.add_residu$fitted[,1])/hw_residu)*100 
mse.add_residu 
rmse.add_residu 
mape.add_residu 
 
### Metode Multiplicative 
mse.multi_residu = hwb.ka.multi_residu$SSE/frequency(hwb.ka.multi_residu$fitted) 
rmse.multi_residu = sqrt(mse.multi_residu) 
mape.multi_residu=mean(abs(hw_residu-
hwb.ka.multi_residu$fitted[,1])/hw_residu)*100 
mse.multi_residu 
rmse.multi_residu 
mape.multi_residu 
 
### Prediksi dengan model terbaik 
pred.ka1_residu = predict(hwb.ka.add_residu, 12) 
pred.ka1_residu 
pred.ka_residu = predict(hwb.ka.multi_residu, 12) 
pred.ka_residu 
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### PLOT 
plot(hw_residu, main = "Inflasi Kota Makassar", lwd = 2, col = "blue", xlim = 
c(2014,2023), type = "o", pch = 15) 
limitDate = end(hw_residu)[1]+ (end(hw_residu)[2]+-1)/frequency(hw_residu) 
abline(v=limitDate ,lty=4) 
lines (hwb.ka.multi_residu$fitted[,1], lwd = 2, col= "green", type = "o", pch = 12) 
lines (pred.ka,  col= "red", type = "o", pch = 10) 
legend("topleft", legend = c("Data aktual", "fitted Value", "Peramalan"), col = 
c("blue", "green", "red"), 
       lty = 1, pch = c(15, 12, 10), cex = 0.8, inset = 0.02) 
 
### PLOT 
plot(hw_residu, main = "Inflasi Kota Makassar", lwd = 2, col = "blue", xlim = 
c(2014,2023), type = "o", pch = 15) 
limitDate = end(hw_residu)[1]+ (end(hw_residu)[2]+-1)/frequency(hw_residu) 
abline(v=limitDate ,lty=4) 
lines (hwb.ka.add_residu$fitted[,1], lwd = 2, col= "green", type = "o", pch = 12) 
lines (pred.ka1_residu,  col= "red", type = "o", pch = 10) 
legend("topleft", legend = c("Data aktual", "fitted Value", "Peramalan"), col = 
c("blue", "green", "red"), 
       lty = 1, pch = c(15, 12, 10), cex = 0.8, inset = 0.02) 
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