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ABSTRAK. Inflasi merupakan salah satu indikator utama yang mencerminkan kestabilan ekonomi suatu daerah.
Kota Ternate, sebagai salah satu kota di Provinsi Maluku Utara, menunjukkan dinamika inflasi yang fluktuatif dari
tahun ke tahun. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi laju inflasi di Kota Ternate menggunakan metode Long
Short-Term Memory (LSTM), salah satu arsitektur jaringan saraf tiruan yang unggul dalam memproses data deret
waktu. Data yang digunakan adalah data Indeks Harga Konsumen (IHK) bulanan Kota Ternate dari tahun 2016
hingga 2023 yang diperoleh dari Badan Pusat Statistik (BPS). Model LSTM kemudian dilatih berdasarkan peruba-
han IHK bulanan. Hasil evaluasi model menunjukkan nilai Root Mean Square Error (RMSE) sebesar 0.9275, Mean
Absolute Error (MAE) sebesar 0.8369, dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 20.13%. Nilai-nilai ini
mengindikasikan bahwa model LSTM memiliki performa yang baik dalam memprediksi inflasi di Kota Ternate, serta
dapat digunakan sebagai alat bantu dalam perencanaan dan pengambilan kebijakan ekonomi daerah.

ABSTRACT. Inflation is one of the main indicators that reflect the economic stability of a region. Ternate City, as
one of the cities in North Maluku Province, exhibits fluctuating inflation dynamics from year to year. This study aims
to forecast the inflation rate in Ternate using the Long Short-Term Memory (LSTM) method, which is a neural network
architecture well-suited for processing time series data. The data used consists of monthly Consumer Price Index (CPI)
figures for Ternate from 2016 to 2023, obtained from the Central Bureau of Statistics (BPS). The LSTM model was
trained using monthly CPI changes as the basis for calculating inflation. The model evaluation results show a Root
Mean Square Error (RMSE) of 0.9275, Mean Absolute Error (MAE) of 0.8369, and Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) of 20.13%. These results indicate that the LSTM model performs well in forecasting inflation in Ternate City

and can be utilized as a decision-support tool in regional economic planning and policymaking.

1. Pendahuluan

Inflasi merupakan kenaikan harga barang dan jasa dalam
jumlah besar yang terjadi secara terus-menerus pada periode
tertentu. Salah satu tanda terjadinya inflasi adalah meningkat-
nya peredaran uang kertas akibat penurunan nilai mata uang,
yang berdampak kepada kenaikan harga barang dan jasa [1][2].
Laju inflasi merupakan indikator penting dalam menilai stabil-
itas ekonomi suatu negara atau wilayah. Kota Ternate sebagai
salah satu kota di Indonesia juga mengalami fluktuasi laju inflasi
yang dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti pengeluaran
rumah tangga, belanja pemerintah, dan kenaikan harga komodi-
tas tertentu. Oleh karena itu, prediksi inflasi yang akurat sangat
penting untuk membantu pemerintah dan pemangku kepentin-
gan di tingkat kota dalam mengambil keputusan ekonomi yang
tepat [3].

Laju inflasi menjadi perhatian utama karena mencerminkan
keberhasilan pengelolaan ekonomi dan menjadi dasar dalam pe-
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rumusan kebijakan fiskal maupun moneter [4]. Perubahan in-
flasi juga berpengaruh pada tingkat suku bunga, nilai tukar,
dan daya beli masyarakat. Dalam rangka mendukung pengambi-
lan keputusan diperlukan suatu metode peramalan yang mampu
menangkap pola perubahan inflasi secara akurat [4]. Salah satu
indikator untuk mengukur laju inflasi adalah Indeks Harga Kon-
sumen (IHK) yaitu ukuran rata-rata perubahan harga dari barang
dan jasa yang dikonsumsi oleh rumah tangga. Perubahan IHK dari
waktu ke waktu mencerminkan laju inflasi [5].

Metode Long Short Term Memory (LSTM) merupakan
pengembangan dari metode Recurrent Neural Network (RNN) yang
mengatasi kekurangan RNN dalam mengelola informasi jangka
panjang[7]. LSTM memiliki kemampuan dalam mempertahankan
memori selama periode waktu yang panjang melalui struktur gat-
ing yang kompleks [6], sehingga membuat LSTM sangat efektif
dalam menangani data deret waktu (time series) [7][8]. LSTM juga
terbukti unggul dalam mendeteksi pola musiman dan tren yang
tersembunyi dalam data historis, menjadikannya sangat relevan
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untuk tugas peramalan ekonomi, termasuk prediksi laju inflasi [?
I 19].

Meskipun telah banyak penelitian yang dilakukan menge-
nai peramalan inflasi di tingkat nasional atau provinsi, studi
yang secara khusus menyoroti prediksi laju inflasi di tingkat
kota, terutama di kota Ternate masih sangat terbatas. Selain
itu penggunaan metode deep learning seperti LSTM dalam kon-
teks lokal ini belum banyak dijelajahi. Oleh karena itu, peneli-
tian ini menawarkan pendekatan baru dengan memanfaatkan
model LSTM untuk prediksi laju inflasi tahunan (year-on-year)
berdasarkan data historis inflasi dan pengeluaran tahunan di kota
Ternate. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi
terhadap pengembangan model prediksi inflasi yang lebih aku-
rat dan kontekstual di tingkat lokal. Hasil dari penelitian ini da-
pat dimanfaatkan oleh pemerintah, pelaku usaha dan masyarakat
dalam merumuskan kebijakan ekonomi yang responsif dan adap-
tif terhadap dinamika ekonomi di kota Ternate.

2. Metode Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 2
variabel utama, yaitu data pengeluaran pemerintah Kota Ter-
nate(variabel independen) sebagai input dan data laju inflasi Kota
Ternate (variabel dependen) sebagai output yang diperoleh dari
Badan Pusat Statistik (BPS) Kota Ternate mencakup periode Jan-
uari 2018 hingga Mei 2024 disajikan pada fig. 1 dengan 10 baris
awal data.

Bulan Y ony Pengeluaran

1 2018-01 2.00 851809
2 2018-02 2.33 851809
3 2018-03 3.28 851809
a 2018-04 3.54 851809
s 2018-05 3.75 851809
6 2018-06 391 851809
7 2018-07 1.88 851809
8 2018-08 3.15 851809
L} 2018-09 3.67 851809
10 2018-10 3.26 851809

Figure 1. Inflasi dan Pengeluaran kota Ternate dari tahun
2018 - 2024

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Long
Short-Term Memory (LSTM) merupakan arsitektur jaringan saraf
dalam kategori Recurrent Neural Network (RNN). Pendekatan
penelitian ini dipergunakan berdasarkan sifat data time-series
dan kemampuan LSTM dalam menangkap pola jangka panjang
data historis [10][6][9][11][12]. Pada implementasi kedalam
bahasa pemprograman Python dipergunakan beberapa library
dalam proses pemodelan diantaranya Pandas untuk mema-
nipulasi dan mengelompokan data, NumPy difungsikan untuk
komputasi numerik, Scikit-learn untuk pra-pemprosesan data
seperti melakukan normalisasi, serta untuk melakukan evalu-
asi terhadap model yang dibangun menggunakan RMSE, MAE,
dan MAPE. Kemudian terdapat library Matplotlib dan Seaborn
untuk melakukan visualisasi data sedangkan TensorFlow dan
Keras dipergunakan untuk inti penelitian yaitu membangun dan
melatih model LSTM.

2.1. Definisi Infalsi

Laju inflasi merupakan salah satu fenomena ekonomi yang
sangat signifikan dan terjadi di hampir setiap negara di dunia. Se-
cara singkat, laju inflasi diartikan sebagai kenaikan harga barang
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secara umum dan berkelanjutan. Ini tidak berarti bahwa se-
mua harga barang naik dengan persentase yang sama atau pada
waktu yang bersamaan, namun yang menjadi ciri utama laju in-
flasi adalah adanya tren, kenaikan harga secara umum dan terus
menerus dalam periode waktu yang tertentu. Kenaikan harga
yang hanya terjadi sekali, meskipun dalam jumlah yang besar,
tidak dapat dikategorikan sebagai laju inflasi [13][14].

2.2. Pengeluaran Pemerintah

Pengeluaran pemerintah mencakup seluruh pengeluaran
konsumsi yang dilakukan oleh pemerintah. Terdapat dua jenis
konsumsi pemerintah, yaitu konsumsi rutin dan konsumsi untuk
pembangunan. Pengeluaran ini merupakan upaya pemerintah
dalam mengelola perekonomian, yang tercermin dalam alokasi
anggaran tahunan, seperti APBN untuk pengeluaran negara se-
cara nasional dan APBD untuk pengeluaran dalam lingkup daerah
atau regional. Dalam hal ini, data pengeluaran yang digunakan
adalah pengeluaran tahunan pemerintah kota Ternate tahun 2018
sampai dengan tahun 2024 [15].

2.3.  Hubungan Inflasi dan Pengeluaran Pemerintah

Pengeluaran pemerintah memainkan peran penting dalam
menentukan kinerja ekonomi suatu daerah. Ketika pemerintah
memprioritaskan pertumbuhan ekonomi, hal ini dapat memicu
peningkatan laju inflasi. Tingginya laju inflasi dapat membawa
dampak negatif pada perekonomian daerah secara keseluruhan
dengan persamaan untuk menghitung inflasi dijabarkan sebagai
berikut :

THK, — THK,_,

Laju_Inflasi = THE, x 100%
dengan
IHK, = Indeks harga konsumen Tahun / Bulan (¢)
IHK; 1 = Indeks harga konsumen Tahun /Bulan (t — 1)

Contoh Perhitungan Inflasi Tahunan Misalkan kita memiliki
data IHK sebagai berikut:
IHK pada bulan Mei 2023 = 114,86
IHK pada bulan Mei 2022 = 108,66

Langkah-langkah perhitungan

1. Tentukan IHK pada dua periode yang dibandingkan:
IHK pada Mei 2023 = 114, 86,
IHK pada Mei 2023 = 108, 66.

2. Masukkan nilai-nilai tersebut ke dalam rumus laju inflasi:
L - _ IHK pada Mei 2023—IHK pada Mei 2022
Laju inflasi = THEK pada Mei 2022 X
100%

3. Langkah perhitungan :

. . (114,86—108,66) o _ 0
Laju Inflasi = —oges . X 100% = 5, 71%.

Hasil laju inflasi dari Mei 2022 ke Mei 2023 adalah 5,71%.
Hal itu berarti harga barang dan jasa secara umum mengalami
kenaikan sebesar 5,71% selama periode satu tahun tersebut [16].

2.4. Recurrent Neural Network (RNN)

Sebuah jaringan saraf berulang (Recurrent Neural Network
atau RNN) adalah jaringan yang memiliki siklus di dalam koneksi
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jaringannya, yang berarti bahwa kemampuan dalam memproses,
dipanggil berulang - ulang dengan hasil yang dapat menangani in-
put dan output variable yang bervariasi. Nilai yang didapat, secara
langsung atau tidak langsung bergantung pada output sebelum-
nya dari layer tertentu untuk penggunaan sebagai input untuk
memprediksi nilai output yang baru [7]. RNN memiliki struktur
yang digunakan untuk data berbentuk sekuensial seperti repre-
sentasi pada fig. 2 [17].

-

Output ¥ s 2 ¥

v v v
Sr.4 = a1
Hidden <
Layer b
4 Unfoides ¥ W W
v o v v
E o) X -

Input x
Figure 2. Recurrent Neural Network (RNN)

2.5. Long Short Therm Memory (LSTM)

Long Short Term Memory (LSTM) pertama kali di perkenalkan
pada tahun 1997 oleh Hochreiter dan Schmindhuber. LSTM dike-
nal sebagai jaringan saraf dengan arsitektur yang sangat fleksibel,
memungkinkan bentuknya sesuai dengan kebutuhan aplikasi ter-
tentu. LSTM merupakan varian dari RNN, yang dirancang khusus
untuk menangani data berurutan. Namun demikian, RNN memi-
liki masalah dengan finishing dan exploding gradient, yang terjadi
ketika rentang nilai yang mengalir dari satu lapisan ke lapisan
berikutnya mengalami perubahan signifikan [9] . Lapisan tersem-
bunyi dalam jaringan LSTM terdiri dari sel memori, dan setiap
sel memori di lengkapi dengan tiga jenis gate diantaranya In-
put gate, Forget gate , dan Output gate [18]. Input gate berfungsi
untuk mengatur seberapa banyak informasi yang akan disimpan
dalam sel memori, sehingga mencegah penyimpanan data yang
tidak relevan. Forget gate mengendalikan seberapa besar pro-
porsi yang tetap dalam sel memori. Output gate menentukan
seberapa banyak informasi dari yang digunakan untuk meng-
hasilkan memori untuk menghasilkan output [19] yang direpre-
sentasikan pada fig. 3.

o o 9

e N
—— ® —>1 —
LSTM | e po LSTM
(o] [e] [em] [=]

o ¢ 6

Figure 3. ArsitekturLong Short Therm Memory (LSTM)

2.6. Model LSTM

Recurrent Neural Network (RNN) rentan terhadap vanishing
dan exploding gradient sehingga LSTM diperkenalkan dan men-
jadi salah satu varian paling populer dari RNN. LSTM dengan ar-
sitektur memory cell memungkinkan metode ini bisa memilih in-
formasi mana yang harus dipertahankan dan mana yang harus
dilupakan, membuat LSTM lebih robust terhadap gangguan yang
tidak berkaitan, secara lengkap, LSTM dengan hidden state (ht)
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dihitung menggunakan persamaan berikut [20]:
iy = o(Wixy + Hihy—1 + b;), (1)
Ji=0Wyxy + Hphi—1 + by), (2
Oy = U(Woxt + Hohtfl + bo)7 (3)
Et = tcmh(cht + Hcht—l + by), (4)
ct = fr*cro1 + g x ¢y, (5
hy = tanh(ct) * oy, (6)
1
= 7
ola) = T )
et —e *
tanh(x) = ——. 8
anh(x) pr— (8)
dengan
i¢(Input Gate) = informasi yang diperbarui dalam cell,
ft(Forget Gate) = informasi yang diturunkan dari cell,
1¢(Output Gate) = informasi yang keluar,
¢; = nilai state dari memory cell pada waktu ¢,
c; = state dari memory cell saat ini pada waktu ¢, den
hy = nilai keluar yang telah difilter output gate,
o = rentang nilai antara 0 dan 1,
tanh = rentang nilai antara -1 dan 1,

sisi kanan persamaan didefinisikan sebagai berikut:
x; = masukan nilai memory cell pada waktu t.
Wi, Wy, Wy, We, H;, Hy, H, dan H, merupakan matriks pem-
bobotan.
bi, by, b, dan b, adalah vektor bias.

Terhadap model LSTM yang dibangun memiliki arsitektur
dengan 1 layer LSTM dan 1 layer dense. Parameter pelatihan ter-
diri dari 100 epoch , learning rate sebesar 0,001 dan batch size sebe-
sar 32. Untuk meningkatkan kinerja model, nantinya dilakukan
dan akan ditampilkan pada hasil penelitian tentang penyesuaian
terhadap hyperparameter dengan pendekatan Grid Search, khusus-
nya pada kombinasi nilai bact size, learning rate, dan jummlah neu-
ron pada hidden layer.

2.7. Preprocessing Data

Proses preprosesing data, dilakukan dengan normalisasi
data set menggunakan teknik min — max scaler dari sklearn [23].
Teknik ini mengubah nilai aktual menjadi nilai dalam rentang in-
terval tertentu. Dalam penelitian ini rentang interval dibagi men-
jadi interval [0,1] untuk memperoleh hasil prediksi yang optimal.
Berikut adalah rumus yang digunakan untuk normalisasi yaitu

T — Tyni
£E/ _ min (9)
Tmaz — Tmin
dengan
2’ = Nilai hasil normalisasi,

x = Nilai data aktual yang akan normalisasi,
Nilai minimum data aktual,
= Nilai maximum data aktual.

Tmin

:Cmaz
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2.8. Mengukur Akurasi Prediksi

Metode prediksi yang efektif adalah metode yang mampu
menghasilkan prediksi dengan kesalahan minimal atau dengan
nilai yang terkecil [21]. Validasi suatu metode prediksi sangat
bergantung pada indikator — indikator pengukuran akurasi. Ada
berbagai metode yang dapat digunakan untuk mengukur tingkat
akurasi prediksi diantara-Nya Root Mean Squared Error, Mean Ab-
solute Error, dan Mean Absolute Persentage Error yang diper-
gunakan dalam penelitian ini. Untuk menghindari overfitting
dalam hasil yang didapatkan yaitu kondisi dimana model terlalu
cocok dengan data latih dan gagal menggeneralisasi ke data baru,
maka pada penelitian ini diberlakukan split validation merupakan
teknik validasi model prediktif untuk membagi data set menjadi
2 bagian yaitu data latih dan data uji tujuannya untuk menilai
kinerja model pada data yang tidak pernah dilihat selama pelati-
han [22]. Tidak hanya itu terhadap penggunaan data time-series
penelitian ini pembagian data tidak dilakukan secara acak dikare-
nakan waktu merupakan hal yang penting sehingga data masa
depan tidak boleh dipergunakan untuk memprediksi masa lalu.
Dengan mekanisme penjabaran 60% pembagian data terhadap
data 2018 -2021 digunakan untuk pelatihan dan sisanya 2022-
2024 untuk pengujiannya. 70% pembagian data terhadap data
2018-2022 digunakan untuk pelatihan dan sisanya untuk pengu-
jian . mekanisme ini dilakukan hingga mencapai 90% yang mana
masing masing konfigurasi diulang dalam beberapa iterasi untuk
memeriksakan stabilitas model [23].

2.8. Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE menghitung rata — rata dari selisih kuadrat antara ni-
lai prediksi dan nilai aktual, kemudian mengambil akar kuadrat-
nya. Semakin kecil nilai RMSE, semakin baik kualitas model terse-
but. RMSE sering digunakan sebagai ukuran statistik standar un-
tuk mengevaluasi kinerja model dalam berbagai penelitian [24].
Adapun untuk menghitung rumus RMSE adalah sebagai berikut:

1
RMSE = | =% (0: — :)? (10)
n
dengan
y; = hasil peramalan,
yi; = nilai aktual,
n = ukuran sampel (sample size),

2.8. Mean Absolute Error (MAE)

Rata-rata absolut dari selisih antara data prediksi dan data
aktual menunjukkan besarnya kesalahan prediksi yang dihasilkan.
MAE adalah salah satu ukuran metrik berguna lainnya yang
banyak digunakan untuk evaluasi model [25]. Perhitungan Mean
Absolute Error dapat dilihat pada rumus di bawah ini [26]

1
MAE = —Xi|9; — yil (11)
n
dengan
7; = hasil peramalan,
y; = nilai aktual,
n = ukuran sampel (sample size),

Dalam hal ini nilai RMSE dan MAE yang lebih rendah
(mendekati nol) menunjukkan bahwa model prediksi lebih aku-
rat, karena rata-rata kesalahan absolutnya kecil dan nilai RMSE
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dan MAE yang lebih tinggi menunjukkan bahwa model prediksi
kurang akurat, karena rata-rata kesalahan absolutnya besar dan
nilai error yang besar akan berpengaruh.

2.8. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Teknik penilaian lain dalam ilmu data adalah MAPE. Rata-
rata variasi antara nilai yang diharapkan dan nilai aktual diten-
tukan oleh MAPE. Semakin kecil nilai MAPE semakin baik kuali-
tas model tersebut [27]. Menurut Riset Nasional Council (1980),
setiap ringkasan ukuran kesalahan harus memenuhi lima krite-
ria dasar yaitu pengukuran validitas, reliabilitas, kemudahan in-
terpretasi, kejelasan penyajian, dan dukungan statistik evaluasi.
MAPE memenuhi sebagian besar kriteria ini [28]. Rumus MAPE
didefinisikan sebagai berikut

L i — i
MAPE =100 x —xp|% Y (12)
n i
dengan
¥; = hasil peramalan,
y; = nilai aktual,
n = ukuran sampel (sample size),

2.9. Analisis Time Series

Teknik analisis berdasarkan data atau observasi yang
menekankan pada waktu atau urutan kronologis dari variabel
yang diamati disebut analisis deret waktu. Data yang perubahan-
nya dipengaruhi oleh waktu atau pengamatan sebelumnya sangat
diuntungkan oleh studi ini. Sejak awal kemunculannya, analisis
deret waktu telah digunakan secara luas di berbagai industri, ter-
masuk perbankan, ekonomi, dan transportasi [29]. fig. 4 menje-
laskan metode pengerjaan data inflasi dengan LSTM.

Menyiapkan Pembagian data
Maodel LSTM
data -{ ata P [Latih/Tes) F e

Evaluati model

Visualisasi Hasil - {RMSE, MAE &
MAPE)

Melatih model
LSTM

Figure 4. Skema Metode Pengerjaan

2.10. Kriteria Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik untuk data inflasi dan pengeluaran
dilakukan dengan menggunakan nilai MAPE. Nilai MAPE pada
data latih digunakan untuk menilai ketepatan estimasi model,
sementara nilai MAPE pada data uji menunjukkan ketepatan
ramalan model. MAPE dihitung dengan membagi rata — rata
persentase nilai-nilai absolut residual pada setiap periode dengan
nilai aktualnya [30]. table 1 menunjukkan kriteria model terbaik
yang diukur dengan MAPE.

3. Hasil dan Pembahasan

Visualisasi data yang dilakukan sebagai gambaran umum
dari data yang digunakan yaitu pada data laju inflasi dan pen-
geluaran dari bulan Januari tahun 2018 sampai bulan Mei tahun
2024. fig. 5 menunjukkan visualisasi data inflasi Kota Ternate an-
tara bulan Januari Tahun 2018 sampai bulan Mei Tahun 2024.
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Table 1. Kriteria MAPE pada Data Inflasi dan Pengeluaran
Kota Ternate

MAPE (%) Tingkat Akurasi
0< MAPFE <10 Sangat Baik
10 < MAPFE < 25 Baik
25 < MAPFE <50 Kurang Baik
MAPE > 50 Tidak Baik

N W s w0 N

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Yony

Figure 5. Visualisasi Data Inflasi Kota Ternate Antara Tahun
2018-2024

3.1.  Pra-pemrosesan Data Inflasi

Pra-pemrosesan data dilakukan agar dapat meningkatkan
kualitas data sehingga model yang dibangun lebih akurat dan
efisien serta format data menjadi sesuai. Langkah yang dilakukan
pada pra-pemrosesan data yaitu membagi data menjadi data latih
dan data uji dengan proporsi 8:2 atau 80 % adalah data latih dan
20 % adalah data uji. Selanjutnya melakukan normalisasi data se-
hingga dalam range interval [0,1].

3.1.  Evaluasi Model Inflasi

Setelah melakukan processing data dan menemukan hasil
prediksi, maka hasil setiap model diukur dengan Root mean
squared error (RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan
Mean Absolute Error (MAE) yang direpresentasikan pada table 2.

Table 2. Hasil Uji dari Setiap Model

Ukuran Kebaikan  Nilai
RMSE 0.8788
MAE 0.7713
MAPE 19.9299

Dari hasil uji dengan persentase 80 % data latih dan 20 %
data uji yang dapat dilihat pada ??, menggunakan 20 neuron dan
200 epoch maka nilai akurasi MAPE sebesar 19.9299 %.

3.1. Visualisasi Model Terbaik Inflasi

fig. 6 yang mengilustrasikan perbandingan data asli yang
berwarna biru dengan data latih (warna orange) dan data uji
(warna hijau ) yang diambil dari model terbaik dengan 80 % data
latih dan 20 % data uji. Pada fig. 6, dapat dilihat bahwa model
yang dibentuk dapat menghasilkan output yang hampir sesuai.
Hal tersebut dilihat dari pola data prediksi yang mengikuti pola
yang dibentuk oleh data asli. Data asli berwarna biru dan data
prediksi berwarna orange. Dari data berwarna hijau, dapat dil-
ihat data hasil prediksi model LSTM kota Ternate pada tahun
berikutnya.
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Figure 6. Model LSTM Data Inflasi Kota Ternate

3.2. Data Laju Inflasi dan Pengeluaran

Hal yang sama dapat dilakukan pada data laju inflasi dan
pengeluaran.  Preprocessing data dapat dilakukan agar dapat
meningkatkan kualitas data sehingga model yang dibangun da-
pat lebih akurat dan efisien serta format data menjadi sesuai.
Langkah yang sama dilakukan pada preprocessing data inflasi dan
pengeluaran yaitu membagi data menjadi data latih dan data
uji dengan proporsi 8:2 dengan 80 % adalah data latih dan 20
% adalah data uji. Untuk mencegah terjadinya overfitting dan
memastikan model melakukan generalisasi dengan baik terhadap
data baru, metode split validation diterapkan secara sistema-
tis. Selain itu data kemudian dinormalisasi dalam range inter-
val [0,1] menggunakan teknik Min-Max normalization agar men-
dukung konvergensi model yang lebih cepat dan stabil.

3.3.  Evaluasi Model Inflasi dan Pengeluaran

Hasil dari analisis dalam persentase diukur oleh Root mean
squared error (RMSE), Mean Absolute Persentage Error (MAPE) dan
Mean Absolute Error (MAE). Nilai RMSE, MAPE dan MAE dapat dili-
hat pada table 3. Dari hasil uji dengan persentase 80 % data latih
dan 20 % data uji yang dapat dilihat pada table 3, dengan meng-
gunakan 20 neuron dan 500 epoch maka didapatkan nilai akurasi
MAPE sebesar 20.1927 %. Hasil skenario penggunaan dataset un-
tuk eksperimen disiapkan berdasarkan komposisi data latih dan
data uji dalam persentase dapat dilihat pada table 4.

Table 3. Hasil dari Analisis dalam Persentase

Ukuran Kebaikan  Nilai
RMSE 0.8461
MAE 0.7148
MAPE 20.1927

Table 4. Hasil skenario data set dalam persentase

Persentase (Latih/Uji)  RMSE MAE MAPE
90%-10% 0.9280 0.7920 25.2172
80%-20% 0.8460 0.7148 20.1927
70%-30% 1.6350 1.3517 29.9599
60%-40% 1.5310 1.2293 33.276

Dari hasil skenario data set pada table 4, untuk data laju in-
flasi dan pengeluaran, dapat dilihat dari keseluruhan nilai memi-
liki persentase terbaik, nilai MAPE adalah 20.1927 % juga nilai
RMSE dan MAE memiliki nilai yang relatif kecil. Hal tersebut men-
gakibatkan tingkat akurasi prediksi menjadi lebih baik untuk data
inflasi dan pengeluaran.
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3.3. Visualisasi Model Terbaik Inflasi dan Pengeluaran

fig. 7 mengilustrasikan perbandingan data asli yang
berwarna biru degan data prediksi yang berwarna orange di-
ambil dari model terbaik dengan 80 % data latih dan 20 % data
uji untuk data laju inflasi dan pengeluaran. fig. 7 dapat dilihat
bahwa model yang dibentuk dapat menghasilkan output yang
hampir sesuai. Hal tersebut dilihat dari pola data prediksi yang
mengikuti pola yang dibentuk oleh data original. Data original
berwarna biru dan data prediksi berwarna orange dan hijau. Dari
data dapat dilihat data hasil prediksi model LSTM kota Ternate
pada tahun berikutnya. table 5 menunjukkan nilai prediksi lima
bulan berikutnya laju inflasi dan pengeluaran kota Ternate.

5.5
s.0 o

a.5

Figure 7. Model LSTM Data Inflasi dan Pengeluaran Kota Ter-
nate

Table 5. Nilai Prediksi Data Inflasi dan Pengeluaran Kota Ter-
nate

Bulan 1 2 3 4 5
Nilai 3.6514 3.5042 2.2710 3.1791 2.8130

3.3. Iterasi Data Laju Inflasi dan Pengeluaran

Berdasarkan hasil validasi berlapis terhadap berbagai pro-
porsi data latih, dilakukan evaluasi menggunakan metrik RMSE,
MAE, dan MAPE untuk memperoleh model prediksi yang baik. ta-
ble 6, table 7, table 8, dan table 9 menampilkan hasil rata-rata dari
iterasi model LSTM terhadap data laju inflasi dan pengeluaran,
menggunakan teknik split validation dengan membagi data tem-
poral menjadi beberapa sub set validasi yang berurutan, sehingga
model diuji pada data yang tidak terlihat secara bertahap tanpa
mencampur urutan waktu. Berdasarkan perlakuan ini, ditemukan
hasil terbaik diperoleh pada proporsi data latih 80% dengan pa-
rameter neuron sebanyak 20 dan epoch sebanyak 500. Rata-rata
nilai akurasi yang dihasilkan cukup stabil, dengan RMSE sebesar
0.9275, MAE sebesar 0.8369, dan MAPE sebesar 20.13% menun-
jukkan bahwa model memiliki performa prediktif yang baik dan
tidak mengalami overfitting terhadap data latih.

Table 6. Iterasi dengan Persentase 60%

Iterasi ke  RMSE MAE MAPE
1 14810 1.1751 32.1987
2 1.5103 1.1823 31.7450
3 1.5091 1.1654 31.0895
4 1.4876 1.1598 30.8942
5 1.4952 1.1712 31.2215
6 1.5174 1.1918 32.0184
Rata-rata 1.5001 1.1743 31.6777

| Jambura J. Probab. Stat.

33

Table 7. Iterasi dengan Persentase 70%

Iterasi ke  RMSE MAE MAPE
1 1.7140 1.4302 30.6784
2 1.7456  1.4597 32.1178
3 1.7430 1.4508 31.6467
4 1.7325 1.4405 31.2081
5 1.7210 14331 30.9014
6 1.7482 1.4472 31.4009

Rata-rata 1.7340 1.4472 31.4009

Table 8. Iterasi dengan Persentase 80%

Iterasike  RMSE MAE MAPE
1 09170 0.8370 20.4713
2 0.9261 0.8325 19.8421
3 0.9395 0.8411 20.1690
4 0.9342 0.8475 20.6812
5 09164 0.8297 19.9881
6 09119 0.8335 19.8127

Rata-rata 0.9275 0.8369 20.1275

Table 9. Iterasi dengan Persentase 90%

Iterasi ke  RMSE MAE MAPE
1 0.7923 0.6081 20.2871
2 0.7705 0.5852 18.9270
3 0.7755 0.5810 16.7475
4 0.7880 0.5950 17.5043
5 0.7992 0.6034 18.1402
6 0.7901 0.5997 18.4123

Rata-rata 0.7860 0.5954 18.3364

4. Kesimpulan

Model Long Short-Term Memory (LSTM) memiliki kemam-
puan yang baik dalam memprediksi laju inflasi tahunan (Year on
Year) di Kota Ternate. Penelitian ini menggunakan data inflasi
dan pengeluaran pemerintah Kota Ternate yang diperoleh dari
Badan Pusat Statistik (BPS) untuk periode Januari 2018 hingga
Mei 2024. Dengan konfigurasi data latih sebesar 80%, jumlah
neuron sebanyak 20, dan 200 epoch, diperoleh hasil evaluasi
model berupa RMSE sebesar 0.8788, MAE sebesar 0.7713, dan
MAPE sebesar 19.9299%. Selain itu, ketika model dilatih den-
gan mempertimbangkan data inflasi dan data pengeluaran se-
cara bersamaan, dengan konfigurasi data latih 80%, jumlah neu-
ron 20, dan 500 dengan mengunakan pendekatan split valida-
tion hasil prediksi menunjukkan nilai rata-rata RMSE sebesar
0.9275, MAE sebesar 0.8369, dan MAPE sebesar 20.13%. Hasil ini
mengindikasikan bahwa LSTM mampu menangkap pola dari data
historis dan melakukan prediksi inflasi dengan tingkat kesalahan
yang cukup rendah.

Penerapan split validation terhadap masing-masing konfig-
urasi iterasi menunjukkan kestabilan kinerja model dalam berba-
gai skenario pembagian data uji sekaligus memperkuat validi-
tas hasil yang diperoleh. Penelitian selanjutnya disarankan un-
tuk mengeksplorasi arsitektur dan parameter lain dalam model
LSTM, seperti jumlah neuron, jumlah layer tersembunyi, serta
variasi dalam fungsi aktivasi dan algoritma optimasi, guna
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meningkatkan akurasi prediksi. Selain itu, penggunaan teknik
optimasi tambahan untuk meningkatkan kinerja arsitektur LSTM
juga dapat menjadi pendekatan yang potensial, serta memband-
ingkan hasilnya dengan model deep learning lainnya agar diper-
oleh solusi prediktif yang lebih optimal.
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