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ABSTRACT 

 

 

RECURRENT NEURAL NETWORK (RNN) BASED ON LONG-SHORT 

TERM MEMORY (LSTM) FOR INFLATION FORECASTING IN 

INDONESIA 
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Ajeng Puja Kusuma 

 

 

 

 

Long-Short Term Memory (LSTM) is a development of Recurrent Neural Network 

(RNN) which can overcome the weakness of RNN which is unable to store 

information in the long term. In the LSTM, there are 3 types of gates, namely input 

gates, forget gates, and output gates which allow the LSTM to store information for 

a long time. This study aims to apply the LSTM-based RNN in forecasting inflation 

in Indonesia. This study uses three data sharing scenarios, namely 70% training and 

30% testing, 80% training and 20% testing, and 90% training and 10% testing. The 

data used in this study are Indonesian inflation data from January 1980 to December 

2022. The results show that the best data sharing is 90% training and 10% testing 

and the best parameters are 16 neurons, 0.2 dropouts, 2000 epochs, and 1000 batch 

sizes with RMSE value of 0.3729 and an accuracy of 96.56%. Based on the 

forecasting results, it was found that the inflation rate in Indonesia experienced 

increases and decreases or fluctuated with the highest inflation rate, namely in the 

April 2023 period of 0.6281 and the lowest inflation rate occurred in the August 

2023 period of -0.0062. 

 

 

Keywords: Forecasting, Recurrent Neural Network, Long-Short Term Memory, 

Inflation. 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

ABSTRAK 

 

 

RECURRENT NEURAL NETWORK (RNN) BERBASIS LONG-SHORT 

TERM MEMORY (LSTM) UNTUK PERAMALAN INFLASI DI 

INDONESIA  

 

 

 

Oleh 

 

 

Ajeng Puja Kusuma 

 

 

 

 

Long-Short Term Memory (LSTM) merupakan perkembangan dari Recurrent 

Neural Network (RNN) yang dapat mengatasi kelemahan dari RNN yang tidak 

mampu menyimpan informasi dalam jangka panjang.  Dalam LSTM, terdapat 3 

jenis gate yaitu input gate, forget gate, dan output gate yang memungkinkan LSTM 

untuk menyimpan informasi dalam jangka waktu yang lama.  Penelitian ini 

bertujuan untuk menerapkan RNN berbasis LSTM dalam meramalkan inflasi di 

Indonesia.  Penelitian ini menggunakan tiga skenario pembagian data yaitu 70% 

training dan 30% testing, 80% training dan 20% testing, serta 90% training dan 

10% testing.  Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data inflasi Indonesia 

pada Januari 1980 sampai Desember 2022.  Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

pembagian data terbaik yaitu 90% training dan 10% testing dan diperoleh 

parameter terbaik 16 neuron, 0.2 dropout, 2000 epoch, dan 1000 batch size dengan 

nilai RMSE sebesar 0.3729 dan akurasi sebesar 96.56%.  Berdasarkan hasil 

peramalan, diperoleh bahwa nilai inflasi di Indonesia mengalami kenaikan dan 

penurunan atau berfluktuasi dengan nilai inflasi tertinggi yaitu pada periode April 

2023 sebesar 0.6281 dan nilai inflasi terendah terjadi pada periode Agustus 2023 

sebesar −0.0062. 

 

 

Kata Kunci:  Peramalan, Recurrent Neural Network, Long-Short Term Memory, 

Inflasi.
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I.  PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Peramalan adalah upaya untuk memprediksi kejadian di masa depan berdasarkan 

data masa lalu.  Tujuannya adalah untuk menghasilkan prediksi yang akurat.  

Karakteristik yang harus dimiliki oleh peramalan yang baik adalah tingkat 

keakuratan yang tinggi dan kemampuan untuk meniru perilaku data deret waktu 

historis (Ruhiat & Suwanda, 2019). 

 

Ada dua jenis metode peramalan deret waktu, yaitu metode statistik (statistical 

time series) dan metode machine laerning atau computational intelligence (Putra 

& Hendry, 2022).  Metode statistik yang umum digunakan adalah moving average 

dan exponential smoothing.  Namun metode ini memerlukan data yang bersifat 

linear.  Sedangkan untuk data yang bersifat nonlinear metode deep learning 

memiliki kemampuan lebih baik. 

 

Salah satu algoritma yang termasuk dalam keluarga deep learning adalah 

Recurrent Neural Network (RNN).  RNN adalah bagian dari Artificial Neural 

Network (ANN), dimana output dari hidden layer digunakan kembali sebagai 

input pada proses selanjutnya (Tian, et al., 2018).  Kelemahan dari metode RNN 

adalah tidak dapat menampung memori jangka panjang sehingga sulit mengingat 

informasi sebelumnya atau disebut dengan vanishing gradient. 

 

Masalah vanishing gradient diatasi dengan menggunakan metode Long-Short 

Term Memory (LSTM).  LSTM adalah algoritma yang berbasis pada deret waktu 
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dan efektif dalam melakukan prediksi serta dapat menyimpan informasi untuk 

waktu yang lama dengan menggunakan tiga jenis gate, yaitu input gate, forget 

gate, dan output gate.  Arsitektur LSTM memiliki kompleksitas yang cukup tinggi 

karena menggunakan 3 sigmoid dan 2 tanh (Hastomo, dkk., 2021). 

 

Beberapa penelitian telah menggunakan metode RNN berbasis LSTM untuk 

berbagai tujuan.  Wiranda dan Sadikin (2019) menggunakan LSTM untuk 

memprediksi penjualan produk PT Metiska Farma dan menemukan bahwa model 

tersebut menghasilkan hasil yang paling optimal ketika data dibagi menjadi 90% 

untuk training dan 10% untuk testing, berdasarkan nilai RMSE dan MAPE pada 

data testing.  Aldi, dkk. (2018) menggunakan LSTM untuk memprediksi harga 

bitcoin dan mendapatkan hasil terbaik dengan akurasi rata-rata 95.36% pada data 

training dan 93.5% pada data testing.  Putra dan Hendry (2022) menggunakan 

Recurrent Neural Network dengan LSTM dan GRU untuk memprediksi penjualan 

retail dan menemukan bahwa algoritma LSTM memiliki performa yang terbaik.  

Penelitian lain yang pernah dilakukan menggunakan data inflasi adalah Analisa 

prediksi tingkat inflasi di Kota Samarinda, Kalimantan Timur dengan 

menggunakan metode Backpropagation Neural Network oleh Wong, dkk. (2019).  

Selain itu, Hauriza, dkk. (2021) memprediksi tingkat inflasi bulanan di Indonesia 

menggunakan metode Jaringan Saraf Tiruan dan mendapatkan nilai MSE yang 

rendah yaitu 0,026191302. 

 

LSTM merupakan metode yang baik dalam meramalkan data deret waktu.  Salah 

satu fenomena ekonomi yang berbentuk deret waktu adalah inflasi.  Inflasi adalah 

kondisi dimana harga-harga secara umum terus meningkat secara berkelanjutan 

yang dapat disebabkan oleh berbagai faktor.  Dengan kata lain, inflasi juga dapat 

diartikan sebagai proses penurunan nilai mata uang secara kontinu (BPS, 2009).  

Berdasarkan uraian diatas, pada penelitian ini akan menerapkan metode Recurrent 

Neural Network (RNN) khusunya Long-Short Term Memory (LSTM) untuk 

meramalkan nilai inflasi di Indonesia. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Membentuk model peramalan berdasarkan nilai parameter terbaik dari proses 

hypertuning data inflasi di Indonesia dengan metode RNN-LSTM. 

2. Mengetahui pengaruh presentase terbaik berdasarkan akurasi tertinggi dalam 

pembagian training dan testing dengan metode RNN-LSTM. 

3. Meramalkan nilai inflasi di Indonesia menggunakan model terbaik dari 

metode RNN-LSTM. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah : 

1. Mendapatkan model terbaik yang digunakan untuk meramalkan data inflasi di 

Indonesia. 

2. Dapat meramalkani nilai inflasi dengan Recurrent Neural Network (RNN) 

berbasis Long-Short Term Memory (LSTM).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

II.  TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan 

 

 

 

Menurut Febrina, dkk. (2013), peramalan adalah suatu perkiraan terhadap 

permintaan yang akan datang berdasarkan pada beberapa variabel peramal, yaitu 

berdasarkan data deret waktu historis.  Selain itu, menurut Lusiana & Yuliarty 

(2020), peramalan merupakan proses untuk menduga atau memprediksi kejadian 

di masa yang akan datang dengan penyusunan perencanaan terlebih dahulu.  

Tujuan dari peramalan adalah untuk mendapatkan prediksi yang akurat terhadap 

permintaan di masa yang akan datang dengan hasil prediksi yang diperoleh 

mendekati keadaan yang sebenarnya (Sayuti, 2014). 

 

Terdapat dua teknik peramalan yaitu kualitatif dan kuantitatif.  Menurut Purba 

(2015), teknik peramalan kualitatif dilakukan dengan mengandalkan pendapat 

orang yang terkait dengan pengambilan keputusan.  Sedangkan teknik peramalan 

kuantitatif dilakukan dengan menggunakan berbagai metode statistik dan dapat 

dibagi menjadi dua jenis yaitu model deret waktu yang berdasarkan pada nilai 

masa lalu dari variabel yang akan diramalkan dan model kausal yang bertujuan 

untuk meramalkan nilai yang akan datang dari suatu variabel. 
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2.2 Data Mining 

 

 

 

Data mining ialah proses yang menggunakan teknik-teknik statistik, matematika, 

kecerdasan buatan, dan machine learning untuk mendapatkan dan 

mengidentifikasi informasi serta pengetahuan yang bermanfaat dari berbagai 

database besar (Gunadi & Sensuse, 2012).  Menurut Utomo & Mesran (2020), 

istilah lain yang terkait data mining adalah Knowledge Discovery in Database 

(KDD) yang memiliki arti dan tujuan yang sama dengan data mining yaitu 

memproses data yang tersedia dalam basis data untuk mendapatkan informasi 

baru yang bermanfaat.  

 

Menurut Mardi (2017), proses KDD secara garis besar dapat dijelaskan sebagai 

berikut. 

1. Data Selection 

Seleksi atau pemilihan data dari sekumpulan data operasional perlu dilakukan 

sebelum tahap penggalian informasi dalam KDD dimulai.  Data hasil seleksi 

yang akan digunakan untuk proses data mining disimpan dalam suatu berkas 

dari basis data operasional. 

2. Pre-processing / Cleaning 

Sebelum dilaksanakan proses data mining, perlu dilakukan proses cleaning 

pada data yang menjadi fokus KDD.  Proses cleaning yaitu membuang 

duplikasi data, memeriksa data yang inkonsisten, dan memperbaiki kesalahan 

pada data seperti kesalahan cetak.  Kemudian dilakukan juga proses 

enrichment, yaitu proses memperkaya data yang sudah ada dengan data atau 

informasi lain yang relevan dan diperlukan untuk KDD seperti data atau 

informasi eksternal lainnya yang diperlukan. 

3. Transformation 

Proses transformasi pada data yang telah dipilih sehingga data tersebut sesuai 

untuk proses data mining disebut dengan coding.  Proses coding dalam KDD 

adalah proses kreatif dan sangat tergantung pada jenis atau pola informasi 

yang akan dicari dalam basis data. 
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4. Data Mining 

Data mining merujuk pada proses penggalian infomasi yang bermanfaat dari 

data menggunakan berbagai teknik, metode, atau algoritma yang beragam.  

Pemilihan metode atau teknik data mining yang tepat harus disesuaikan 

dengan tujuan dan proses dari KDD yang dilakukan. 

5. Interpretation / Evaluation 

Interpretation merupakan tahap dimana pola atau informasi yang ditemukan 

dalam proses data mining diperiksa dan dianalisis apakah sesuai dengan fakta 

atau hipotesis yang ada sebelumnya atau tidak.  Tujuan dari interpretasi 

adalah untuk memastikan keakuratan dan kebenaran dari informasi yang telah 

ditemukan, serta untuk menjelaskan pola atau informasi tersebut secara jelas 

dan mudah dimengerti oleh pihak yang berkepentingan. 

 

 

 

2.3 Machine Learning 

 

 

 

Machine learning adalah bagian dari kecerdasan buatan (artificial Intelligence) 

berbentuk sistem atau algoritma yang mempunyai kemampuan untuk mengolah 

banyak data dan mempelajari polanya untuk membuat prediksi di masa depan 

berbasis matematika dan statistika komputasi (Yunardi & Dina, 2022).  

Sedangkan menurut Kusuma (2020), machine learning merupakan algortima yang 

bertujuan untuk menemukan dan mengaplikasikan pola-pola didalam data 

menggunakan teknik-teknik statistik dan mengonversi data tersebut dalam suatu 

model.  Machine learning memiliki ciri khas yaitu adanya proses pelatihan atau 

training, sehingga dalam machine learning data latih (training set) dibutuhkan 

untuk proses pelatihan (Puteri & Silvanie, 2020). 
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Menurut Sidik & Ansawarman (2022), secara garis besar machine learning dibagi 

menjadi 2 yaitu : 

 

1. Supervised Learning  

Pembelajaran terarah atau supervised learning adalah suatu teknik dalam 

machine learning dimana proses pembelajarannya dibawah pengawasan.  

Menurut Roihan, dkk. (2020), metode supervised learning didasarkan pada 

kumpulan sampel data yang memiliki label.  Contoh algoritma supervised 

learning yang umum digunakan adalah neural network. 

2. Unsupervised Learning 

Pembelajaran tidak terarah atau unsupervised learning adalah algoritma 

machine learning dimana proses pembelajarannya tanpa pengawasan.  Jenis 

pembelajaran unsupervised learning tidak memiliki target output yang 

ditetapkan (Aditya, dkk., 2020).  Oleh karena itu, diperlukan proses 

kategorisasi agar algoritma dapat membedakan data dengan benar. 

 

 

 

2.4 Deep Learning 

 

 

 

Deep Learning adalah cabang ilmu dari machine learning yang memanfaatkan  

jaringan saraf tiruan sebagai dasar pengolahannya (Ilahiyah & Nilogiri, 2018).  

Sedangkan menurut Openg, dkk. (2022) deep learning bertujuan untuk membuat 

representasi data secara bertingkat menggunakan sejumlah layer pengolahan data.  

Beberapa algoritma yang termasuk dalam Deep learning yaitu Convolution 

Neural Network (CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN).  Algoritma deep 

learning yang dapat digunakan untuk mengolah data time series adalah RNN.  
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2.5 Normalisasi dan Denormalisasi Data 

 

 

 

Normalisasi data merupakan suatu proses mengubah data ke dalam bentuk yang 

sesuai untuk proses dalam data mining.  Dalam penelitian ini digunakan teknik 

normalisasi min-max normalization.  Teknik ini merupakan cara untuk me-rescale 

data dari suatu range ke range baru.  Dalam teknik ini data akan diubah menjadi 

rentang nilai antara 0 dan 1, sehingga data dapat diolah dengan lebih mudah dan 

akurat (Chamidah, dkk., 2012).  Min-max normalization dirumuskan sebagai 

berikut. 

 

 𝑥′ =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 (2. 1) 

 

dimana: 

𝑥′  : Nilai baru hasil normalisasi 

𝑥  : Nilai pada variabel 𝑥 yang akan dinormalisasi 

𝑥𝑚𝑎𝑥  : Nilai maksimal variabel 𝑥 

𝑥𝑚𝑖𝑛  : Nilai minimal variabel 𝑥 

 

Denormalisasi data adalah proses mengembalikan nilai data yang sudah 

ternormalisasi menjadi nilai data asli (Bode, 2017).  Denormalisasi dirumuskan 

sebagai berikut. 

 

 𝑥 =  𝑥′(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛) + 𝑥𝑚𝑖𝑛 (2. 2) 

 

dimana: 

𝑥′ : Nilai hasil normalisasi 

𝑥𝑚𝑎𝑥  : Nilai maksimal variabel 𝑥 

𝑥𝑚𝑖𝑛  : Nilai minimal variabel 𝑥 
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2.6 Recurrent Neural Network (RNN) 

 

 

 

RNN merupakan salah satu jenis dari ANN yang dapat melihat hubungan 

tersembunyi pada data dalam aplikasi, seperti pengenalan suara, pemrosesan 

bahasa alami, dan prediksi deret waktu (Tian, et al., 2018).  Dalam memodelkan 

masalah urutan, RNN sangat baik digunakan karena dapat mengoprasikan 

informasi input serta jejak informasi yang diperoleh sebelumnya melalui koneksi 

berulang.  

 

RNN dikatakan jaringan saraf berulang karena output dari hidden layer 

sebelumnya digunakan kembali sebagai data input pada pemrosesan selanjutnya 

(Rizal & Soraya, 2018).  RNN memiliki ciri yaitu dalam melakukan prediksi yaitu 

tidak hanya menggunakan input pada satu waktu saja namun membutuhkan 

masukan dari input sebelumnya, sehingga antar input saling berhubungan dan 

dapat memberikan informasi ke hidden layer (Sen, dkk., 2020). 

 

Menurut Yin, et al. (2017), RNN terdiri dari input layer, hidden layer, dan output 

layer.  Model RNN memiliki informasi satu arah dari input layer ke hidden layer, 

dan sintesis informasi satu arah dari hidden layer sementara ke hidden layer saat 

ini.  Adapun model arsitektur dari RNN adalah sebagai berikut. 

(Sumber: Tian, et al., 2018) 

 

Gambar 1.  Arsitektur Recurrent Neural Network 
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Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1 pemetaan 𝑆𝑡 dan 𝑂𝑡 dapat 

direpresentasikan sebagai berikut. 

 

 𝑆𝑡 = 𝑓(𝑈 × 𝑋𝑡 + 𝑊 × 𝑆𝑡−1) (2. 3) 

 𝑂𝑡 = 𝑔(𝑉 × 𝑆𝑡) (2. 4) 

 

dimana: 

𝑆𝑡    : Memori jaringan pada waktu ke-t 

𝑈, 𝑉, dan 𝑊   : Matriks bobot di setiap layer 

𝑋𝑡 dan 𝑂𝑡  : Input dan output pada waktu ke-t 

𝑓(… ) dan 𝑔(… )  : Fungsi nonlinear 

 

 

 

2.7 Fungsi Aktivasi 

 

 

 

Fungsi aktivasi pada jaringan saraf digunakan untuk mengaktifkan atau tidak 

mengaktifkan neuron (Julpan, dkk. 2015).  Fungsi aktivasi yang sering digunakan 

adalah fungsi aktivasi sigmoid dan fungsi aktivasi tangen hiperbolik. 

 

1. Fungsi Aktivasi Sigmoid 

Fungsi aktivasi sigmoid adalah fungsi nonlinear yang memiliki rentang nilai 

antara 0 sampai 1.  Fungsi sigmoid ditunjukkan pada persamaan berikut. 

 

 
𝜎(𝑥) =

1

(1 + 𝑒−𝑥)
 (2. 5) 
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Berikut merupakan grafik dari fungsi sigmoid. 

 

2. Fungsi Aktivasi Tangen Hiperbolik 

Fungsi Aktivasi Tangen Hiperbolik atau disebut juga dengan fungsi tanh 

adalah fungsi alternatif dari lapisan sigmoid.  Fungsi tanh memiliki range 

antara -1 sampai 1.  Menurut Walid, dkk. (2018), fungsi tanh dirumuskan 

sebagai berikut. 

 
𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =

𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 (2. 6) 

Berikut merupakan grafik dari fungsi tangen hiperbolik. 

Gambar 2.  Fungsi Aktivasi Sigmoid 

Gambar 3.  Fungsi Aktivasi Tangen Hiperbolik 
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2.8 Long-Short Term Memory (LSTM) 

 

 

 

LSTM pertama kali diusulkan oleh Sepp Hochreiter dan Juergen Schmidhuber 

pada tahun 1997.  LSTM merupakan perkembangan dari model RNN untuk 

mengatasi masalah vanishing gradient saat pemrosesan data sekuensial jangka 

panjang (Husada & Toba, 2020).  Arsitektur RNN memiliki keterbatasan dalam 

menangani ketergantungan jangka panjang karena tidak menyimpan informasi 

sebelumnya dengan baik, memori lama yang tersimpan akan semakin tidak 

berguna dan tertimpa dengan memori baru sehingga menyebabkan masalah 

gradien yang menghilang atau vanishing gradient.  LSTM dapat mengurangi 

masalah ini dengan menggunakan memory cell untuk menyimpan informasi 

selama interval waktu dan menggunakan gate units untuk mengatur aliran 

informasi masuk dan keluar dari cell sehingga dapat mengatasi ketergantungan 

jangka panjang dengan lebih baik. 

 

Menurut Qiu, et al. (2020), model LSTM terdiri dari serangkaian memory cell 

unik dan menggantikan neuron pada hidden layer dari RNN.  Model LSTM 

melakukan penyaringan informasi melalui struktur gerbang untuk 

mempertahankan dan memperbaharui keadaan memory cell.  Satu memory cell 

terdiri dari tiga gates, yaitu forget gate, output gate, dan input gate.  

 

Stuktur LSTM disajikan pada gambar sebagai berikut. 

(Sumber: Qiu, et al., 2020) 

Gambar 4.  Arsitektur Long-Short Term Memory 
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1. Forget Gate 

Forget Gate adalah sebuah gerbang pada model LSTM yang memiliki fungsi 

untuk menentukan apakah informasi pada cell state akan dihapus atau tidak.  

Perhitungan ini menggunakan data output sebelumnya ℎ𝑡−1 dan 𝑥𝑡 sebagai 

data input.  Persamaan forget gate dirumuskan sebagai berikut. 

 

 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (2. 7) 

 

dimana: 

𝑓𝑡   : Forget gate 

𝜎   : Fungsi sigmoid 

𝑊𝑓  : Nilai weight untuk forget gate 

ℎ𝑡−1  : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡   : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝑓   : Nilai bias pada forget gate 

 

Nilai weight dirumuskan sebagai berikut. 

 

 
𝑊 = (−

1

√𝑑
,

1

√𝑑
) (2. 8) 

 

dimana: 

𝑊  : Weight 

𝑑   : Jumlah data 

 

2. Input Gate 

Input gate merupakan gerbang yang menggunakan dua jenis fungsi aktivasi 

(sigmoid dan tanh) dan bertujuan untuk memilih bagian yang akan 

diperbaharui. Persamaan input gate dirumuskan sebagai berikut. 

 

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (2. 9) 
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dimana: 

𝑖𝑡   : Input gate 

𝜎   : Fungsi sigmoid 

𝑊𝑖  : Nilai weight untuk input gate 

ℎ𝑡−1  : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡   : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝑖   : Nilai bias pada input gate 

 

Persamaan kandidat baru dirumuskan sebagai berikut. 

 

 �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) (2. 10) 

 

dimana: 

�̃�𝑡   : Nilai baru yang ditambahkan ke cell state 

tanh  : Fungsi tangen hiperbolik 

𝑊𝐶  : Nilai weight untuk cell state 

ℎ𝑡−1  : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡   : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝐶  : Nilai bias pada cell state 

 

Setelah itu, cell state yang lama akan diperbaharui menjadi cell state yang 

baru dengan mengalikan state yang lama dengan forget gate (𝑓𝑡) untuk 

menghapus informasi yang telah ditentukan pada forget gate selanjutnya nilai 

tersebut akan ditambahkan dengan 𝑖𝑡 ∗ �̃�𝑡 yang merupakan nilai baru untuk 

memperbaharui state, sehingga menghasilkan persamaan cell state sebagai 

berikut. 

 

 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ �̃�𝑡 (2. 11) 
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dimana: 

𝐶𝑡   : Cell state 

𝑓𝑡   : Forget gate 

𝐶𝑡−1  : Cell state sebelum orde ke-t 

𝑖𝑡   : Input gate 

�̃�𝑡   : Nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state 

 

3. Output Gate 

Output gate berfungsi untuk menentukan informasi apa yang akan dihasilkan 

berdasarkan input dan memori blok.  Output dari cell state dimasukkan ke 

dalam layer tanh kemudian dikalikan dengan sigmoid gate agar output yang 

dihasilkan sesuai dengan yang diputuskan sebelumnya. Persamaan output 

gate dirumuskan sebagai berikut. 

 

 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) (2. 12) 

 

dimana: 

𝑜𝑡   : Output gate 

𝜎   : Fungsi sigmoid 

𝑊𝑜  : Nilai weight untuk output gate 

ℎ𝑡−1  : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡   : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝑜  : Nilai bias pada output gate 

 

Setelah mendapatkan nilai dari output gate maka cell state ditempatkan 

memalui tanh.  Kemudian dikalikan dengan output gate dan sigmoid layer.  

Persamaan output orde ke-t dirumuskan sebagai berikut. 

 

 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡) (2. 13) 
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dimana: 

ℎ𝑡   : Nilai output orde ke-t 

𝑜𝑡   : Output gate 

𝑡𝑎𝑛ℎ  : Fungsi tangen hiperbolik 

𝐶𝑡   : Cell state 

 

 

 

2.9 Evaluasi Model 

 

 

 

Menurut Budiman (2016), untuk mengukur akurasi prediksi model deret waktu 

dapat melihat nilai Root Mean Square Error (RMSE). 

 

RMSE merupakan suatu ukuran untuk menghitung selisih antara nilai prediksi dan 

nilai aktual.  RMSE diperoleh dengan menghitung kuadrat error atau selisih 

antara nilai sebenarnya (aktual) dan nilai prediksi, jumlah tersebut kemudian 

dibagi dengan banyaknya waktu data peramalan dan menarik akarnya.  RMSE 

dirumuskan sebagai berikut: 

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑(𝑌𝑖 − �̂�𝑖)
2

𝑛
 

(2. 14) 

 

dimana: 

𝑌𝑖  : Nilai data aktual 

�̂�𝑖  : Nilai akhir data prediksi 

𝑛  : Banyaknya data 
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2.10 Inisialisasi Parameter 

 

 

 

Untuk membuat model yang baik, perlu dilakukan hypertunig parameter pada 

jumlah jumlah neuron unit dan dropout.  Dropout digunakan untuk mencegah 

overfitting dan mempercepat proses learning (Faishol, dkk., 2020).  Overfitting 

merupakan kondisi dimana hampir semua data yang telah melalui proses training 

mencapai presentase yang baik, tetapi terjadi ketidaksesuaian pada proses 

prediksi.  Dropout menghilangkan sementara neuron yang berupa hidden layer 

yang berada dalam jaringan.  Selain itu, parameter lain yang digunakan adalah 

epoch dan batch size.  Menurut Putra, dkk. (2022), epoch menentukan berapa kali 

neural network melakukan proses pelatihan terhadap seluruh data.  Satu epoch 

artinya ketika seluruh data sudah melalui proses pelatihan pada neural network 

sampai kembali lagi kedata awal.  Satu epoch terlalu besar pada proses training 

karena memerlukan waktu yang cukup lama.  Sehingga untuk mempercepat 

proses training dilakukan pembagian per batch yang disebut dengan batch size.  

Batch size merupakan jumlah sampel yang dimasukkan ke dalam neural network 

sebelum bobot disesuaikan.   

 

 

 

2.11 Inflasi 

 

 

 

Inflasi merupakan kondisi dimana terjadi kenaikan harga barang secara terus 

menerus atau inflasi juga dapat diartikan sebagai suatu keadaan perekonomian 

yang menunjukkan adanya kecenderungan kenaikan harga secara umum 

(Indriyani, 2016).  Jika harga barang dan jasa meningkat, maka inflasi juga akan 

mengalami kenaikan.  Kenaikan harga barang dan jasa tersebut menyebabkan 

turunnya nilai uang.  Sehingga inflasi dapat juga diartikan sebagai penurunan nilai 

uang terhadap nilai barang dan jasa secara umum.   

 

Menurut Badan Pusat Statistik (2009), inflasi dihitung berdasarkan Indeks Harga 

Konsuman (IHK) atau Consumer price Index (CPI).  Persentase kenaikan IHK 
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dikenal dengan inflasi, sedangkan penurunannya disebut deflasi.  Inflasi/deflasi 

tersebut dapat dihitung menggunakan rumus sebagai berikut: 

 

 

 
𝐼𝑁𝐹𝑡 = (

𝐼𝐻𝐾𝑡 − 𝐼𝐻𝐾𝑡−1

𝐼𝐻𝐾𝑡−1
) × 100 (2. 15) 

 

dimana: 

𝐼𝑁𝐹𝑡  : Inflasi (atau deflasi) pada waktu (bulan atau tahun) 𝑡 

𝐼𝐻𝐾𝑡  : Indeks Harga Konsuman pada waktu (bulan atau tahun) 𝑡   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

III.  METODELOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada Semester Ganjil/Genap tahun akademik 2022/2023 

dengan melakukan penelitian secara studi pustaka di Jurusan Matematika, 

Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder, yaitu data inflasi 

dalam skala bulanan di Indonesi dari Januari 1980 sampai Desember 2022 

berjumlah 516 data yang diperoleh dari website Badan Pusat Statistik (BPS) 

Indonesia (https://www.bps.go.id/site/resultTab). Data berjumlah 516 berbentuk 

tabel yang memiliki kolom Periode dan Inflasi. 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Analisis pada penelitian ini akan menampilkan model terbaik LSTM untuk 

meramalkan Inflasi di Indonesia menggunakan metode Recurrent Neural Network 

(RNN) berbasis Long-Short Term Memory (LSTM) yang dilakukan dengan 

bantuan software Python yang didukung oleh Google Colab.  Berikut adalah 

tahapan analisis dari penelitian ini. 

https://www.bps.go.id/site/resultTab
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1. Melakukan analisis deskriptif data dengan membuat grafik time series untuk 

melihat pola data. 

2. Melakukan prepocessing data yaitu dengan melakukan scaling data atau 

normalisasi data. 

3. Melakukan splitting data dengan membagi data menjadi data training dan 

data testing.  Dalam penelitian ini terdapat 3 skenario dalam splitting data 

yaitu yang pertama data akan dibagi menjadi 70% data training dan 30% data 

testing, yang kedua data akan dibagi menjadi 80% data training dan 20% data 

testing, dan yang ketiga data akan dibagi menjadi 90% data training dan 10% 

data testing. 

4. Melakukan building model RNN-LSTM dengan inisialisasi parameter-

parameter yang dibutuhkan yaitu neuron, dropout, batch size, dan epoch 

menggunakan hypertuning parameter. 

5. Melakukan prediksi data. 

6. Melakukan proses denormalisasi data. 

7. Membandingkan data hasil prediksi dan aktual dengan plotting. 

8. Melakukan evaluasi model menggunakan RMSE. 

9. Melakukan peramalan untuk nilai Inflasi di Indonesia pada bulan Januari 

2023 - Desember 2023. 
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Gambar 5.  Diagram Alir Metode LSTM. 

Evaluasi Model 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

V.  KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan diperoleh kesimpulan sebagai berikut. 

1. Model LSTM untuk kombinasi pembagian data 70% training 30% testing 

dengan parameter terbaik dimana neuron 128, dropout 0.2, epoch 3000 dan 

batch size 1000.  Untuk kombinasi pembagian data 80% training 20% testing 

dengan parameter terbaik dimana neuron 64, dropout 0.1, epoch 3000 dan 

batch size 2000.  Dan untuk kombinasi pembagian data 90% training 10% 

testing dengan parameter terbaik dimana neuron 16, dropout 0.2, epoch 2000 

dan batch size 1000. 

2. Ketepatan dalam meramalkan inflasi Indonesia kombinasi pembagian data 

70% training 30% testing memiliki nilai RMSE 0.5750 dan akurasi sebesar 

94.18%.  Kombinasi pembagian data 80% training 20% testing memiliki nilai 

RMSE 0.5355 dan akurasi sebesar 96.30%.  Dan kombinasi pembagian data 

90% training 10% testing memiliki nilai RMSE 0.3729 dan akurasi sebesar 

96.56%.  Sehingga kombinasi pembagian data 90% training 10% testing 

merupakan kombinasi pembagian data terbaik karena memiliki nilai RMSE 

terkecil dengan akurasi tertinggi. 

3. Hasil peramalan inflasi Indonesia 12 periode kedepan yaitu Januari 2023 

sampai Desember 2023 diperoleh hasil bahwa inflasi Indonesia akan 

mengalami kenaikan dan penurunan atau berfluktuasi dengan nilai inflasi 

tertinggi terjadi pada periode April 2023 sebesar 0.6281 dan nilai inflasi 

terendah terjadi pada periode Agustus 2023 sebesar -0.0062. 
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