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Abstrak 
Permasalahan inflasi dapat mempengaruhi pengembangan strategi, keputusan dan kebijakan 

pemerintah, sehingga diperlukan pemahaman mendalam mengenai tren inflasi di masa yang akan datang. 

Dalam menghadapi situasi ini diperlukan model prediksi yang dapat memodelkan tren inflasi di masa 

yang akan datang dengan tepat. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan adalah backpropagation, 

namun penerapan backpropagation pada permasalahan prediksi seperti pada penelitian sebelumnya 

mendapatkan tantangan tersendiri, terutama pada data runtun waktu yang biasanya menghadirkan 

ketergantungan temporal. Penggunaan backpropagation dalam penelitian sebelumnya juga menunjukan 

perilaku overfitting. Tujuan dari penelitian ini adalah mengatasi ketergantungan temporal pada data 

runtun waktu menggunakan Long-Short Term Memory (LSTM) dan penerapan dropout dalam arsitektur 

LSTM untuk mencegah terjadinya overfitting pada model prediksi tingkat inflasi di Indonesia. Hasil dari 

penelitian ini menunjukan bahwa penerapan LSTM untuk mengatasi data dengan ketergantungan 

temporal menghasilkan kinerja yang cukup baik dan juga penggunaan dropout pada LSTM dapat 

mengatasi permasalahan overfitting pada prediksi tingkat inflasi di Indonesia. 

 

Kata kunci: Prediksi, Inflasi, LSTM, Regularisasi, Dropout 

Abstract 
Inflation issues can influence the development of government strategies, decisions and policies, so 

a deep understanding of future inflation trends is needed. One approach that can be used is 

backpropagation, but applying backpropagation to prediction problems like in previous research has its 

challenges, especially in time-long data that typically presents temporal dependency. This research aims 

to solve temporal dependency in time series data using Long-Short Term Memory (LSTM) and the 

application of dropouts in the LSTM architecture to prevent overfitting on the model of inflation rate 

prediction in Indonesia. The results of this research show that applying LSTM to deal with temporal 

dependency data produces good performance and also use of dropouts on LSTM can solve the problem of 

overfitting on the prediction of the inflation rate in Indonesia. 
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1. Pendahuluan 
Teknologi sendiri dapat diartikan sebagai sarana atau sistem yang berfungsi memberikan 

kenyamanan dan kemudahan bagi manusia [1]. Teknologi tidak hanya cara bekerja dan berkomunikasi, 

tetapi juga telah memberikan pengaruh tentang bagaimana memahami dan merespon fenomena ekonomi 

seperti inflasi. Inflasi adalah kenaikan harga barang dan jasa secara umum dan terus menerus dalam 

jangka waktu tertentu [2]. Inflasi merupakan masalah yang terus menerus terjadi di setiap Negara yang 

mempengaruhi kemampuan pembuat kebijakan untuk mempertahankan biaya hidup yang rendah, 

pertumbuhan ekonomi yang pesat dan perekonomian yang pesat [3]. Agar dapat membuat kebijakan yang 

tepat sehingga dibutuhkan pemahaman yang mendalam mengenai tren inflasi. Salah satu teknik yang 

dapat digunakan untuk memahami tren inflasi adalah dengan menganalisa data historis. Analisis data 

historis memainkan peran penting dalam pemahaman tren inflasi. 

Indonesia merupakan Negara berkembang dengan tantangan tersendiri dalam menghadapi masalah 

inflasi. Meskipun menunjukan pertumbuhan ekonomi yang signifikan, namun bukan tidak mungkin 
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peningkatan inflasi terjadi di masa yang akan datang. Ini menyebabkan perlunya pemahaman yang 

mendalam mengenai tren inflasi saat ini untuk memprediksi tren inflasi di masa yang akan datang. 

Permasalahan inflasi juga akan mempengaruhi pengembangan strategi dan keputusan yang dikeluarkan 

oleh pemerintah dan pembuat kebijakan. Strategi dan keputusan yang dikeluarkan oleh pemerintah dan 

pembuat kebijakan ini ditujukan untuk menjaga pertumbuhan ekonomi yang berkelanjutan. Dalam 

menghadapi situasi seperti ini diperlukan model prediksi yang dapat memodelkan tren inflasi di masa 

yang akan datang dengan tepat. 

Terdapat banyak algoritma yang dapat memodelkan tren inflasi dimasa yang akan datang, salah 

satunya adalah algoritma backpropagation pada arsitektur multilayer perceptron. Backpropagation 

merupakan metode dalam jaringan syaraf tiruan yang menggunakan pendekatan pembelajaran terawasi 

[4]. Adapun multilayer perceptron sendiri merupakan bentuk dasar dari jaringan syaraf tiruan feed-

forward, jaringan syaraf tiruan memiliki satu lapisan masukan, satu atau lebih lapisan tersembunyi dan 

satu lapisan keluaran [5]. Multilayer perceptron dengan algoritma backpropagation dapat digunakan 

untuk memodelkan proses non-linear tanpa mengetahui penyebab dari data tersebut [6], seperti pada saat 

meramalkan tingkat inflasi. Salah satu penelitian yang berkaitan dengan prediksi tingkat inflasi seperti 

yang dilakukan oleh Wiranto, et al. pada tahun 2023 yang mengajukan algoritma backpropagation neural 

network untuk melakukan peramalan tingkat inflasi dengan hasil yang menunjukan bahwa nilai MSE 

tahap pelatihan sebesar 0,00067535 serta MSE tahap pengujian sebesar 0,0767 pada jaringan dengan 

arsitektur 12-21-1 dengan pembagian data sebesar 50% untuk pelatihan dan 50% untuk pengujian [7]. 

Penelitian serupa lainnya juga pernah dilakukan oleh Anggoro pada tahun 2023 yang mengajukan 

arsitektur jaringan syaraf tiruan dengan algoritma pelatihan backpropagation untuk memprediksi 

perubahan saham LQ 45 yang menunjukan empat model pelatihan dengan nilai MSE terkecil dari ke 

empat model tersebut sebesar 0,00000000974267 dan nilai MSE sebesar 0,005513 pada hasil pengujian 

[8]. Penelitian lainnya dilakukan oleh Saputra, et al. pada tahun 2023 yang mengajukan arsitektur 

multilayer perceptron dan algoritma backpropagation untuk memprediksi konsumsi energi listrik PT 

PLN UP3 Salatiga untuk 5 tahun ke depan, prediksi ini termasuk prediksi jangka panjang dengan hasil 

MAPE pada data latih sebesar 2,79%, sedangkan MAPE pada data uji sebesar 3,24% [9]. 

Meskipun penerapan algoritma backpropagation efektif dalam melakukan peramalan di bidang 

ekonomi [10], namun penerapan backpropagation pada permasalahan prediksi seperti pada penelitian 

sebelumnya mendapatkan tantangan tersendiri, terutama pada data runtun waktu. Hal ini dikarenakan data 

runtun waktu biasanya menghadirkan ketergantungan temporal, artinya suatu nilai bergantung pada nilai 

masa lalu [11]. Penggunaan backpropagation dengan arsitektur jaringan syaraf tiruan pada penelitian 

sebelumnya juga menunjukan penggunaan backpropagation untuk pelatihan masih rentan terhadap 

overfitting, dimana kinerja pada pelatihan menunjukan hasil yang lebih baik dibandingkan kinerja pada 

saat pengujian. Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini diantaranya adalah bagaimana 

memprediksi data runtun waktu dengan ketergantungan temporal dan bagaimana mengatasi overfitting 

pada model prediksi tingkat inflasi di Indonesia. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini mengajukan Long-Short Term Memory (LSTM) sebagai 

solusi untuk mengatasi permasalahan ketergantungan temporal pada data runtun waktu. LSTM 

merupakan arsitektur jaringan dengan keunggulan mempelajari ketergantungan jangka panjang pada data, 

dimana LSTM dapat mengingat informasi jangka panjang [12], walaupun demikian LSTM masih 

memiliki kendala seperti sering kali mengalami overfitting karena strukturnya yang kompleks dan 

ekspresif [13]. Adapun untuk mengatasi permasalahan overfitting, penelitian ini menggunakan teknik 

regularisasi dropout. Dropout merupakan salah satu metode regularisasi paling dikenal untuk mencegah 

model mengalami overfitting dalam melakukan pelatihan [14]. Teknik ini akan digabungkan dengan 

LSTM yang dinilai dapat mengatasi ketergantungan pada data dengan sekuen yang panjang. Penelitian ini 

juga menerapkan vector normalization sebagai teknik untuk transformasi data. Vector normalization 

digunakan karena gabungan dari teknik ini dan vector normalization dapat memberikan hasil yang baik 

pada data runtun waktu [15]. 

2. Metode 
Bagian ini membahas mengenai alur penelitian dan metode yang digunakan. Terdapat beberapa 

langkah yang dilakukan dalam penelitian ini untuk menghasilkan model prediksi tingkat inflasi di 

Indonesia. 
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2.1. Tahapan Penelitian 
Tahapan dalam penelitian ini diawali dengan akuisisi data yang dilanjutkan dengan membagi data 

menjadi data pelatihan dan data pengujian. Data pelatihan dan data pengujian akan di transformasi ke 

skala yang lebih kecil. Selanjutnya data pelatihan akan digunakan untuk proses pembelajaran model 

dengan melakukan beberapa eksperimen. Model dengan hasil terbaik akan digunakan untuk memprediksi 

data pengujian. Adapun tahapan penelitian ini seperti yang tampak pada Gambar 1 berikut ini. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

2.2. Akuisisi Data 
Akuisisi data merupakan langkah awal yang sangat penting dalam proses penelitian untuk 

memastikan bahwa data yang diperoleh relevan. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan 

data historis tingkat inflasi bulanan yang disediakan oleh Bank Indonesia dari periode Januari 2003 

sampai dengan Desember 2023. Adapun bentuk dari data yang di akuisisi seperti yang tampak pada 

Gambar 2 berikut ini. 

 

 
 

 

 

 

 

 

 
 

 
 

Gambar 2. Potongan Data Tingkat Inflasi di Indonesia 
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2.3. Transformasi Data 
Transformasi data merupakan salah satu tahapan pre-processing dalam data mining yang 

digunakan untuk mengubah data menjadi bentuk yang sesuai dengan kebutuhan [16]. Transformasi data 

dilakukan sebelum data di latih menggunakan algoritma pembelajaran mesin, sehingga data yang akan di 

latih nantinya adalah data yang sudah di transformasi. Data yang digunakan dalam penelitian ini memiliki 

rentang yang berbeda-beda, sehingga data tersebut perlu di ubah ke skala baru menggunakan vector 

normalization [15]. Persamaan 1 berikut ini merupakan persamaan vector normalization yang digunakan 

dalam penelitian ini. 

 

     
   

∑    
  

   

        (1) 

 

Dalam persamaan tersebut, terdapat     yang merupakan data sampel setelah dilakukan 

transformasi, selanjutnya     merupakan data sampel dan ∑    
  

    merupakan hasil penjumlahan terhadap 

keseluruhan data sampel yang dikuadratkan. Dengan menggunakan persamaan ini, data inflasi yang telah 

diakuisisi sebelumnya ditransformasi ke bentuk skala yang lebih kecil seperti yang tampak pada Gambar 

3 berikut ini. 

 

 
Gambar 3. Transformasi Data Inflasi 

 

2.4. Pembagian Data 
Pembagian data merupakan tahapan penting dalam pembelajaran mesin. Pembagian data yang 

tepat juga dapat mempengaruhi kualitas model, terdapat dua teknik pembagian data yang dapat 

digunakan, yaitu Holdout dan K-Fold Cross Validation. Holdout pada prinsipnya akan memberikan setiap 

data kesempatan untuk menjadi data pelatihan dan data pengujian, sedangkan K-Fold Cross Validation 

akan membagi data sampel menjadi K subdivisi yang berbeda, dimana setiap subdivisi berfungsi sebagai 

subset pelatihan atau subset pengujian [17]. Penelitian ini menggunakan holdout untuk membagi data 

menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan dan data pengujian. Adapun persentase pembagian data terdiri 

atas 60% data latih dan 40% data uji. Data yang digunakan pada tahapan ini adalah data dengan kondisi 

sudah ditansformasi yang selanjutnya akan di bagi menjadi dua bagian seperti pada Gambar 4 berikut ini. 
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Gambar 4. Pembagian Dataset Dengan Holdout 

 

Setelah melakukan pembagian data menjadi data pelatihan dan data pengujian, tahapan selanjutnya 

adalah menentukan fitur dan target dari data, dimana dalam penelitian ini menggunakan teknik sliding 

window. Penerapan sliding window ditujukan untuk menjaga struktur temporal dari data, sehingga model 

nantinya dapat menangkap pola berurutan dari data. Setiap window mencakup sejumlah titik data yang 

berurutan yang kemudian digunakan untuk memprediksi data berikutnya. Dalam hal ini fitur akan diambil 

dari data sebelumnya dalam window, sedangkan target adalah titik akhir window. Dengan demikian, 

model dapat dilatih untuk mengenali pola temporal dari data. 

 

2.5. Long Short-Term Memory (LSTM) 
LSTM merupakan arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) yang dimodifikasi untuk mengatasi 

masalah vanishing gradient dan exploding gradient serta memiliki kemampuan dalam melatih data 

dengan urutan panjang karena mampu mempertahankan informasi penting dalam jangka waktu yang lebih 

lama [18]. Vanishing gradient dan exploding gradient mengacu pada nilai dari suatu gradien yang sangat 

kecil (vanishing) atau sangat besar (explode). Cara kerja LSTM berfokus pada mekanisme pengelolaan 

memori yang terdiri dari cell state dan tiga gerbang utama, yaitu input gate, forget gate dan output gate. 

Adapun arsitektur LSTM seperti yang ditunjukan pada Gambar 5 berikut ini. 

 

 
Gambar 5. Arsitektur LSTM 

 

Dalam arsitektur LSTM tersebut terdapat    yang merupakan input pada waktu  ,      merupakan 

output pada waktu    ,      merupakan cell state pada waktu    ,    adalah hidden state yang 

merupakan output dari LSTM pada waktu   dan    merupakan cell state pada waktu  ,      merupakan 

output dari LSTM pada waktu    ,  ̂  adalah change gate yang merupakan nilai baru pada waktu  ,    
merupakan forget gate,    merupakan input gate serta terdapat    yang merupakan output gate. Cell state 
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menggunakan tiga gerbang untuk memperbarui informasi, diantaranya adalah gerbang masukan (input 

gate), gerbang lupa (forget gate) dan gerbang perubahan (change gate). Adapun dalam proses komputasi 

pada LSTM digunakan persamaan berikut: 

 

          [       ]            (2) 

          [       ]            (3) 

 ̂            [       ]            (4) 

                  ̂         (5) 

          [       ]            (6) 

                          (7) 

 

Penelitian ini menggunakan LSTM sebagai metode utama untuk memodelkan data tingkat inflasi 

di Indonesia. LSTM digunakan karena memiliki kinerja yang baik dalam menangani data runtun waktu 

dengan sekuen yang panjang [18]. Adapun data tingkat inflasi yang digunakan dalam penelitian ini 

berbentuk runtun waktu univariat, sehingga kelebihan yang ada pada LSTM diharapkan dapat 

memberikan kinerja yang baik dalam melatih data tingkat inflasi di Indonesia. 

 

2.6. Dropout 
Dropout merupakan salah satu teknik regularisasi yang paling efektif dan paling umum digunakan 

dalam jaringan syaraf tiruan [19]. Cara kerjanya dimana dropout akan menonaktifkan beberapa neuron 

dan synapse weight yang berkorespondensi dengan neuron tersebut [20]. Penelitian ini menerapkan 

dropout dalam LSTM sebagai solusi untuk mengatasi permasalahan overfitting. Gambar 6 berikut ini 

merupakan arsitektur LSTM dengan tambahan regularisasi dropout. 

 

 
Gambar 6. Arsitektur LSTM dengan dropout 

 

2.7. Evaluasi 
Data hasil prediksi pada kasus peramalan biasanya tidak selalu sama dengan data aktual, sehingga 

terdapat selisih antara data hasil prediksi dengan data aktual. Selisih ini nantinya akan menjadi acuan 

dalam menentukan model mana yang memiliki kinerja yang lebih baik. Dalam kasus regresi seperti 

peramalan data akan menggunakan tingkat kesalahan terkecil sebagai acuan dalam menentukan model 

terbaik. Terdapat banyak metode yang dapat digunakan dalam menghitung selisih antara nilai hasil 

prediksi dengan nilai aktual, namun dalam penelitian ini akan menggunakan Mean Squared Error (MSE) 

sebagai metode untuk menghitung selisih antara nilai hasil prediksi dengan nilai aktual. Persamaan 2 

berikut ini merupakan persamaan MSE yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

     
 

 
 ∑       ̃ 

  
           (8) 

 

Dimana   merupakan jumlah observasi,    merupakan nilai aktual dari observasi ke-   dan   ̃ 
merupakan nilai prediksi dari observasi ke- . Hasil dari selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual  
akan dikuadratkan. 

 

3. Hasil dan Pembahasan 
Sebagaimana yang dijelaskan sebelumnya bahwa arsitektur LSTM memiliki keunggulan data 

runtun waktu urutan panjang melalui mekanisme gate yang mengatur aliran informasi dan mencegah 
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masalah vanishing gradient dan exploding gradient. Penerapan arsitektur LSTM memerlukan penetapan 

nilai untuk setiap komponen LSTM. Penetapan nilai seperti ini dikenal dengan penetapan 

hyperparameter, tujuannya adalah untuk mendapatkan kinerja yang baik pada model. Adapun dalam 

penelitian ini menggunakan hyperparameter LSTM seperti yang tampak pada Tabel 3 berikut ini. 

 

Tabel 3. Hyperparameter LSTM 

Komponen Hyperparameter Value 

LSTM Layer 

units 20 

input shape (15,1) 

activation sigmoid 

Dropout Layer rate [0.1,0.2,0.3] 

Dense Layer 
unit 1 

activation sigmoid 

- optimizer adam 

- learning rate 0.05 

- loss function mean_squared_error 

- epoch/iterasi 200 

 

Tabel 3 menunjukan beberapa komponen pada arsitektur LSTM seperti LSTM layer, dropout 

layer dan dense layer. Adapun nilai hyperparameter rate untuk dropout layer menggunakan beberapa 

variasi untuk tujuan eksperimen. Penelitian ini juga menggunakan dua model lainnya sebagai pembanding 

model utama, diantaranya adalah model dengan pelatihan menggunakan backpropagation dan model 

LSTM tanpa regularisasi dropout. 

Eksperimen pertama yang dilakukan dalam penelitian ini adalah eksperimen overfitting. 

Eksperimen ini dapat menunjukan perilaku kinerja model terhadap data pembelajaran dan data pengujian. 

Adapun ukuran yang digunakan berupa nilai tingkat kesalahan rata-rata yang dilakukan terhadap data 

pelatihan dan data pengujian, baik pada model utama maupun model pembanding. Tabel 4 berikut ini 

menunjukan hasil eksperimen overfitting pada model utama dan model pembanding, baik pada data 

pelatihan maupun data pengujian. 

 

Tabel 4. Eksperimen Overfitting 

Experiment Model 
Dropout 

Rate 
MSE Training MSE Testing 

Random 

Seed [1-10] 

1 

Backpropagation -                             3 

LSTM -                             3 

LSTM+Dropout 0.1                             3 

2 

Backpropagation -                             1 

LSTM -                             1 

LSTM+Dropout 0.2                             1 

3 

Backpropagation -                             7 

LSTM -                             7 

LSTM+Dropout 0.3                             7 

4 

Backpropagation -                             8 

LSTM -                             8 

LSTM+Dropout 0.1                             8 

5 

Backpropagation -                             10 

LSTM -                             10 

LSTM+Dropout 0.2                             10 

6 

Backpropagation -                             4 

LSTM -                             4 

LSTM+Dropout 0.3                             4 
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Berdasarkan eksperimen overfitting yang telah dilakukan seperti yang ditunjukan pada Tabel 4, 

dimana pada model backpropagation menunjukan terjadinya overfitting pada semua eksperimen. Pada 

model LSTM tanpa regularisasi dropout menunjukan terjadinya overfitting pada eksperimen pertama, 

kedua, ketiga dan keempat, sedangkan pada eksperimen kelima dan keenam menunjukan tidak terjadinya 

overfitting. Adapun pada model LSTM dengan regularisasi dropout tidak menunjukan terjadinya 

overfitting dalam semua eksperimen yang dilakukan. 

Hasil eksperimen ini menunjukan bahwa penggunaan dropout pada arsitektur LSTM seperti yang 

terdapat pada Gambar 6 menunjukan bahwa penerapan teknik regularisasi dropout pada LSTM dapat 

mengatasi permasalahan overfitting pada prediksi tingkat inflasi di Indonesia. Berdasarkan pada Gambar 

6 menunjukan proses komputasi diawali dengan data masukan yang diterima oleh lapisan LSTM, saat 

data di proses secara sekuensial, LSTM memproses informasi sambil mempertahankan memori dari 

langkah sebelumnya dengan menggunakan mekanisme gate yang mengatur aliran informasi. Dropout 

diterapkan pada setiap lapisan LSTM, dimana sejumlah unit di pilih secara acak untuk dinonaktifkan 

selama pelatihan dalam setiap iterasi. Ini membantu mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting 

karena model tidak hanya mengandalkan pola pada unit-unit tertentu, melainkan harus belajar pada pola 

yang lebih umum yang berlaku untuk data yang belum pernah di lihat sebelumnya. 

Selain melakukan eksperimen overfitting, penelitian ini juga melakukan eksperimen iterasi untuk 

menguji tingkat kinerja model berdasarkan jumlah iterasi. Eksperimen ini menggunakan salah satu model 

dalam eksperimen overfitting yang telah dilakukan sebelumnya. Hal ini tentu saja untuk memberikan 

pengalaman yang lebih banyak lagi bagi model yang di pilih untuk mempelajari pola dari suatu data, 

namun juga dengan tetap mempertimbangkan overfitting. Dalam eksperimen iterasi akan menggunakan 

variasi nilai iterasi 200, 400, 600, 800 dan 1000. Adapun hasil eksperimen ditunjukan seperti pada Tabel 

5 berikut ini. 

 

 

Tabel 5. Eksperimen Iterasi 

Epoch/Iterasi MSE Training MSE Testing 

200                             

400                             

600                             

800                             

1000                             

 

Hasil eksperimen iterasi pada Tabel 5 menunjukan bahwa tingkat kesalahan dari model LSTM 

dengan regularisasi dropout sangat bergantung pada jumlah iterasi yang digunakan dalam proses 

pembelajaran. Eksperimen ini juga menunjukan bahwa penggunaan dropout pada arsitektur LSTM dapat 

menjaga perilaku overfitting pada model. Berdasarkan hasil eksperimen ini maka ditentukan bahwa model 

utama dalam penelitian ini akan dilatih menggunakan 1000 iterasi. Model ini akan digunakan untuk 

melakukan prediksi pada data latih dan data uji seperti yang ditunjukan pada Gambar 6 berikut ini. 

 

 
    (a)         (b) 

Gambar 7. Perbandingan Hasil Prediksi dan Fakta Pada Data Latih (a) dan Data Uji (b) 
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Gambar 7 menunjukan kinerja dari model LSTM dengan regularisasi dropout yang berhasil 

mengikuti fluktuasi dan perubahannya pada data latih, sedangkan pada data uji terlihat tidak begitu tepat 

pada beberapa segmen. Dengan demikian, arsitektur LSTM dapat digunakan untuk memprediksi data 

dengan ketergantungan temporal pada data tingkat inflasi di Indonesia. Hasil ini juga menunjukan bahwa 

tidak terjadinya overfitting pada model, baik pada data latih maupun data uji. Hal ini dikarenakan 

penerapan dropout yang berhasil melakukan generalisasi dengan baik, sehingga mampu menangkap pola 

yang ada pada data latih tidak secara berlebihan, dengan begini model mampu melakukan generalisasi 

dari pola yang dipelajari pada data latih untuk memahami data baru. Penerapan dropout ini sangat penting 

agar model tidak bergantung pada fitur yang terlalu spesifik dari data latih. 

4. Kesimpulan dan Saran 
Berdasarkan analisa dari hasil eksperimen yang telah dilakukan dalam penelitian ini dan dengan 

mengacu pada rumusan masalah yang telah di uraikan sebelumnya, sehingga dapat diambil kesimpulan 

sebagai berikut: 

1. Data runtun waktu dengan ketergantungan temporal dapat di prediksi menggunakan Long-Short Term 

Memory (LSTM). Penggunaan LSTM untuk memprediksi tingkat inflasi di Indonesia menghasilkan 

kinerja yang cukup baik, ini dikarenakan LSTM bekerja dengan mekanisme gate yang dapat mengatur 

aliran informasi secara sekuensial. 

2. Penerapan regularisasi dropout pada arsitektur LSTM dapat mengatasi permasalahan overfitting 

dimana pada eksperimen overfitting menunjukan model LSTM dengan regularisasi dropout tidak 

mengalami overfitting pada semua percobaan. Ini dapat terjadi karena model generalisasi dari pola 

yang dipelajari dan model tidak bergantung pada fitur yang terlalu spesifik. 

Penelitian ini menggunakan data tingkat inflasi bulanan dengan periode yang terbatas, sehingga 

model kesulitan dalam menangkap variasi data. Pada penelitian selajutnya diharapkan dapat 

menggunakan periode yang lebih lama, sehingga variasi data lebih beragam. 
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