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PREDICTION OF FOOD PRICE INFLATION USING
A MACHINE LEARNING APPROACH BASED ON
MULTIVARIATE TIME SERIES

Ahmad Alfarrel Ghazali (09011282126100)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya
Email: alfarelahmad99@gmail.com

ABSTRACT

Food price inflation is an important economic indicator that can affect the social
and economic stability of a country. This study aims to develop a model for
predicting food price inflation in Indonesia using a machine learning approach
based on multivariate time series. The data used includes monthly inflation
variables as well as market price index data such as opening (open), highest (high),
lowest (low), and closing (close) prices, obtained from World Bank. Three machine
learning models are utilized in this study: Support Vector Regression (SVR), Long
Short-Term Memory (LSTM), and Bidirectional LSTM (BiLSTM). The evaluation is
conducted using the Root Mean Square Evror (RMSE), Mean Square Error (MSE),
and Mean Absolute Error (MAE) metric on both training/validation and testing
phases. The results indicate that the SVR model provides the best performance and
consistency compared to LSTM and BiLSTM model. These findings demonstrate
that SVR is more effective in handling moderate data complexity with limited data
compared to the other models used in this study.

Keywords: Food Price Inflation, Prediction, Machine Learning, Multivariate Time
Series
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ABSTRAK

Inflasi harga pangan merupakan indikator ekonomi penting yang dapat
mempengaruhi stabilitas sosial dan ekonomi suatu negara. Penelitian ini bertujuan
untuk membangun model prediksi inflasi harga pangan di Indonesia dengan
pendekatan machine learning berbasis multivariate time series. Data yang
digunakan mencakup variabel inflasi bulanan serta data indeks harga pasar terkait
seperti harga pembukaan (open), tertinggi (high), terendah (low), dan penutupan
(close) yang diperoleh dari World Bank. Tiga model machine learning digunakan
dalam penelitian ini, yaitu Support Vector Regression (SVR), Long Short-Term
Memory (LSTM), dan Bidirectional LSTM (BiLSTM). Evaluasi dilakukan dengan
menggunakan metrik Root Mean Square Error (RMSE), Mean Square Error
(MSE), dan Mean Absolute Error (MAE) baik pada tahap pelatihan/validasi
maupun pengujian. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVR memberikan
performa terbaik dan konsisten pada data pelatihan dan pada data pengujian
dibandingkan dengan model LSTM dan BiLSTM. Temuan ini menunjukkan bahwa
SVR terbukti mampu mengakomodasi kompleksitas sedang dalam data dengan
ukuran terbatas secara lebih optimal dibandingkan dengan model lainnya dalam
penelitian ini.

Kata kunci: Inflasi Harga Pangan, Prediksi, Machine Learning, Multivariate Time
Series
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Inflasi merupakan salah satu indikator ekonomi yang krusial dalam
perekonomian sebuah negara. Terutama, inflasi harga pangan berdampak besar
pada kesejahteraan masyarakat, karena harga pangan mencakup kebutuhan dasar
yang sangat diperlukan oleh semua lapisan masyarakat. Kompleksitas inflasi harga
pangan terletak pada sifatnya yang non-linear dan dinamis, di mana pola inflasi
dipengaruhi oleh interaksi antara berbagai variabel ekonomi dan non-ekonomi. Hal
ini menjadikan prediksi inflasi dengan metode tradisional seperti regresi linier atau
model statistik konvensional menjadi kurang efektif[1]. Oleh karena itu, diperlukan
pendekatan analisis yang mampu menangkap hubungan non-linear dan keterkaitan
dinamis antar variabel untuk meramalkan inflasi harga pangan.

Dalam upaya memprediksi inflasi harga pangan berbasis multivariate time
series, penggunaan variabel indeks harga pasar berupa harga pembukaan (Open),
harga tertinggi (High), harga terendah (Low), dan harga penutup (Close) dipilih
karena mampu mencerminkan dinamika pergerakan harga pasar secara
menyeluruh. Nilai Open mencerminkan harga pada awal periode, High dan Low
menggambarkan fluktuasi ekstrem, sedangkan Close mengindikasikan harga akhir
periode. Kombinasi keempat variabel ini menyediakan informasi penting mengenai
volatilitas pasar yang seringkali menjadi sinyal awal tekanan inflasi. Dalam literatur
ekonomi dan keuangan, data Open, High, Low, Close telah terbukti menyediakan
informasi volatilitas secara lebih kaya dibandingkan hanya menggunakan harga
penutupan saja karena mencerminkan rentang fluktuasi dalam periode waktu
tertentu[2]. Selain itu, studi mengenai pemodelan Open, High, Low, Close
menunjukkan bahwa fitur ini penting dalam menangkap pergerakan ekstrem yang
membantu meningkatkan akurasi prediksi model multivariate time series[3][4].

Beberapa penelitian terdahulu telah mengkaji berbagai metode untuk
peramalan. Pada penelitian yang dilakukan oleh [5], membahas mengenai

peramalan radiasi matahari dengan pendekatan deep learning. Dari hasil penelitian



didapatkan bahwa model LSTM multivariate mendapatkan hasil terbaik diantara
model lainnya, dan juga menunjukkan bahwa penggunaan data multivariate secara
signifikan meningkatkan kinerja peramalan dibandingkan dengan model
univariate.

Selanjutnya, pada penelitian lain yang dilakukan oleh [6], membahas
mengenai peramalan Harga Minyak Kelapa Sawit Mentah (CPO) yang berbasis
Multivariate Time Series juga dengan menerapkan metode machine learning. Dari
hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa model SVR, dengan penerapan
algoritma Sequential Minimal Optimization (SMO), memiliki akurasi terbaik
dengan nilai MAPE 7.8%. Studi tambahan dari [7] menjelaskan bahwa volatilitas
harga pangan merupakan salah satu faktor penyumbang terbesar dalam penentuan
inflasi, khususnya pada negara berkembang yang mayoritas penduduknya
berpenghasilan rendah.

Berdasarkan sejumlah penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa penerapan teknologi machine learning, khususnya melalui pendekatan
multivariate time series, memiliki potensi besar untuk menghasilkan peramalan
yang lebih akurat dibandingkan dengan metode wunivariate. Dengan kemampuan
memahami keterkaitan antar variabel secara bersamaan dan menghasilkan prediksi
yang lebih tepat, metode ini berfungsi sebagai alat yang amat bermanfaat untuk
mendukung proses pengambilan keputusan di berbagai bidang.

Penelitian ini bertujuan untuk meramalkan inflasi harga pangan di Indonesia
dengan memanfaatkan indeks harga pasar sebagai variabel input. Dengan
mengintegrasikan pendekatan multivariate time series dan metode machine
learning khususnya model LSTM, BiLSTM dan SVR diharapkan model yang
dikembangkan akan memberikan prediksi yang lebih akurat dan responsif terhadap
perubahan pasar, sehingga dapat mendukung strategi dalam menjaga stabilitas

ekonomi serta meningkatkan kesejahteraan masyarakat.

1.2 Tujuan
Adapun tujuan dari penulisan tugas akhir ini adalah sebagai berikut:
1.  Membangun model prediksi inflasi harga pangan menggunakan teknik

machine learning berbasis multivariate time series.



1.3

1.4

1.5

Membandingkan model yang telah dibuat untuk mencari model terbaik.
Memprediksi inflasi harga pangan pada tahun 2024 dan melihat keakuratan

prediksi dengan nilai aktual data.

Rumusan Masalah

Rumusan Masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

Bagaimana hasil dari penggunaan machine learning dalam prediksi inflasi
harga pangan

Model manakah yang memberikan kinerja terbaik dalam memprediksi inflasi
harga pangan.

Bagaimana keakuratan model dalam memprediksi inflasi harga pangan pada

tahun 2024

Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

Dataset yang digunakan hanya mencakup pada data time series dengan jangka
waktu tertentu yang diambil dari World Bank. Keakuratan dan kelengkapan
data dapat mempengaruhi hasil prediksi.

Penelitian ini berfokus pada prediksi harga pangan dengan menggunakan
model yang dapat menangkap hubungan dinamis antar berbagai variabel yang
berubah seiring waktu. Penelitian ini tidak akan membahas secara rinci
faktor-faktor non-ekonomi yang mungkin berpengaruh terhadap harga

pangan.

Manfaat

Manfaat dari penulisan Tugas Akhir ini antara lain:

Memberikan sistem prediksi inflasi harga pangan sehingga dapat digunakan
sebagai tambahan informasi dalam melakukan kebijakan stabilitas ekonomi.

Membuka peluang penelitian lebih lanjut dalam bidang ekonomi dan machine
learning, serta memberikan kontribusi terhadap pengembangan metodologi
analisis multivariate time series untuk peramalan variabel ekonomi di negara

berkembang seperti Indonesia.



1.6 Sistematika Penulisan

BAB I PENDAHULUAN

BAB I membahas latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan
penelitian, manfaat penelitian, metodologi penelitian, dan juga sistematika

penulisan pada penelitian ini.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA
BAB Il berisi ulasan literatur tentang penelitian sebelumnya serta teori yang relevan
untuk mendukung penelitian ini. Teori-teori yang dibahas mengenai multivariate

time series, dan machine learning, LSTM, SVR, dan penelitian terkait.

BAB III METODOLOGI PENELITIAN
BAB III menjelaskan tentang proses tahapan yang akan dilaksanakan pada
penelitian ini. Masing-masing proses tahapan penelitian dijelaskan dengan

mengacu pada suatu rangka kerja.

BAB IV HASIL DAN ANALISA
BAB IV menyajikan hasil penelitian, dimulai dari evaluasi model dan kinerja,
akurasi dan visualisasi dalam “Prediksi Inflasi Harga Pangan menggunakan

Pendekatan Machine Learning Berbasis Multivariate Time Series”

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
BAB V menyajikan kesimpulan penelitian, dan memberikan rekomendasi strategis

untuk penelitian selanjutnya.
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