PERAMALAN TINGKAT INFLASI BULANAN DI INDONESIA
MENGGUNAKAN GENETIC ALGORITHM - EXTREME GRADIENT
BOOSTING (GA-XGBOOST)

SKRIPSI

untuk memenuhi persyaratan
dalam menyelesaikan program sarjana Strata-1 Statistika

Oleh
TALENTA PARASIAN SINAMBELA
NIM. 2111017310017

PROGRAM STUDI S-1 STATISTIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS LAMBUNG MANGKURAT
BANJARBARU
JULI 2025




PERAMALAN TINGKAT INFLASI BULANAN DI INDONESIA
MENGGUNAKAN GENETIC ALGORITHM - EXTREME GRADIENT
BOOSTING (GA-XGBOOST)

SKRIPSI

untuk memenuhi persyaratan
dalam menyelesaikan program sarjana Strata-1 Statistika

Oleh
TALENTA PARASIAN SINAMBELA
NIM. 2111017310017

PROGRAM STUDI S-1 STATISTIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS LAMBUNG MANGKURAT
BANJARBARU
JULI 2025

ii



SKRIPSI

PERAMALAN TINGKAT INFLASI BULANAN DI INDONESIA
MENGGUNAKAN GENETIC ALGORITHM-EXTREME GRADIENT
BOOSTING (GA-XGBOOST)

Oleh:
Talenta Parasian Sinambela
2111017310017

Telaki dipertahankan pada hari Senin, tanggal 14-07-2025 dan disetujui oleh dosen
pembimbing dan dosen penguiji sebagal berikut:

Pembimbing I Penguji |

10152015042002

Pembimbing Il

NIP.19890713201801213001

Banjarbaru, 1% Juli2025

etahul,
o Nl rusan/Koordlnator PSStatistika

iii



PERNYATAAN

Dengan ini saya menyatakan bahwa dalam skripsi ini tidak terdapat karya
yang pernah diajukan untuk memperoleh gelar kesarjanaan di suatu
Perguruan Tinggi, dan sepanjang pengetahuan saya juga tidak terdapat karya
atau pendapat yang pernah ditulis atau diterbitkan oleh orang lain, kecuali
yang secara tertulis diacu dalam naskah ini dan dischutkan dalam daftar

pustaka.

Banjarbaru, 14 Juli 2025

NIM. 2111017310017

iv



ABSTRAK

Peramalan Tingkat Inflasi Bulanan Di Indonesia Menggunakan Genetic
Algorithm - eXtreme Gradient Boosting (GA-XGBoost) (Oleh: Talenta
Parasian Sinambela; Pembimbing: Yuana Sukmawaty dan Maisarah, 2025; 57
halaman)

Pergerakan inflasi yang fluktuatif dapat menimbulkan ketidakpastian dan
mengganggu efektivitas kebijakan ekonomi. Oleh karena itu, diperlukan
metode peramalan yang mampu menghasilkan prediksi yang akurat dan
andal. Penelitian ini menggunakan metode eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost) yang dioptimasi dengan Genetic Algorithm (GA) untuk meramalkan
inflasi bulanan di Indonesia. Proses diawali dengan pre-processing data dan
rekayasa fitur berupa variabel lag, rolling mean, dan rolling standard deviation
untuk menangkap pola historis jangka pendek. Model dilatih menggunakan
data tanpa standarisasi karena memberikan hasil yang lebih baik
dibandingkan data yang distandarisasi. Optimasi hyperparameter dilakukan
dengan GA untuk meningkatkan kinerja model. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model terbaik menghasilkan nilai Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) sebesar 7.73%, Mean Absolute Error (MAE) sebesar 0.23, dan koefisien
determinasi (R*) sebesar 0.94. Analisis feature importance menunjukkan
bahwa niai lag 1 dari variabel inflasi merupakan fitur paling dominan, diikuti
oleh lag 2, lag 3, serta variabel makroekonomi seperti M2, IHK, dan BI Rate.
Hasil ini menegaskan bahwa informasi historis jangka pendek dan indikator
ekonomi utama berperan penting dalam membentuk prediksi inflasi yang
akurat dan dapat mendukung pengambilan kebijakan yang lebih tepat.

Kata Kunci: Inflasi, Peramalan, XGBoost, Genetic Algorithm, Optimasi
Hyperparameter



ABSTRACT

Monthly Inflation Forecasting in Indonesia Using Genetic Algorithm -
eXtreme Gradient Boosting (GA-XGBoost) (By: Talenta Parasian Sinambela;
Supervisors: Yuana Sukmawaty and Maisarah, 2025; 57 pages)

The fluctuating movement of inflation can create uncertainty and disrupt the
effectiveness of economic policies. Therefore, a forecasting method capable of
producing accurate and reliable predictions is needed. This study employs the
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) method optimized with a Genetic
Algorithm (GA) to forecast monthly inflation in Indonesia. The process begins
with data preprocessing and feature engineering, including lag variables,
rolling mean, and rolling standard deviation to capture short-term historical
patterns. The model is trained using unstandardized data, as it yields better
results compared to standardized data. Hyperparameter optimization is
performed using GA to enhance model performance. The results show that the
best model achieves a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 7.73%, a
Mean Absolute Error (MAE) of 0.23, and a coefficient of determination (R?) of
0.94. Feature importance analysis reveals that the 1-month lag of the inflation
variable is the most dominant feature, followed by the 2-month and 3-month
lags, as well as macroeconomic variables such as M2, Consumer Price Index
(CPI), and the BI Rate. These findings highlight that short-term historical
information and key economic indicators play a crucial role in producing
accurate inflation forecasts, which can support more effective policy decisions.

Keywords: Inflation, Forecasting, = XGBoost, Genetic  Algorithm,
Hyperparameter Optimization
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