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Abstract. This study aims to predict monthly inflation in Bandung City using the Extreme
Learning Machine (ELM) method. Inflation, which is an indicator of economic stability, is
important for predicting effective policy making. Data in the form of a time series of monthly
inflation from January 2001 to March 2025 is used with a sliding window technique of 12
months of input and 1 month of output. The data is normalized and divided into 80% training
data and 20% testing data. The best ELM model uses 23 Hidden Layer neurons with a
coefficient of determination R? of 0.9415 in training and 0.7054 in testing. The prediction
for the next three months shows inflation results of 6.62% in April 2025, 6.55% in May 2025
and 6.25% in June 2025. These results show that ELM is effective and efficient in modeling
non-linear inflation patterns in Bandung City, providing an important reference for
policymakers and economic actors.
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Abstrak. Penelitian ini bertujuan memprediksi inflasi bulanan di Kota Bandung
menggunakan metode Extreme Learning Machine (ELM). Inflasi yang merupakan indikator
kestabilan ekonomi menjadi penting untuk diprediksi demi pengambilan kebijakan yang
efektif. Data berupa deret waktu inflasi bulanan Januari 2001 sampai Maret 2025 digunakan
dengan teknik sliding window 12 bulan input dan 1 bulan output. Data dinormalisasi dan
dibagi menjadi 80% data training dan 20% data testing. Model ELM terbaik menggunakan
23 neuron hidden layer dengan nilai koefisien determinasi R? sebesar 0,9415 pada training
dan 0,7054 pada festing. Prediksi tiga bulan ke depan menunjukkan hasil inflasi 6.62% pada
April 2025, 6.55% pada Mei 2025 dan 6.25% pada Juni 2025. Hasil ini menunjukkan ELM
efektif dan efisien dalam memodelkan pola non-linear inflasi Kota Bandung, memberikan
referensi penting bagi pembuat kebijakan dan pelaku ekonomi.

Kata Kunci: Inflasi, Prediksi, Extreme Learning Machine.
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A. Pendahuluan

Inflasi merupakan indikator penting dalam menilai kestabilan ekonomi karena berpengaruh
terhadap daya beli, biaya hidup, serta perencanaan usaha dan investasi (Gujarati & Porter, 2009). Kota
Bandung sebagai pusat kegiatan ekonomi, pendidikan, dan pariwisata memiliki dinamika inflasi yang
dipengaruhi oleh faktor internal dan eksternal, sehingga memerlukan model prediksi yang akurat (BPS
Kota Bandung, 2025). Tingginya aktivitas perdagangan, konsumsi, pendidikan, serta pariwisata
menjadikan Kota Bandung sebagai salah satu kota strategis yang memerlukan pengendalian inflasi
yang tepat dan cepat (Swawikanti & Team, 2025). Beberapa faktor yang memengaruhi inflasi di kota
ini antara lain fluktuasi harga pangan, distribusi logistik, kebijakan pemerintah daerah dan nasional,
hingga momen musiman seperti Ramadan dan tahun ajaran baru.

Metode tradisional seperti ARIMA memiliki keterbatasan dalam menangani data non-linear,
sehingga pendekatan Artificial Intelligence menjadi alternatif yang lebih adaptif (Beaumont et al.,
1984). Artificial Neural Network (ANN) efektif memodelkan hubungan non-linear (Zhang et al.,
1998), namun proses pelatihannya lambat karena bergantung pada backpropagation.

Machine learning sendiri didefinisikan sebagai kemampuan sistem untuk belajar dari data
tanpa diprogram secara eksplisit (Mitchell, 1997). Extreme Learning Machine (ELM) hadir sebagai
solusi dengan pelatihan lebih cepat tanpa iterasi dan lebih tahan terhadap overfitting, namun tetap
kompetitif dalam akurasi (Huang et al., 2006). Dalam penelitian terdahulu, ELM juga terbukti efektif
digunakan untuk peramalan inflasi di Indonesia dengan nilai error yang rendah sebesar 0.0202008
(Nur Alfiyatin et al., 2019). Selain itu, struktur data time series yang digunakan dalam ELM sangat
cocok untuk menangkap pola-pola historis yang bersifat musiman atau tren jangka pendek (Garcia et
al.,,n.d.).

Dengan keunggulan tersebut, ELM menjadi metode yang potensial untuk diterapkan pada data
inflasi Kota Bandung. Penelitian ini bertujuan untuk meramalkan inflasi di Kota Bandung dengan
menggunakan Metode Extreme Learning Machine (ELM). Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan referensi akademis terkait penggunaan Metode Extreme Learning Machine (ELM) serta
dapat memberikan informasi prediksi inflasi yang bermanfaat bagi pemerintah dan pelaku ekonomi
dalam perencanaan kebijakan di Kota Bandung.

B. Metode

Penelitian ini menggunaka pendekatan deskriptif kuantitatif dengan metode analisis yang
digunakan yaitu extreme learning machine. Tahapan analisis yang digunakan dalam penelitian ini
yaitu:

Pengumpulan Data

Data Inflasi Kota Bandung pada Januari 2001 — Maret 2025 yang dikumpulkan dari situs BPS Jawa
Barat. Dalam dataset terdapat 2 variabel (inflasi dan tanggal) yang berjumlah 291 baris data. Data
diklasifikasikan sebagai data sekunder.

Preprocessing Data
Menurut (Garcia et al., n.d.), proses preprocessing data mencakup sejumlah tahapan yang dilakukan
sebelum penerapan teknik data mining. Tahapan ini meliputi pembersihan data dari kesalahan,
pengubahan format data agar sesuai dengan kebutuhan analisis, serta penyesuaian struktur data untuk
meningkatkan kualitas dan kemudahan dalam pengolahan dengan tujuan agar data menjadi lebih
terstruktur dan siap digunakan, sehingga mendukung proses analisis yang lebih efektif dan
menghasilkan output yang lebih akurat. Preprocessing pada analisis ini meliputi:
1. Pengecekan data hilang dan data duplikat, dimana hasilnya tidak terdapat data hilang ataupun
data duplikat.
2. Normalisasi data menggunakan Min-Max Normalization bertujuan untuk mengubah nilai-nilai
pada data menjadi ke dalam rentang 0 hingga 1 (Nur Alfiyatin et al., 2019). Proses ini dilakukan

dengan menggunakan Persamaan 1.
o x; — min(x) 1
Xnormalisasi = (max(x)— min(x)) ( )

Keterangan:
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Knormalisasi : Hasil normalisasi data x pada indeks ke-i
Xi : Data indeks ke-i

min(x) : Data minimum pada data x

max(x) : Data maksimum pada data x

Menentukan Struktur Data
Pada penelitian ini digunakan 12 neuron input dan 1 neuron output.

Split Data
Proporsi yang digunakan pada penelitian ini yaitu 80:20, dimana 80% untuk data fraining dan 20%
untuk data festing.

Menentukan Jumlah Neuron Hidden Layer

Pemilihan jumlah neuron dalam hidden layer mengacu pada prinsip bahwa semakin kompleks data,
maka semakin besar kapasitas yang dibutuhkan untuk memetakan relasi non-linear, tanpa
menyebabkan overfitting (Heaton, 2005). Proses ini dilakukan dengan cara mengulang proses training
dengan jumlah neuron hidden layer dari 1-23, jumlah neuron hidden layer dipilih berdasarkan nilai
R-Squared terbesar. Setelah dilakukan, jumlah neuron hidden layer terbaik yaitu sebanyak 23.

Proses Training
Proses training meliputi:
1. Menentukan matriks W berordo 23x223 dengan nilai acak.
2. Mentranspose W, kemudian menginisiaslisasi matriks output dari hidden layer menggunakan
persamaan berikut.

y =X*W! .. (2)
Keterangan:
Y : Matriks inisialisasi
X : Matriks input neuron

w1 : Matriks input weight yang sudah di-transpose
3. Menghitung nilai keluaran dari hidden layer (H) menggunakan fungsi sigmoid.

1
H = PE— ..(3)
Keterangan:
H : Matriks keluaran hidden layer
Y : Input data matriks neuron dari matriks inisialisasi
Kemudian matriks in digunakan untuk membentuk matriks H.
1 1
H= : : .. (4)
1 1
1+exp~Ym1 1+exp~Ynm
4. Menghitung Matriks H" atau Moore-Penrose Generalized Invers.
H' =HH)'H" .. (5
Keterangan:
H* : Matriks Moore-Penrose Generalized Invers.
H : Matriks keluaran hidden layer.
HT : Matriks keluaran hidden layer setelah di-transpose.
5. Menghitung bobot output atau f.
B=H'y ... (6)
Keterangan:
B : Matriks bobot output (keluaran) weight.
H+ : Matriks Moore-Penrose Generalized Invers.
y : Vektor target.

Vektor target () berukuran n (jumlah neuron inpuf) x 1.
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Y1
Y2
y=
Ly, |
6. Menghitung hasil prediksi pada training.
Y=Hp - (7)
Keterangan:
Y : Hasil prediksi atau output.
H : Matriks keluaran hidden layer.
B : Matriks bobot output (keluaran) weight.

Hasil prediksi (Y) berukuran » (jumlah neuron input) x 1, dan matriks bobot () output
berukuran m (jumlah neuron hidden layer) x 1.

.

i N
Ly, B
7. Denormalisasi data prediksi training.
denormalisasi = xnormalisasi * (max(x) — min(x)) + min (x) .. (8)
Keterangan:
xdenormalisasi : Hasil denormalisasi data x pada indeks ke-i
xnormalisasi  : Hasil normalisasi data x pada indeks ke-i

min(x) : Data minimum pada data x
max(x) : Data maksimum pada data x
8. Menghitung R-Squared pada proses training.

2 _ S i-9)?
R =1 T (i) .. (9)
Keterangan:
Vi : nilai aktual pada data ke-i
Vi : nilai prediksi pada data ke-i
y : nilai rata-rata dari seluruh data aktual
n : jumlah total observasi

Proses Testing

Proses festing meliputi:

Menggunakan matriks bobot input (W) yang telah diperoleh dari hasil training.
Menginisialisasi matriks output dari hidden layer menggunakan Persamaan 2.
Menghitung nilai keluaran dari hidden layer (H) menggunakan Persamaan 3.
Menghitung hasil prediksi pada testing menggunakan Persamaan 7.
Denormalisasi data prediksi festing menggunakan Persamaan 8.

Menghitung R-Squared pada proses festing menggunakan Persamaan 9.

Sk wd =

Peramalan 3 Bulan ke Depan

Setelah diperoleh model ELM terbaik dengan jumlah neuron hidden layer dan performa
evaluasi yang baik pada data training maupun testing, model tersebut kemudian digunakan untuk
melakukan peramalan inflasi tiga bulan ke depan. Peramalan ini dilakukan secara recursive, artinya
hasil prediksi pada bulan ke-t+1 akan digunakan sebagai input untuk memprediksi bulan ke-t+2, dan
seterusnya. Input awal berupa 12 bulan inflasi terakhir dari data historis yang telah digunakan untuk
proses training dan testing. Seluruh data input diformulasikan dalam bentuk yang telah dinormalisasi,
kemudian hasil prediksi dalam skala normalisasi dikembalikan ke skala asli (persen inflasi) melalui
proses denormalisasi.
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C. Hasil Penelitian dan Pembahasan

Analisis Deskriptif
Pada deskripsi data ini penulis mendeskripsikan nilai inflasi di Kota Bandung.

Tabel 1. Deskripsi Data

Jumlah Data Jumlah Nilai Rata-rata Maksimum  Minimum Standar Deviasi
291 1680,43  5,77467354 20,29 -0,5 4,031191081

Berdasarkan tersebut, didapat jumlah data inflasi di Kota Bandung sebanyak 291, dengan
jumlah nilai 1680.43, rata-ratanya sebesar 5.77, nilai tertinggi inflasinya sebesar 20.29, nilai terendah
inflasi sebesar -0.5, dan standar deviasinya sebesar 4.03.

Laju Inflasi Kota Bandung

Inflasi

Tanggal

Gambar 1. Plot Data Inflasi Kota Bandung

Berdasarkan plot di atas, laju inflasi Kota Bandung mengalami lonjakan tajam pada tahun
2005-2006 dan 2008, kemungkinan akibat kenaikan harga BBM dan krisis global. Inflasi kembali
meningkat pada 2022 saat pemulihan pasca pandemi COVID-19, lalu menurun lagi di akhir 2024.

Preprocessing Data

Data terlebih dahulu diperiksa keberadaan nilai hilang (missing value) dan data duplikat. Hasil
pengecekan menunjukkan bahwa tidak terdapat nilai hilang maupun data duplikat. Selanjutnya,
normalisasi diterapkan untuk mengubah skala nilai ke dalam rentang [0,1] dengan menggunakan
Persamaan 1. Data yang telah dinormalisasikan kemudian dirubah menjadi data time series, pada
penelitian ini menggunakan 12 input sebagai input neuron. Struktur data dapat dilihat pada Tabel 2,
dimana X; — X1, merupakan input neuron sedangkan X3 sebagai output/target.

Tabel 2. Struktur Data ELM dalam Bentuk 7ime Series

Urutan ke- X X X X4 Xs Xe X7 Xs X X Xu X Output /Target
X2 Xen X0 Xt X X7 X Xis X4 X3 X X Xy
1 0,350649| 0,42809| 0,52381| 0,546417| 0,531987| 0,574796| 0,621453| 0,599327| 0,553151| 0,580568| 0,610871| 0,596922 0,787398
2 0,42809| 0,52381| 0,546417| 0,531987] 0,574796] 0,621453| 0,599327| 0,553151| 0,580568| 0,610871| 0,596922 0,787398 0,796056
3 0,52381] 0,546417| 0,531987| 0,574796] 0,621453] 0,599327| 0,553151| 0,580568| 0,610871| 0,596922( 0,787398| 0,796056 0,713805
277 0,11544] 0,117845| 0,148148] 0,140452| 0,133237| 0,12506] 0,117364| 0,126022| 0,107263| 0,103896( 0,098124( 0,101491 0,053391
278 0,117845] 0,148148] 0,140452| 0,133237| 0,12506 0,117364| 0,126022( 0,107263( 0,103896( 0,098124| 0,101491] 0,053391 0
279 0,148148| 0,140452| 0,133237| 0,12506| 0,117364] 0,126022] 0,107263] 0,103896] 0,098124| 0,101491| 0,053391 0 0,053872

Kemudian data tersebut di-split menjadi data untuk training dan testing. Pembagian ini yaitu
80% untuk data training mulai dari urutan ke-1 hingga ke-233, dan 20% untuk data testing mulai dari
ke-234 hingga ke-291.

Menentukan Jumlah Neuron Hidden Layer

Pemilihan jumlah neuron hidden layer terbaik dilihat berdasarkan nilai R-Squared terbesar pada
proses training dan tidak memiliki indikasi underfitting maupun overfitting yang dapat dilihat
berdasarkan nilai R-Squared pada proses training dan testing. Semakin besar nilai R-Squared yang
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diperoleh, maka nilai taksiran akan semakin mendekati nilai sebenarnya atau metode yang diperoleh
merupakan metode terbaik. Hasil perhitungan nilai R-Squared pada setiap jumah neuron hidden layer.

Tabel 3. Hasil Perhitungan Nilai R-Squared

J“hmla NilaiR?  NilaiR? "™ iRz NilaiR? TY™? NjleiR? O Nilai R?

Neuro Pr(.)s?s Pro§es Neuro Pr(.)sgs Pr0§es Neuro Pr(.)sc.es Pr0§es
N Training  Testing n Training  Testing n Training  Testing
1 -0,491111 6.095756 9 0,879651  0,45786 17 0,928277 0,704486
2 0,550522 0,088183 10 0,828337 0,453692 18 0,926954 0,726759
3 0,772703  0,644106 11 0,893803 0,649788 19 0,928505  0,60059
4 0,592674 0.314763 12 0,906949  0,59464 20 0,924842  0,691162
5 0,832802 0,238565 13 0,921113 0,619794 21 0,940841 0,711119
6 0,697755 0,138611 14 0,912851 0,672118 22 0,926049 0,667516
7 0,837067 0,223109 15 0,926338 0,533411 23 0,941531 0,705441
8 0,894004 0,665121 16 0,915062 0,710114

Karena pada jumlah neuron hidden layer 23 mendapatkan hasil R-Squared tertinggi di proses
training dimana bernilai 0,941531 dan 0,705441 di proses testing. Maka 23 adalah jumlah neuron
hidden layer terbaik.

Proses Extreme Learning Machine (ELM)

Pada tahap proses training langkah awal yang dilakukan yaitu merandom nilai untuk membentuk
matriks bobot input (W) yang berukuran m (jumlah neuron hidden layer) x n (jumlah neuron input)
Dimana jumlah neuron hidden layer yang digunakan yaitu 1-23, sedangkan neuron input yaitu 12.
Karena jumlah neuron hidden layer yang terbaik yaitu sebanyak 23, maka matriks W berordo 23 x 12.

-1,3903 -0,3688 —0,3783 1,7209 - -0,6524
-0,7582 -0,4478 -1,5597 -0,9480 --- -0,6035
W= 0,1520 2,4881 —19858 —1,6556 -+ —3,1343
0,8517 -0,0280 0,2014 0,6417 - -0,4636
08542 1,1348 -0,5291 -0,0643 --- 0,8937

Dari matriks bobot input (W) dengan ordo 23 x 12 dilakukan pengujian menggunakan Extreme
Learning Machine (ELM) melalui tahap proses training dan proses festing didapat nilai R-Squared
sebesar 0,941531 pada proses training dan 0,705441 pada proses testing. Secara keseluruhan model
terbaik yaitu mode yang menggunakan jumlah neuron hidden layer sebanyak 23.

Dengan nilai R-Squared yang tinggi pada proses fraining dan proses ftesting, selanjutnya
melakukan peramalan 3 bulan ke depan secara recursive dengan menggunakan model dari proses
training. Dimana untuk ramalan bulan pertama menggunakan 12 data terakhir yang sudah
dinormalisasi sebagai input, ramalan bulan kedua menggunakan 11 data terakhir + hasil peramalan
bulan pertama yang sudah dinormalisasi, ramalan bulan ketiga menggunakan 10 data terakhir + hasil
peramalan bulan pertama dan kedua sebagai input.

Nilai hasil dari ELM dikembalikan atau mengubah data yang dinormalisasi ke dalam skala
aslinya atau bentuk awalnya agar perbandingan data aktual dan hasil peramalan pada jaringan saraf
ELM dapat dilihat dengan mudah. Hasil peramalan didapatkan 6,6201% pada bulan April 2025,
6,5531% pada bulan Mei 2025, dan 6,2476% pada bulan Juni 2025.

Tabel 4 merupakan hasil perbandingan data aktual dan data prediksi yang sudah
didenormalisasi menggunakan Persamaan §.
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Tabel 4. Hasil Perbandingan Data Aktual dan Data Prediksi

Tanggal Aktual Prediksi
01/01/2002 15,87 12,57
01/02/2002 16,05 16,41
01/03/2002 14,34 15,42
01/04/2002 13,72 13,75
01/05/2002 13,58 13,58
01/02/2025 -0,5 0,32
01/03/2025 0,62 -0,36
01/04/2025 6,62
01/05/2025 6,55
01/06/2025 6,25

Plot perbandingan antara hasil peramalan dan data aktual dapat dilihat pada Gambar 2.

Inflasi: Aktual, Prediksi, dan Forecast 3 Bulan ke Depan

Inflasi (%)

uuuuuuuu

Tanggal

Gambar 2. Hasil Perbandingan Data Aktual dan Prediksi serta Forecasting

Pada Gambar 2 terlihat bahwa selisih antara prediksi dan aktual tidak terlalu mencolok, ini
menunjukkan bawa model berhasil mempelajari pola data historis dengan baik. Hasil forecast terlihat
sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan data aktual terakhir, yang berarti proyeksi inflasi akan
meningkat..

D. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian mengenai prediksi inflasi di Kota Bandung menggunakan
metode Extreme Learning Machine (ELM), diperoleh model terbaik dengan 23 neuron pada hidden
layer. Model ini menghasilkan nilai koefisien determinasi (R?) sebesar 0,941531 pada data training
dan 0,705441 pada data testing, yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik
dalam mempelajari pola historis inflasi serta mampu melakukan generalisasi dengan cukup baik
terhadap data baru.

Proses peramalan dilakukan secara recursive untuk memprediksi inflasi tiga bulan ke depan.
Hasil peramalan menunjukkan tren kenaikan inflasi dari April hingga Juni 2025, dengan nilai inflasi
masing-masing sebesar 6,62%, 6,55%, dan 6,25%.

Dengan hasil ini, dapat disimpulkan bahwa metode Extreme Learning Machine mampu
digunakan sebagai alternatif dalam melakukan peramalan data ekonomi, khususnya inflasi, secara
efisien dan akurat.
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