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Abstrak

Indeks Harga Konsumen (IHK) merupakan indikator penting dalam mengukur tingkat inflasi yang digunakan sebagai
dasar pengambilan kebijakan ekonomi, termasuk penyesuaian gaji, upah, dan kontrak kerja. Karena IHK memiliki
pengaruh penting terhadap perubahan laju inflasi perekonomian Indonesia, maka perlu dilakukan prediksi terhadap
IHK untuk membantu pemerintah dalam merumuskan kebijakan yang tepat, baik dalam stabilisasi harga maupun
perlindungan terhadap kesejahteraan masyarakat terutama di wilayah dengan aktivitas ekonomi tinggi seperti Kota
Surabaya, yang memiliki pertumbuhan Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) signifikan. Penelitian ini bertujuan
untuk membandingkan kinerja dua fungsi aktivasi dalam model Radial Basis Function Neural Network (RBFNN),
yaitu Gaussian dan Multiquadratik, dalam memprediksi laju IHK di Surabaya. Metode RBFNN dipilih karena
kemampuannya dalam menangkap pola non-linear pada data deret waktu. Metodologi penelitian meliputi
pengumpulan data dari Badan Pusat Statistik (BPS), pra-pemrosesan data, pengembangan model, dan evaluasi
menggunakan data uji. Model RBFNN dibangun dengan menentukan kluster, nilai spread, fungsi aktivasi, dan output,
serta dievaluasi menggunakan Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE). Data yang digunakan berupa
deret waktu Indeks Harga Konsumen (IHK) Kota Surabaya periode Januari 2006 hingga Desember 2024 dengan
frekuensi bulanan, sehingga diperoleh 228 data observasi. Berdasarkan hasil analisis, diperoleh bahwa fungsi aktivasi
Gaussian memberikan hasil prediksi terbaik dengan nilai SMAPE sebesar 0.70%, yang menunjukkan tingkat akurasi
sangat tinggi. Hasil prediksi IHK untuk bulan Januari hingga Mei 2025 berturut-turut adalah 107.61, 108.09, 108.54,
108.95, dan 108.32.

Kata kunci: IHK, prediksi, RBFNN

Abstract

The Consumer Price Index (CPI) is an important indicator in measuring the inflation rate used as a basis for
economic policy making, including adjustments to salaries, wages, and employment contracts. Because the CPI
has a significant influence on changes in the inflation rate of the Indonesian economy, it is necessary to predict
the CPI to assist the government in formulating appropriate policies, both in price stabilization and protecting
public welfare, especially in areas with high economic activity such as Surabaya City, which has significant Gross
Regional Domestic Product (GRDP) growth. This study aims to compare the performance of two activation
functions in the Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) model, namely Gaussian and Multiquadratic, in
predicting the CPI rate in Surabaya. The RBFNN method was chosen because of its ability to capture non-linear
patterns in time series data. The research methodology includes data collection from the Central Bureau of
Statistics (BPS), data pre-processing, model development, and evaluation using test data. The RBFNN model was
built by determining clusters, spread values, activation functions, and outputs, and was evaluated using Symmetric
Mean Absolute Percentage Error (SMAPE). The data used is a time series of the Consumer Price Index (CPI) for
Surabaya City from January 2006 to December 2024 with a monthly frequency, resulting in 228 observations. The
analysis revealed that the Gaussian activation function provided the best prediction results with an SMAPE value
of 0.70%, indicating a very high level of accuracy. The CPI predictions for January to May 2025 were 107.61,
108.09, 108.54, 108.95, and 108.32, respectively.
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1. PENDAHULUAN

Indeks Harga Konsumen (IHK) adalah salah satu tolak ukur ekonomi untuk mengukur tingkat
inflasi dalam suatu wilayah dengan memantau pergerakan harga dari sejumlah barang dan jasa yang
dikonsumsi oleh rumah tangga[1]. Di Indonesia, Badan Pusat Statistik (BPS) membagi IHK menjadi
sebelas kelompok pengeluaran utama, seperti perumahan, air, listrik, gas dan bahan bakar, bahan
makanan, makanan jadi, minuman, rokok dan tembakau, sandang, serta kelompok lainnya. Fluktuasi
nilai IHK dari waktu ke waktu menandakan tingkat tingkat penurunan (deflasi) atau kenaikan (inflasi)
pada harga barang dan jasa di tingkat konsumen. IHK juga digunakan sebagai pertimbangan untuk
penyesuaian gaji, upah, uang pensiun dan kontrak lainnya[2].

Mengingat pengaruh IHK terhadap perubahan laju inflasi perekonomian Indonesia, maka perlu
dilakukan prediksi terhadap IHK. Karena IHK yang tidak stabil akan mempengaruhi laju inflasi, dan
laju inflasi yang tidak stabil dapat mengganggu stabilitas ekonomi, menurunkan daya beli masyarakat,
serta menimbulkan ketidakpastian dalam keputusan investasi dan konsumsi[3]. Forecasting merupakan
perkiraan terhadap sesuatu yang belum terjadi[4]. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk
memprediksi kejadian di masa mendatang berdasarkan data atau periode sebelumnya adalah analisis
deret waktu, yaitu metode peramalan yang berfokus pada data historis untuk mendapatkan model terbaik
dengan membandingkan antara data aktual dan data prediksi[5]-[6].

Kegiatan ekonomi di suatu negara merupakan salah satu kegiatan penting yang digunakan untuk
menentukan pertumbuhan ekonomi[7]. Menurut data Badan Pusat Statistik (BPS), Kota Surabaya
menempati posisi ketiga dengan nilai Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) tertinggi di Indonesia.
Pada Triwulan 111 2024, laju pertumbuhan ekonomi Surabaya mencapai 5,45% (y-on-y), melampaui
pertumbuhan Jawa Timur (4,91%) dan nasional (4,95%). Semakin besar PDRB maka semakin tinggi
laju pertumbuhan eknomi. Karena laju pertumbuhan ekonomi yang lebih tinggi, maka diperlukan
prediksi IHK di Kota Surabaya untuk menjaga stabilitas daya beli masyarakat dan mengantisipasi
adanya inflasi[8].

Pada prediksi diperlukan suatu metode yang dapat menangkap pola deret waktu, yang terdiri dari
tren, musim, dan noise[9]. salah satunya adalah Jaringan Saraf Tiruan (JST) yang efektif dalam
memodelkan hubungan non-linear antara input dan output. Salah satu tipe JST yang sering digunakan
untuk peramalan adalah Radial Basis Function Neural Network (RBFNN). Arsitetur RBFNN terdiri dari
lapisan input, lapisan tersembunyi serta lapisan output. Dalam RBFNN, fungsi aktivasi berperan
menentukan respons neuron terhadap jarak antara input dan pusatnya. Umumnya digunakan fungsi
Gaussian yang menurun secara eksponensial seiring bertambahnya jarak dari pusat. Sementara itu,
fungsi Multikuadratik memiliki karakteristik sebaliknya, yaitu meningkat ketika jarak semakin jauh dari
pusat neuron[10].

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh[11], mengenai peramalan kunjungan
wisatawan dengan menggunakan Radial Basis Function Neural Network. Data yang digunakan
merupakan data historis jumlah kunjungan wisatawan mancanegaara ke Indonesia dari 2008 hingga
tahun 2020. Berdasarkan penelitian tersebut didapatkan bahwa terdapat model terbaik dengan 2 neuron
pada lapisan input, 8 neuron pada lapisan tersembunyi, dengan nilai spread 1 didapatkan MSE untuk
data latih sebesar 0,0088 dan nilai MAPE pengujian sebesar 5,2559%. Kecepatan konvergensi pelatihan
selamal menit 16 detik dengan akurasi jaringan sebesar 94,7441%.

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh[12]. Mengenai perbandingan Adaptive
Neuro Fuzzy (ANFIS) dan Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) untuk memprediksi
kecepatan angin dengan menggunakan 54 data uji, nilai RMSE untuk metode RBFNN adalah 0.1766
sedangkan RMSE metode ANFIS adalah 1.1456. sehingga menunjukkan bahwa metode RBFNN unggul
daripada metode ANFIS untuk melakukan prediksi kecepatan angin di Pulau Bintan. Sehingga dapat
disimpulkan bahwa metode RBFNN lebih unggul dalam melakukan prediksi kecepatan angin di Pulau
Bintan.

Pada penelitian yang dilakukan oleh[13]. Metode Radial Basis Function Neural Network (RBFNN)
digunakan untuk peramalan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dengan fungsi aktivasi Gaussian.
Berdasarkan penelitian tersebut didapatkan nilai MAPE untuk data training sebesar 0,72% dan nilai
MAPE untuk data testing sebesar 0,70%. Hal ini membuktikan efektivitas fungsi Gaussian dalam
menangkap hubungan non-linear pada data keuangan yang fluktuatif. Namun, karena karakteristik
respon Gaussian menurun terhadap jarak dari pusat neuron, pengaruh tiap neuron menjadi terbatas. Oleh
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sebab itu, penelitian ini membandingkan fungsi aktivasi Gaussian dan Multikuadratik untuk mengetahui
fungsi yang lebih sesuai dalam memprediksi Indeks Harga Konsumen (IHK) di Kota Surabaya.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja dua fungsi aktivasi yang umum digunakan
dalam RBFNN, yaitu Gaussian dan Multiquadratik, dalam memprediksi laju IHK di Surabaya. Dengan
menguji kedua fungsi aktivasi tersebut, penelitian ini diharapkan dapat mengidentifikasi fungsi mana
yang mampu menghasilkan tingkat akurasi terbaik dalam memberikan prediksi IHK. Inovasi dari
penelitian ini adalah membandingkan kinerja dua jenis fungsi aktivasi. Temuan penelitian ini diharapkan
menjadi pertimbangan bagi pemerintah dalam membuat kebijakan pengendalian inflasi, perlindungan
daya beli masyarakat, serta perencanaan ekonomi jangka menengah dan panjang.

2. METODE PENELITIAN

Pada Gambar 1, penelitian dimulai dengan proses input data IHK. Selanjutnya, data tersebut
dilakukan preprocessing, yang mencakup mengubah data ke dalam format time series, mengecek
missing value, melakukan uji PACF untuk menentukan data input pada input layer, serta menormalisasi
data. Tahap berikutnya adalah pembagian dataset menjadi data training dan data testing. Proses
kemudian dilanjutkan dengan pemodelan menggunakan Radial Basis Function Neural Network
(RBFNN), yang meliputi penghitungan jarak Euclidean dengan algoritma K-Means, penghitungan nilai
spread, penghitungan nilai aktivasi Gaussian dan Multikuadratik, serta penghitungan bobot output.
Setelah pemodelan selesai, dilakukan evaluasi model dan prediksi untuk menguji performa model.

[ ]

I

Preprocessing Data 3l

Evaluasi Model

i 1

RBFNN / o /
Melakukan prediksi

Menentukan pusat klaster
menggunakan algoritma K- l
Means

1

Menghitung spread

l

Menghitung nilai aktivasi
(Gaussian dan
Multikuadratik)

i

Menghitung bobot Output

Gambar 1 Flowchart Metode Penelitian

1. Sumber data
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari laman

resmi Badan Pusat Statistik (BPS) Surabaya dan juga berita resmi statistik yang dikeluarkan

setiap bulan oleh BPS terkait perkembangan IHK. Variabel yang digunakan dalam penelitian

merupakan laju inflasi bulanan mulai Januari 2006 hingga Desember 2024 sebanyak 228 data.
2. Preprocessing data
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Preprocessing adalah tahap pengolahan data mentah agar menjadi lebih bersih dan siap

digunakan untuk analisis lebih lanjut[14]. Tahapan yang dilakukan dalam preprocessing data

meliputi:

2.1 Pengecekan missing value

Missing value adalah kondisi hilangnya nilai pada suatu atribut data yang dapat
disebabkan oleh beberapa faktor, seperti ketidakakuratan saat pengumpulan data, atau
ketidakmampuan partisipan dalam memberikan jawaban yang valid. Oleh karena itu,
pengecekan missing value merupakan langkah penting dalam preprocessing data untuk
memastikan tidak ada data yang hilang. Jika terdapat missing value, maka dapat
dilakukan pengisian nilai yang hilang dengan menggunakan metode imputasi seperti
mean, median dan modus[15].

2.2 Mengubah format data
Pada tahap ini, data yang awalnya dalam format mentah diubah menjadi format time

series agar dapat dianalisis secara temporal. Pengubahan ke format time series ini
memungkinkan data untuk diolah berdasarkan urutan waktu

2.3 Uji Partial Autocorrelation Function (PACF)
Partial Autocorrelation Function (PACF) digunakan untuk untuk mengidentifikasi

hubungan antara suatu observasi dan observasi sebelumnya dalam data, dengan
mengabaikan pengaruh dari observasi pada jarak waktu yang lebih jauh[16].

2.4 Normalisasi data
Normalisasi merupakan suatu teknik transformasi pada data untuk menyelaraskan

rentang nilai pada data ke dalam skala tertentu[17].

X' _ X —Xxmin (1)
xmax — xmin
Keterangan
X' . nilai data normalisasi
x : data yang akan diproses normalisasi

xmin : nilai minimum dari seluruh data
xmax : nilai maksimum dari seluruh data
3. Pembagian dataset
Setelah menetapkan variabel input berdasarkan plot PACF, tahap berikutnya adalah membagi

data menjadi 2,yaitu data training dan data testing. Dalam penelitian ini menguji tiga komposisi
pembagian data dengan pembagian 70:30, 80:20, dan 90:10.

4. Radial Basis Function Neural Network (RBFNN)
Radial Basis Function Neural Network adalah bagian dari JST dengan model yang

bersifat feedforward. RBFNN merupakan metode JST yang memiliki fungsi aktivasi radial
basis yang artinya sifatnya pada jarak dari titik pusat tertentu dalam ruang input. seringkali
digunakan dalam kasus prediksi, peramalan maupun Kklasifikasi. RBFNN memiliki
karakteristik yang unik karena mengkombinasikan dua pendekatan, yaitu supervised dan
unsupervised[18].

K-means clustering merupakan metode yang berfungsi untuk menemukan satu set pusat
yang lebih akurat mencerminkan distribusi titik data. Jumlah centroid ditentukan di awal dan
setiap centroid mewakili sekelompok titik data. Pada metode K-means, data dikelompokkan
kedalam K cluster. Kemudian dilakukan proses iteratif untuk menghitung nilai rata-rata setiap
cluster. Adapun tahapan proses Radial Basis Function Neural Network adalah Sebagai berikut:

1. Menghitung jarak euclidean menggunakan metode K-means menggunakan
persamaan berikut
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14
Dige = ||xij — x| = JZ _ G~ xg)? B

Keterangan:

D;;, . Jarak euclidean antara titik i dan titik k

x;j - Koordinat titk i pada kolom ke-j

xij - Koordinat titik k pada kolom ke-j

p : Jumlah dimensi pada data atau jJumlah kolom
2. Menghitung spread berdasarkan persamaan berikut

O'j — dmax (3)
V2K
Keterangan:
o;  :nilai spread ke-j

dmax - jarak maksimal antar pusat cluster
K : banyaknya cluster yang terbentuk
3. Menghitung fungsi aktivasi gaussian dan multikuadratik berdasarkan persamaan
(4) dan (5)
@ = (-¥*/20%) (4)
Keterangan
@: Fungsi aktivasi gaussian
x : jarak euclidean

o : spread dari fungsi radial basis
® =/x% + 02 Q)

Keterangan
@: Fungsi aktivasi multikuadratik
x : jarak euclidean

o : spread dari fungsi radial basis

4. Menentukan nilai bobot lapisan dan bobot bias lapisan w.dan b, yang dapat
diselesaikan dengan metode Least Square
®11W1 + Q12W1 + -+ QW + by = dy
P21W1 + QooWy + -+ oWy + by = dy ©)

PniWy + QpaWy + -+ @pawy + by = dy

Persamaan diatas dapat disusun menjadi bentuk matrik sebagai berikut

®11 P12 - Pin 1 xl dq

©21 P22 - Pon 1 ;2 _ d,
s : i | |wy, :

Pn1 Pnz - P11 1 b, dn

Atau dapat dinotasikan sebagai berikut
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d=[dy dy . dp]”
w=[ws w, - Wall
G = ¢nn
Sehingga
w= (6T6)"'6"d )
Keterangan

G : matriks fitur

w : vektor bobot

d : vektor output yang ingin diprediksi

5. Evaluasi model

Proses terakhir yaitu mengevaluasi model menggunakan metode Symmetric Mean Absolute
Percentage Error (SMAPE) adalah pembaruan dari metode MAPE yang digunakan untuk
mengevaluasi ketepatan prediksi. Penggunaan sSMAPE dapat mengatasi masalah pembesaran
error saat data aktual mendekati nol serta perbedaan signifikan dalam nilai absolut error ketika
data aktual lebih besar atau lebih kecil dari hasil prediksi. nilai SMAPE yang rendak
menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang lebih kecil pada metode prediksi yang

diterapkan[19].
2 n —
SMAPE = —Z _yezxel 100% ®)
n Lan=1 (|x¢| + |y ])
Keterangan
Xt : data aktual periode ke-t
Ve - hasil prediksi periode ke-t
n : jumlah total data

Tabel 1 Tabel rentang nilai SMAPE

SMAPE Kategori

<10% Sangat baik
10% - 20% Baik
20% -50% Layak

>50% Buruk

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Transformasi data time series
Berikut merupakan hasil transformasi data kedalamformat time series

Tabel 2 Tabel data dalam format time series

Tanggal IHK
2006-01-01 135.47
2006-02-01 135.98
2006-03-01 136.19
2006-04-01 136.76
2006-05-01 136.92
2024-08-01 106.44
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Tanggal IHK
2024-09-01 106.32
2024-10-01 106.44
2024-11-01 106.64
2024-12-01 107.11

3.2 Pembagian Data
Jumlah pembagian data terdapat pada tabel 4 dibawah ini

Tabel 3 Pembagian Data

Presentase Data Training Data Testing
90%:10% 205 23
80%:20% 182 46
70%:30% 160 68

3.3 Menentukan Input Jaringan

100 Partial Autocorrelation Function (PACF)

0.75

0.50 4

0.25 A

0.00 ?
g B LJ Ld [J Ld LJ [J L] [J [J [J [} [} LJ [J n n U I [] [ [J

—0.25 4
—0.50 1

—0.75 4

—1.00

Gambar 2 Plot PACF

Berdasarkan plot Partial Autocorrelation Function (PACF) pada Gambar 2, terlihat
bahwa lag ke-1 berada di luar batas interval kepercayaan, yang menunjukkan
signifikansi. Hal ini mengindikasikan bahwa lag 1 memiliki pengaruh parsial yang
kuat terhadap nilai IHK saat ini, sementara lag lainnya tidak signifikan. Oleh karena
itu, lag 1 dipilih sebagai input pada model RBFNN. Nilai data input yang digunakan
ditampilkan pada Tabel 4

Tabel 4 Data input
Tanggal X¢ X¢—1
2006-02-01 0.571 0.561
2006-03-01 0.574 0.571
2006-04-01 0.584 0.574
2006-05-01 0.587 0.584
2006-06-01 0.598 0.587

2020-10-01 0.001 0.002
2020-11-01 0.005 0.001
2020-12-01 0.014 0.005
2021-01-01 0.021 0.014
2021-02-01 0.027 0.021

3.4 Menentukan jumlah cluster
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Penentuan jumlah cluster yang optimal dilakukan dengan menguji beberapa nilai K (jumlah
cluster) yaitu 2, 3, 4, dan 5. Setiap nilai K digunakan dalam proses pelatihan model untuk
mengamati pengaruhnya terhadap akurasi prediksi.
3.5 Menentukan nilai Spread
Perhitungan nilai spread berdasarkan jumlah cluster terbaik
0.7686

®T 2
3.6 Menghitung fungsi aktivasi gaussian dan multikuadratik
Untuk input data pertama, perhitungan fungsi aktivasi gaussian dan multikuadratik adalah
sebagai berikut.
Fungsi aktivasi gaussian:
® = ((-0.1780)%/2:(0.243D)%) — () 7647
Fungsi aktivasi multikuadratik:

o= \/0.17802 + 0.24312? = 0.3012

= 0.2431

3.7 Menghitung bobot
Berikut merupakan matriks fitur, vektor bobot dan vektor output dengan fungsi aktivasi
gaussian

0.301 0.601 0.327 0.455 0.243
0.306 0.609 0.321 0.463 0.243

=

Wi 0.561
w. [0.5711
0.441 0.243 0.803 0.291 0.600 Ws 0.014J
0.436 0.243 0.796 0.288 0.594 1llLb2 0.021

S

[UnN

Dengan menggunakan metode least square maka diperoleh bobot lapisan yaitu (-3.627, -
2.501, -4.173, 3.197, 4.485) dan bobot bias lapisan adalah 1.960

3.8 Menghitung Output
Setelah dilakukan penghitungan bobot, bobot tersebut akan dikalikan dengan vektor
matriks fitur pada data testing untuk mengetahui nilai output prediksi. Berikut merupakan

proses perhitungannya
—3.627 d,
—2.501 d,
—4173| _|
‘ l3.197]ld'
4.485 44
dys

1.960 4

0.431 0.243 0.791 0.285 0.589
0.430 0.243 0.790 0.284 0.587

[EEUEN

0.417 0.245 0.775 0.276 0.573
0.414 0.245 0.771 0.274 0.569

[URGYUEN

Berdasarkan pelatihan tersebut didapatkan output prediksi untuk 5 data testing pertama
merupakan 0.036, 0.037, 0.039, 0.046, 0.042 lalu setelah dilakukan denormalisasi maka
hasilnya 105.95, 106.04, 106.15, 106.51, 106.32

3.9 Evaluasi model
Berikut merupakan evaluasi model untuk data testing dengan pembagian 90:10, 80:20,
dan 70:30. Tabel disajikan untuk masing-masing proporsi data split serta jenis fungsi
aktivasi berdasarkan SMAPE terkecil.
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Tabel 5 Hasil evaluasi model

SMAPE SMAPE

Training Testing
1.18% 0.94%
1.18% 0.84%
1.38% 0.70%
1.18% 0.56%
1.29% 2.75%

0.99% 1.02%

Data Split ~ Fungsi Aktivasi Jumlah Cluster

90:10 Gaussian
90:10 Multikuadratik
80:20 Gaussian
80:20 Multikuadratik
70:30 Gaussian
70:30 Multikuadratik

W o100 >

Pada Tabel 5 terlihat bahwa untuk semua jenis pemabgian data, fungsi aktivasi
multikuadratik memiliki nilai SMAPE lebih baik daripada Gaussian. Proporsi data
berpengaruh terhadap kinerja model karena menentukan seberapa banyak data yang
diguanakan pada proses training dan testing. Pada proporsi 80:20, model memperoleh
keseimbangan yang optimal antara kemampuan belajar dari data dan kemampuan
generalisasi terhadap data baru. Sementara itu, jumlah klaster memengaruhi kemampuan
model dalam mengenali pola, jumlah Klaster yang terlalu sedikit dapat menyederhanakan
struktur data, sedangkan terlalu banyak dapat menimbulkan overfitting.

Berdasarkan keseluruhan hasil, kombinasi fungsi aktivasi Multikuadratik dan jumlah
klaster 5 pada data split 80:20 memberikan performa terbaik, ditunjukkan oleh nilai SMAPE
testing terendah sebesar 0,56%. Berdasarkan temuan ini, untuk implementasi pada kasus
serupa disarankan menggunakan fungsi aktivasi Multikuadratik, karena mampu menangkap
pola data IHK di Surabaya yang memiliki kecenderungan tren jangka panjang. Fungsi ini
juga lebih sesuai untuk memodelkan pergerakan data ekonomi yang bersifat halus namun
konsisten, dibandingkan dengan fungsi Gaussian yang cenderung lebih sensitif terhadap
perubahan lokal di sekitar pusat neuron.

Perbandingan Data Aktual dan Prediksi Model RBFNN Terbaik (Data Test)

— Aktual
——- Prediksi Gaussian
—-= Prediksi Multiquadric

118 4 7o

116 4
114
»
= 112 4
110 +
108 +

106

Tanggal

Gambar 3 Perbandingan data aktual dan hasil prediksi

Gambar 3 menunjukkan perbandingan antara data aktual dengan hasil prediksi
menggunakan fungsi aktivasi Gaussian dan Multikuadratik pada model RBFNN. Data yang
digunakan merupakan data bulanan Indeks Harga Konsumen (IHK). Berdasarkan
eksperimen dengan nilai SMAPE terbaik, yaitu pada pembagian data 80:20, terlihat bahwa
garis hijau yang merepresentasikan hasil prediksi dengan fungsi aktivasi Multikuadratik
lebih mendekati garis hitam sebagai representasi data aktual dibandingkan dengan garis biru
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yang merupakan hasil prediksi menggunakan fungsi aktivasi Gaussian. Hal ini
mengindikasikan bahwa fungsi aktivasi Multikuadratik memberikan hasil prediksi yang
lebih baik dalam menangkap pola perubahan IHK dibandingkan fungsi aktivasi Gaussian.

3.10  Prediksi Indeks Harga Konsumen

Prediksi IHK Surabaya 5 Bulan ke Depan

160 —— Data Historis
—®- Prediksi 5 Bulan ke Depan

150 4

140 1

HK

120 9

110 1

T T T T T
2008 2012 2016 2020 2024
Tanggal

Gambar 4 Hasil prediksi 5 bulan kedepan

Prediksi data menggunakan RBFNN akan digunakan untuk memprediksi nilai IHK untuk
5 bulan kedepan yaitu Januari hingga Mei 2025 yang divisualisasikan pada gambar 4. Garis
biru merepresentasikan tren bulanan IHK dari tahun 2006 hingga 2024. Sementara itu,
garis merah mewakili hasil prediksi IHK untuk lima bulan ke depan. Hasil prediksi
menunjukkan kecenderungan menaik setelah akhir tahun 2024.

Tabel 6 Hasil Prediksi 5 bulan kedepan

Tanggal IHK
2025-01-01 107.61
2025-02-01 108.09
2025-03-01 108.54
2025-04-01 108.95
2025-05-01 108.32

Berdasarkan hasil prediksi yang ditampilkan pada Tabel 6, nilai Indeks Harga Konsumen
(IHK) di Kota Surabaya selama lima bulan ke depan, mulai Januari hingga Mei 2025,
menunjukkan tren peningkatan secara bertahap

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil prediksi Indeks Harga Konsumen menggunakan metode Radial Basis function
Neural Network, didapatkan bahwa model memberikan performa terbaik ketika menggunakan fungsi
aktivasi multikuadratik dengan jumlah cluster 5 dan pembagian data 80:20. memiliki nilai SMAPE
sebesar 0.56%. Berdasarkan model terbaik yang diperoleh, dilakukan prediksi untuk lima bulan ke
depan setelah data terakhir yaitu untuk Januari hingga Mei 2025. Hasil prediksi tersebut secara bertahap,
yaitu sebesar 107.61, 108.09, 108.54, 108.95, dan 108.32. Hasil prediksi menunjukkan adanya tren
kenaikan IHK dari 107,61 hingga 108,95. Tren ini sejalan dengan pola historis inflasi yang cenderung
meningkat pada periode tertentu. Kenaikan bertahap tersebut mengindikasikan adanya inflasi yang
masih terkendali, namun potensi peningkatan harga barang dan jasa tetap perlu diantisipasi agar tidak
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INFORMATI

menurunkan daya beli masyarakat maupun memperlambat pertumbuhan ekonomi. Saran untuk
penelitian selanjutnya adalah agar pemilihan jumlah cluster tidak berdasarkan hasil pengujian terbatas
melainkan menggunakan pendekatan seperti silhouette score untuk mendapatkan jumlah cluster yang
optimal.
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