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Abstract 
Inflation rate is often used as an indicator of a country's economic growth. In Indonesia, social challenges in the 
economic sector require better control. The inflation rate in Indonesia experiences unstable fluctuations every 
month. High inflation can cause various problems, including increased poverty, higher unemployment rates, 
economic growth obstacles, and a decline in the value of the rupiah. Therefore, forecasting the future inflation rate 
is crucial for formulating policies and maintaining economic stability. This study aims to analyze the impact of 
parameter variation on prediction error in inflation forecasting, as well as to evaluate the effectiveness of the 
Bagging method in improving prediction accuracy. Additionally, the research explores the optimal data splitting 
proportion to enhance model performance. Support Vector Regression (SVR) is the base model used, combined with 
the Ensemble Bagging approach to obtain accurate predictions. Grid search optimization with variations in Kernel 
(RBF, Sigmoid, Polynomial, Linear), C (0.1, 1, 100, 200), Gamma (0.1, 0.5, 1), Epsilon (0.01, 0.1, 1), Degree (1, 2, 
3), and n_estimator (5, 25, 100) values is conducted to find the best parameters. Testing is also carried out with 
different data splitting ratios, namely 80:20, 70:30, and 60:40. The results show the best splitting ratio is 70:30, and 
the best parameters are Kernel = Linear, C = 200, Gamma = 0.1, Epsilon = 0.01, and n_estimators = 100. With a 
MAPE value of 9.297% and RMSE of 0.258, the results indicate the model is quite good for predicting Indonesia's 
inflation. 
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Abstrak 
Tingkat inflasi sering digunakan sebagai indikator pertumbuhan ekonomi suatu negara. Di Indonesia, tantangan sosial 
di sektor ekonomi membutuhkan pengendalian yang lebih baik. Tingkat inflasi di Indonesia mengalami fluktuasi 
yang tidak stabil setiap bulannya. Inflasi yang tinggi dapat menimbulkan berbagai masalah, antara lain meningkatnya 
angka kemiskinan, tingkat pengangguran yang semakin tinggi, terhambatnya pertumbuhan ekonomi, dan menurunnya 
nilai rupiah. Oleh karena itu, peramalan tingkat inflasi di masa depan sangat penting untuk merumuskan kebijakan 
dan menjaga stabilitas ekonomi. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh variasi parameter terhadap 
tingkat kesalahan dalam peramalan inflasi, serta mengevaluasi efektivitas metode Bagging dalam meningkatkan 
akurasi prediksi. Selain itu, penelitian ini juga mengeksplorasi proporsi pembagian data yang optimal untuk 
meningkatkan performa model. Support Vector Regression (SVR) merupakan model dasar yang digunakan, 
dikombinasikan dengan pendekatan Ensemble Bagging untuk mendapatkan prediksi yang akurat. Optimasi grid 
search dengan variasi nilai Kernel (RBF, Sigmoid, Polynomial, Linier), C (0.1, 1, 100, 200), Gamma (0.1, 0.5, 1), 
Epsilon (0.01, 0.1, 1), Derajat (1, 2, 3), dan n_estimator (5, 25, 100) dilakukan untuk mencari parameter terbaik. 
Pengujian juga dilakukan dengan rasio pemisahan data yang berbeda, yaitu 80:20, 70:30, dan 60:40. Hasilnya 
menunjukkan rasio splitting terbaik adalah 70:30, dan parameter terbaik adalah Kernel = Linear, C = 200, Gamma = 
0.1, Epsilon = 0.01, dan n_estimator = 100. Dengan nilai MAPE sebesar 9,297% dan RMSE sebesar 0,258, hasil 
tersebut mengindikasikan model cukup baik untuk memprediksi inflasi Indonesia.  
 

Kata kunci: Ensemble Bagging, Peramalan, Inflasi, Support Vector Regression, Time Series.
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 1. Pendahuluan 
 Indonesia, sebagai negara berkembang 
dengan jumlah penduduk yang besar, 
menghadapi berbagai masalah sosial, terutama 
masalah ekonomi. Salah satu masalah ekonomi 
yang utama adalah inflasi, yang merupakan 
salah satu indikator penting dalam 
perekonomian[1]. Inflasi adalah suatu keadaan 
dimana terjadi kenaikan harga barang dan jasa 
secara umum dan terus menerus dalam jangka 
waktu yang cukup lama[2]. Tingkat inflasi 
yang merupakan persentase kenaikan harga 
barang dan jasa diupayakan stabil untuk 
menjaga kestabilan ekonomi[3],[4]. Inflasi 
yang tinggi mempengaruhi tingkat kemiskinan 
karena kenaikan harga barang dan jasa[5]. 
Inflasi berkontribusi sebesar 11,56% terhadap 
tingkat kemiskinan di Indonesia, yang 
menunjukkan adanya hubungan antara inflasi 
dan kemiskinan[6].  
 Selain itu, inflasi yang tinggi juga dapat 
menghambat pertumbuhan ekonomi[7]. Inflasi 
tinggi juga mempengaruhi tingkat 
pengangguran[8]. Selain itu, perubahan nilai 
tukar mata uang juga penting, kenaikan nilai 
dolar terhadap rupiah dapat menurunkan harga 
barang impor, meningkatkan daya beli 
konsumen, namun juga dapat mempengaruhi 
persaingan produk lokal. Perubahan nilai tukar 
mata uang memiliki implikasi penting bagi 
perekonomian, mempengaruhi daya beli 
masyarakat dan sektor riil[9]. Untuk mengatasi 
kompleksitas inflasi, sistem pemantauan yang 
akurat sangat penting untuk mencegah inflasi 
membahayakan perekonomian dan menjaga 
stabilitas ekonomi Indonesia. Salah satu 
pendekatannya adalah peramalan inflasi, yang 
memprediksi kejadian masa depan berdasarkan 
informasi masa lalu dan saat ini. Tujuannya 
adalah meminimalisir kesalahan antara 
kenyataan dan hasil peramalan[10].  
 Beberapa penelitian telah melakukan 
peramalan laju inflasi Indonesia. Penelitian 
menggunakan metode Autoregressive Moving 
Average (ARMA) mendapatkan Root Mean 
Square Error (RMSE) 0.196. Penelitian 
dengan metode Seasonal Auto Regressive 
Integrated Moving Average (SARIMA) 

menghasilkan Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE) sebesar 4.67426. Selain itu, 
Support Vector Machine (SVM), yang dalam 
regresi disebut Support Vector Regression 
(SVR), juga digunakan untuk peramalan 
inflasi dengan kernel Radial Basis Function 
(RBF) dan menghasilkan RMSE 0.0020[11].  
Kelebihan utama SVM adalah kemampuannya 
menangani kompleksitas dan ketidaklinieran 
data melalui penggunaan fungsi kernel. Ini 
memungkinkan SVM memetakan data ke 
dimensi yang lebih tinggi, sehingga dapat 
mengatasi pola non-linier dengan memberikan 
prediksi yang akurat dan andal. Selain itu, 
SVR tidak memerlukan data untuk bersifat 
stasioner seperti yang dibutuhkan oleh model 
ARIMA[12].  
 Untuk memberikan tingkat keakuratan 
prediksi, solusi yang dapat diambil adalah 
mengintegrasikan teknik Ensemble, di 
antaranya menggunakan metode Bagging[13]. 
Teknik Ensemble seperti Bootstrap 
Aggregating (Bagging), sering kali diterapkan 
dalam algoritma random forest. Penelitian ini 
bertujuan untuk menganalisis pengaruh 
penentuan parameter terhadap tingkat 
kesalahan (error) yang dihasilkan dalam 
peramalan tingkat inflasi di Indonesia 
menggunakan metode Ensemble Bagging 
Support Vector Regression, dengan penekanan 
pada hasil grid search. Selain itu, penelitian 
ini juga bertujuan untuk mengetahui proporsi 
pembagian data terbaik yang 
diimplementasikan dalam metode tersebut 
guna meningkatkan akurasi prediksi laju 
inflasi Indonesia. 

 
2. Metode Penelitian 
 Tahapan penelitian dijelaskan pada 
Gambar 1 sebagai panduan untuk pelaksanaan 
penelitian. 
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Gambar 1. Flowchart Penelitian 

Dalam penelitian ini, langkah pertama 
adalah pengumpulan data, diikuti dengan 
preprocessing untuk memastikan data siap 
dianalisis. Data kemudian dibagi menjadi dua 
set: data latih dan data uji. Model dibangun 
menggunakan data latih, sedangkan data uji 
digunakan untuk mengevaluasi kinerja model. 
Evaluasi menyeluruh pada tahap pengujian 
menentukan model terbaik. 

2.1. Pengumpulan Data 
 Pada penelitian ini, dataset yang 
digunakan adalah data sekunder yang 
diperoleh dari situs resmi Bank Indonesia 
(BI)[14]. Dataset ini berupa data time series 
bulanan, yang diambil mulai dari rekapan 
bulan Januari 2003 hingga Mei 2024. Dengan 
demikian, total data yang diperoleh sebanyak 
257 data. Data yang diperoleh dapat dilihat 
pada Gambar 2 sebagai berikut. 
 

 
Gambar 2. Data Inflasi 

2.2. Preprocessing Data 
 Preprocessing adalah teknik untuk 
mengubah data mentah menjadi data yang 

lebih terstruktur dan siap diproses pada tahap 
selanjutnya, sehingga lebih mudah dipahami 
oleh mesin[15]. Berikut beberapa tahapan 
untuk preprocessing data. 
 
2.2.1. Normalisasi Data 
 Normalisasi adalah proses penyesuaian 
nilai data agar berada dalam rentang yang 
sama[16]. Metode Min-max Normalisasi 
digunakan untuk mengatur nilai-nilai dalam 
dataset agar berada dalam rentang yang lebih 
kecil, biasanya antara 0 hingga 1. Persamaan 1 
merupakan formula untuk menghitung min-
max scallar[17]. 

 𝑥! =	
𝑥 −𝑚𝑖𝑛(𝑥)

𝑚𝑎𝑥(𝑥) − 𝑚𝑖𝑛(𝑥)
 (1) 

 Contoh hasil dari normalisasi data dapat 
dilihat pada Gambar 3 sebagai berikut. 
 

 
Gambar 3. Hasil Normalisasi 

2.2.2. Penentuan input dan output 
 Sebelum data diproses menggunakan 
model Bagging-SVR, dilakukan penentuan 
nilai input dan output. Penentuan ini dilakukan 
dengan menganalisis Partial Autocorrelation 
Function (PACF) untuk menentukan time-lag 
yang akan digunakan. Untuk formula PACF 
pada persamaan 2 berikut. 

 ∅""	 =	
𝑟" − ∑ ∅"$%,' 	𝑟"$'"$%

'(%

1 − ∑ ∅"$%,'𝑟'"$%
'(%

 (2) 

 Hasil penentuan input dan output dapat 
dilihat pada Gambar 4 sebagai berikut. 
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Gambar 4. Input Output 

Pada gambar Gambar 4 terlihat terdapat 
beberapa kolom untuk kolom t akan digunakan 
sebagai output dan kolom t-1, t-2, t-4, t-8, dan 
t-13 digunakan sebagai input pada model. 

2.3. Pembagian Data 
 Tahapan selanjutnya adalah membagi data 
menjadi data training dan data testing. Data 
training digunakan untuk membangun model, 
sementara data testing digunakan untuk 
menguji kinerja dan akurasi model tersebut. 
Pembagian data dilakukan dengan rasio 80:20, 
70:30, dan 60:40. Untuk jumlah data yang 
digunakan dapat dilihat pada tabel 1. 

Tabel 1. Rasio Pembagian Data 
Rasio Data Train Test 
80:20 195 49 
70:30 170 74 
60:40 146 98 

2.4. Perancangan Model Bagging-SVR 
 Bagging (Bootstrap Aggregating) adalah 
teknik dalam Ensemble Learning yang 
menggunakan satu jenis model dasar. SVR 
adalah varian dari SVM yang digunakan untuk 
regresi, menghasilkan output berupa nilai riil 
atau kontinu[11]. Pada penelitian ini, SVR 
akan digunakan sebagai model dasar (base 
learning) dalam pembuatan model. Terdapat 
parameter-parameter penting seperti C, 
epsilon, gamma, deggre, kernel pada SVR dan 
n_estimator pada Bagging akan dioptimalkan 
untuk meningkatkan kinerja model. Untuk 
arsitektur dari Bagging-SVR dapat dilihat pada 
Gambar 5. 
 

 
Gambar 5. Arsitektur Bagging-SVR 

2.5. Pengujian Model 
 Pengujian model dilakukan dengan 
menggunakan data uji yang terpisah dari data 
pelatihan untuk mengevaluasi kinerja model 
Bagging-SVR. Model yang telah dilatih 
diujikan terhadap data uji dan hasil prediksi 
dibandingkan dengan nilai aktual. 

 

2.6. Evaluasi 
 Dalam penelitian ini, evaluasi kinerja 
model dilakukan dengan menggunakan metrik 
MAPE. MAPE dihitung dengan 
membandingkan hasil prediksi model dengan 
nilai aktual dari data uji, dan mengukur 
persentase kesalahan absolut rata-rata dari 
prediksi tersebut[18]. Untuk formula dari 
MAPE dapat dilihat pada persamaan 3 berikut. 

 𝑀𝐴𝑃𝐸 =	
1
𝑛
3 4

𝐴! − 𝐹!
𝐴!

4
)

!	(%
× 100% 

 

(3) 

 
2.7. Skenario Pengujian 
 Pada bagian ini akan dijelaskan skenario 
pengujian yang akan diterapkan. Skenario 
pengujian dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Skenario Uji Coba 
Skenario Keterangan 

Splitting Data 
80% train : 20% test, 
70% train : 30% test, 
60% train : 40% test 

Kernel RBF, Sigmoid, Linear, Poly 
C 0.1, 1, 100, 200 
Gamma 0.1, 0.5, 1 
Epsilon 0.01, 0.1, 1 
Degree 1,2,3 
n_estimators 5,25,100 
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 3. Hasil dan Pembahasan 
 Dalam penelitian ini, pengujian dilakukan 
menggunakan metode grid search untuk 
mengevaluasi berbagai kombinasi parameter 
yang digunakan. Proses ini bertujuan untuk 
menemukan konfigurasi parameter yang 
optimal guna meningkatkan akurasi model 
dalam memprediksi inflasi. Hasil peramalan 
dengan berbagai rasio pembagian data, yaitu 
80:20, 70:30, dan 60:40 dapat dilihat pada 
Tabel 3 sebagai berikut. 

Tabel 3. Parameter Hasil Grid search 
Rasio 
split 
Data 

Parameter Terbaik Evaluasi 
kernel C 𝜸 𝜺 d n MAPE(%) 

80:20 Linear 100 0.1 0.01 - 5 10.33 
70:30 Linear 200 0.1 0.01 - 100 9.29 
60:40 Poly 100 0.5 0.01 1 100 9.64 

  
Tabel 3 menunjukkan hasil grid search 

menyatakan bahwa model dengan rasio data 
70:30 dan parameter terbaik yaitu kernel linear 
dengan C sebesar 200, γ sebesar 0.1, ε sebesar 
0.01, dan n_estimators sebesar 100 merupakan 
model yang terbaik sehingga menghasilkan 
MAPE sebesar 9.29%. Hal ini menunjukkan 
bahwa model ini memiliki tingkat kesalahan 
prediksi yang paling rendah dibandingkan 
dengan rasio split data lainnya. Selanjutnya, 
rasio 60:40 dengan parameter kernel 
polinomial (C=100, γ=0.5, ε=0.01, d=1, 
n=100) menghasilkan MAPE sebesar 9.64%, 
Sedangkan rasio 80:20 dengan parameter 
kernel linear (C=100, γ=0.1, ε=0.01, n=5) 
menghasilkan MAPE sebesar 10.33%. Hasil 
ini menunjukkan bahwa rasio split data 70:30 
dengan parameter yang disebutkan 
memberikan kinerja prediksi terbaik, diikuti 
oleh rasio 60:40, dan terakhir rasio 80:20. 
 Gambar 6 menunjukkan perbandingan 
antara nilai aktual dan nilai prediksi 
menggunakan rasio split data 80:20. Grafik ini 
memvisualisasikan performa model dalam 
memprediksi nilai yang sebenarnya, dimana 
garis merah merepresentasikan nilai aktual dan 
garis hijau putus-putus merepresentasikan nilai 
prediksi. Dengan melihat kesesuaian antara 
kedua garis tersebut, kita dapat mengevaluasi 

sejauh mana model dapat mengikuti pola dari 
data aktual, seperti yang dapat dilihat pada 
Gambar 6. 
 

 
Gambar 6. Grafik 80:20 

Perbandingan antara nilai aktual dan nilai 
prediksi menggunakan rasio split data 70:30 
ditampilkan pada Gambar 7. Grafik ini, seperti 
pada Gambar 6, memvisualisasikan performa 
model dalam memprediksi nilai yang 
sebenarnya. Garis merah merepresentasikan 
nilai aktual, sementara garis hijau putus-putus 
merepresentasikan nilai prediksi. Kesesuaian 
antara kedua garis tersebut membantu kita 
mengevaluasi sejauh mana model dapat 
mengikuti pola dari data aktual, seperti yang 
dapat dilihat pada Gambar 7. 

 
Gambar 7.  Grafik 70:30 

Perbandingan antara nilai aktual dan nilai 
prediksi menggunakan rasio split data 60:40 
ditampilkan dalam Gambar 8. Grafik ini, 
seperti grafik sebelumnya, memvisualisasikan 
performa model dalam memprediksi nilai yang 
sebenarnya. Garis merah merepresentasikan 
nilai aktual, sementara garis hijau putus-putus 
merepresentasikan nilai prediksi. Kesesuaian 
antara kedua garis tersebut membantu kita 
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 mengevaluasi sejauh mana model dapat 
mengikuti pola dari data aktual, seperti yang 
dapat dilihat dalam Gambar 8. 

 
Gambar 8. Grafik 60:40 

4. Kesimpulan 
 Penelitian ini berhasil menunjukkan 
bahwa pengaturan parameter dalam model 
Ensemble Bagging Support Vector Regression 
memiliki pengaruh signifikan terhadap 
keakuratan peramalan tingkat inflasi di 
Indonesia. Parameter terbaik yang ditemukan 
dalam penelitian ini adalah C = 200, gamma = 
0.1, epsilon = 0.01, penggunaan kernel linear, 
dan n_estimator = 100. Kombinasi parameter 
ini menghasilkan MAPE sebesar 9.297% yang 
menunjukkan tingkat akurasi prediksi yang 
tinggi. 
 Selain pengaturan parameter, proporsi 
pembagian data antara pelatihan dan pengujian 
juga berdampak pada tingkat kesalahan model. 
Proporsi 70% untuk pelatihan dan 30% untuk 
pengujian terbukti optimal dalam penelitian 
ini, memungkinkan model untuk belajar secara 
efektif dari data yang tersedia dan memberikan 
performa prediksi yang baik pada data yang 
belum pernah dilihat. Pengurangan data 
pelatihan secara bertahap tidak menunjukkan 
peningkatan akurasi, yang menegaskan 
pentingnya mempertahankan data pelatihan 
yang relevan untuk memastikan kualitas model 
yang optimal. 
 
5. Saran 
 Untuk penelitian selanjutnya disarankan 
untuk melakukan analisis mendalam pada 
dataset, termasuk strategi penanganan outlier 
yang efektif seperti Local Outlier Factor 
(LOF) atau Z-Score, guna mengurangi potensi 

kesalahan dalam prediksi dan memperbaiki 
kualitas data serta keakuratan model. Selain 
itu, menambah ukuran dataset dengan data 
terbaru akan memberikan variasi yang lebih 
baik, memungkinkan model untuk 
mempelajari tren dan pola yang lebih aktual 
sehingga dapat meningkatkan akurasi prediksi.  
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