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ABSTRAK

PERAMALAN NILAI IMPOR MIGAS-NON MIGAS
INDONESIA MENGGUNAKAN METODE
GATED RECURRENT UNIT (GRU)

Oleh

SULISTIAN OSKAVINA

Perkembangan ekonomi disuatu negara ditandai dengan peningkatan pengiriman
barang, baik itu yang berasal dari dalam negeri keluar negeri ataupun sebaliknya,
salah satu pendorong utama dalam pertumbuhan ekonomi di Indonesia adalah
impor. Nilai migas-non migas di Indonesia dari waktu ke waktu terlihat
mengalami kenaikan ataupun penurunan disetiap tahunnya. Oleh karena itu, perlu
dilakukan peramalan untuk melihat apakah ada peluang untuk meningkatkan nilai
impor migas-non migas Indonesia.  Dalam penelitian ini akan dilakukan
peramalan nilai impor migas-non migas Indonesia menggunakan metode GRU.
Hasil yang diperoleh digunakan untuk menentukan peramalan pada satu tahun
kedepan menggunakan skema pembagian sebesar 80% sebagai data training dan
20% sebagai data testing diperoleh struktur terbaik berupa 32 GRU Unit, 16 batch
size, 100 dan dropout sebesar 0.2, menghasilkan nilai MAPE sebesar 0.999955%
dan akurasi sebesar 99.000044%.

Kata Kunci: Impor, GRU,MAPE



ABSTRACT

FORECASTING THE VALUE OF INDONESIAN OIL-NON OIL
AND GAS IMPORTED USING THE
GATED RECURRENT UNIT (GRU)

By

SULISTIAN OSKAVINA

Economic development in a country is marked by an increase in the delivery of
goods, whether originating from within the country to abroad or vice versa, one of
the main drivers of economic growth in a country. Indonesia is an import. Based
on the value of oil and gas non-oil and gas in Indonesia from time to time, it
seems to increase or decrease every year. Therefore, forecasting needs to be done
to see if there is an opportunity to increase the import value of oil and gas-non-oil
and gas. In this study, the value of Indonesia's oil and gas imports will be
forecasted using the GRU method. The results obtained are used to determine
forecasting in the next year using a distribution scheme of 80% as training and
20% as testing , the best structure is 32 GRU Units, 16 batch sizes, 100 and
dropout of 0.2, resulting in a MAPE value of 0.999955%. and an accuracy of
99,00044%.

Keywords: Import, GRU, MAPE
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan ekonomi suatu negara ditandai dengan nilai impor, baik itu yang
berasal dari dalam negeri keluar negeri ataupun sebaliknya. Hal ini merupakan
salah satu pendorong utama dalam pertumbuhan dari suatu negara. Sektor
perekonomian di Indonesia salah satunya adalah kegiatan impor sangat
berpengaruh terhadap keseimbangan kehidupan masyarakat saat ini. Impor
adalah membeli barang dari luar negeri ke dalam peredaran Republik Indonesia
dan barang yang dibeli tersebut harus dilaporkan ke Direktorat jenderal Bea dan
Cukai Departemen Keuangan (Hamdani dan Haikal, 2018). Komponen impor
yang berpengaruh terhadap pertumbuhan ekonomi di Indonesia terdiri dari
migas-non migas. Kegiatan impor bermanfaat untuk mengisi kekosongan
barang atau jasa yang tidak dapat dihasilkan atau diproduksi di dalam negeri.
Setiap negara tidak dapat terlepas dari kegiatan perdagangan terutama
perdagangan antar negara yang sangat dibutuhkan untuk saling melengkapi dan
memenuhi kebutuhan di dalam negerinya. Nilai impor di Indonesia dari waktu
ke waktu masih terlihat mengalami kenaikan dan penurunan setiap bulan. Oleh
karena itu, salah satu cara untuk meningkatkan jumlah impor di Indonesia yang
dikaitkan dengan perkembangan ilmu matematika saat ini, yaitu melakukan
peramalan. Prediksi atau peramalan merupakan metode yang digunakan untuk
memprediksi ketidakpastian di masa depan dalam upaya pengambilan keputusan
yang lebih baik (Fauziah, dkk., 2016).



Prediksi atau peramalan dilakukan untuk melihat perkembangan nilai impor
migas-non migas Indonesia sehingga dapat membantu pemerintah dalam
menentukan kebijakan lebih lanjut dalam mengembangkan sektor perekonomian
pada masa yang akan datang menggunakan metode yang tepat. Metode prediksi
data time series yang sering digunakan adalah ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average), tetapi metode ini memerlukan asumsi-asumsi yang
harus dipenuhi dan hanya bisa memodelkan data yang bersifat stasioner ataupun
linear, sehingga akan ditelusuri metode lain yang dapat digunakan unutk
memprediksi data time series. Salah satu perkembangan metode time series
adalah deep learning, metode ini memungkinkan untuk melakukan pembelajaran
dengan lapisan yang lebih kompleks agar mendapatkan akurasi tinggi dan lebih
efisien serta memberikan peramalan lebih akurat dibandingkan dengan metode
peramalan karena mampu meramalkan data yang linear maupun non linear
(Zhang, 2004).

Salah satu metode deep learning adalah Recurrent neural network (RNN)
jaringan saraf berulang. Dikatakan jaringan saraf berulang karena nilai neuron
pada hidden layer akan digunakan kembali sebagai input dimana nilai neuron
akan terus diperbaharui sehingga RNN terpenuhi. Recurrent neural network
adalah jenis arsitektur jaringan syaraf tiruan dimana kerjanya menggunakan
input yang diproses secara berulang—ulang, tetapi metode ini tidak mampu
menampung memori jangka pajang sehingga sulit untuk mengingat informasi
sebelumnya, akibatnya informasi penting dari awal akan tertinggal. Recurrent
neural network merupakan pembelajaran jangka panjang dengan gradient
descent menghasilkan masalah menghilang atau meledaknya gradient atau
vanishing gradient (Wiranda dan Sadikin, 2019). Oleh karena itu, untuk
menutupi kelemahan dari metode RNN maka digunakan metode Gated recurrent

unit (GRU) yaitu merupakan variasi dari Long Short Term Memory (LSTM).

Gated recurrent unit adalah struktur berulang dirancang dengan hati-hati yang
membuat pertukaran baik antara kinerja dan kecepatan. Kelebihan GRU

dibandingkan dengan LSTM yaitu komputasinya yang lebih sederhana, namun



akurasi yang dihasilkan setara dan masih cukup efektif untuk menangani
permasalahan vanishing gradient (Chung, dkk., 2014). Pemodelan GRU lebih
sederhana dari LSTM yaitu tidak menggunakan cell state tetapi memanfaatkan
hidden state untuk menyimpan informasi. Komputasi GRU lebih mudah dari
pada LSTM karena hanya memiliki dua gate yaitu reset gate dan update gate
dimana reset gate akan menentukan bagaimana untuk menggabungkan input
baru dengan informasi sebelumnya dan update gate akan menentukan beberapa

banyak informasi masa lalu yang harus tetap disimpan.

Berdasarkan beberapa penelitian terkait penerapan algoritma deep learning telah
banyak digunakan dalam penelitian sebelumnya. Salah satunya oleh penelitian
Saputra, dkk. (2020), mengenai prediksi permintaan kargo pada cargo service
center Tangerang city menggunakan metode GRU, penelitian ini melakukan
pencarian nilai Root Mean Square Error (RMSE) terkecil dalam melakukan
prediksi, namun terdapat beberapa hasil prediksi yang masih belum maksimal
mendekati nilai aktual. Selain itu, penelitian Arfianti, dkk. (2021) tentang
Prediksi Angka Sunspot Menggunakan algoritma GRU untuk mengetahui
informasi jumlah bintik matahari di masa yang akan datang dengan menghasilkan
nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 2,7847% dengan skema
70% data training dan 30% data testing.

Oleh karena itu, penelitian ini akan menerapkan kembali metode GRU dengan
menggunakan data yang berbeda mengenai nilai impor migas-non migas
Indonesia (juta US $) untuk dapat menghasilkan nilai prediksi yang akurat.

Perhitungan tingkat kesalahan yang akan digunakan adalah RMSE dan MAPE.



1. 2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Mengetahui struktur terbaik peramalan nilai impor migas-non migas
Indonesia (juta US $) mengunakan metode GRU.

2. Mengetahui hasil prediksi dan peramalan nilai impor migas dan non migas
Indonesia (juta US $) menggunakan metode GRU.

3. Mengetahui peramalan nilai impor migas-non migas Indonesia (juta US $)

untuk 24 bulan kedepan.

1. 3 Manfaat penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Dapat memberi pengetahuan dan wawasan terkait metode GRU.

2. Mengetahui hasil dari suatu prediksi dan peramalan menggunakan metode
GRU sehingga dapat dijadikan referensi untuk peneliti selanjutnya.

3. Sebagai bahan pertimbangan bagi pihak pemerintah dalam menentukan

kebijakan selanjutnya.



1.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan

Peramalan merupakan suatu proses dalam memperkirakan sesuatu yang
mungkin terjadi dimasa depan berdasarkan informasi pada masa lalu dan masa
sekarang. Metode peramalan dikategorikan menjadi dua kategori, yaitu metode
peramalan kualitatif dan metode kuantitatif. ~Metode peramalan kualitatif
didasarkan pada data kualitatif masalalu berdasarkan pengetahuan dan pengalam
penulis, sedangkan metode peramalan kuantitatif didasarkan pada data
kuantitatif pada informasi masa lalu dalam bentuk data yang numerik seperti
model deret waktu berkala (time series) dan kasual (Makridakis, dkk., 1999).

Heizer dan Render (1996) menyatakan bahwa, jangka waktu peramalan terbagi

menjadi tiga kategori, yaitu:

1. Peramalan jangka pendek, yaitu peramalan unutk jangla waktu kurang dari
tiga bulan.

2. Peramalan jangka menengah, yaitu peramalan untuk jangka waktu antara tiga
bulan sampai tiga tahun.

3. Peramalan jangja panjang, yaitu peramalan unutk jangka waktu lebih dari tiga

tahun.

2.2 Data Mining

Data mining adalah pencarian pola yang menarik dari sejumlah besar data yang
biasanya terdapat pada database, data warehouse, ataupun repositori informasi

lainnya (Han, dkk., 2012). Secara umum, data mining merupakan proses yang



menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan dan machine
learning untuk mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi yang bermanfaat
dan pengetahuan yang terkait dengan database yang besar (Kusrini dan Emha,
2009).

Kegunaan data mining dapat dibagi menjadi dua, yaitu deskriptif dan prediktif
(Suyanto, 2017). Deskriptif dapat diartikan yaitu data mining digunakan untuk
mencari pola-pola yang dapat dipahami manusia yang menjelaskan karakteristik
data, sedangkan prediktif dapat diartikan yaitu data mining digunakan untuk
membentuk sebuah model pengetahuan yang akan digunakan untuk melakukan

prediksi.

Data mining merupakan proses dalam mengerjakan satu atau lebih teknik
pembelajaran komputer untuk menganalisis dan memperoleh pengetahuan secara
otomatis dari suatu kumpulan data (Hermawati, 2013). Proses data mining
merupakan bagian dari Knowledge Discovery in Database (KDD)yang sering

kali digunakan untuk mendapatkan informasi dari sekumpulan data yang besar.

Fayyad (1996) menyatakan bahwa, tahapan KDD adalah data mining dengan

tahapan sebagai berikut:

1. Data Selection
Seleksi data merupakan tahapan pengambilan data yang berhubungan dengan
analisis dari basis data dan dilakukan teknik perolehan sebuah pengurangan
representasi dari data untuk meminimalkan hilangnya informasi data. Data
hasil seleksi yang akan digunakan untuk proses data mining akan disimpan
dalam suatu berkas terpisah dari basis data operasional.

2. Pre-processing Data
Sebelum proses data mining dilakukan maka perlu dilakukan proses pre-
processing data yang bertujuan untuk membuang duplikasi data, memeriksa
data yang hilang, memeriksa data yang tidak konsisten, serta memperbaiki

kesalahan pada data.



3. Transformasi Data
Transformasi adalah proses data mining untuk merubah skala pengukuran
data dari bentuk asli kedalam bentuk lain sehingga data tersebut sesuai
dengan data mining. Dalam melakukan proses transformasi terdapat beberapa
teknik, salah satunya adalah normalisasi data. Normalisasi merupakan teknik
pada pemrosesan data untuk memperkecil rentang nilai pada suatu atau

keluaran untuk menghindari terjadinya ketidak konsistenan suatu data.

Lewis (2017) menyatakan bahwa, terdapat beberapa teknik normalisasi data.
Salah satu teknik normalisasi data adalah:

a. Min-max Normalization

Teknik ini digunakan untuk mengatasi perbedaan nilai yang cukup besar antar
variabel dalam dataset, dengan mengubah nilai data menjadi nilai berskala
(0,1) tanpa mengubah informasi yang ada.

x’ — (X —=Xmin ) (21)

(Xmax =Xmin )
dengan:
x : data hasil normalisasi
X : data asli
Xmin - Nilai minimum dari x
Xmax . DNilai maksimum dari x
4. Data mining
Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data
terpilih dengan menggunakan teknik atau metode tertentu. Teknik-teknik,
metode, dan algoritma dalam data mining sangat bervariasasi. Pemilihan
metode atau algoritma yang tepat sangat bergantung pada proses KDD secara
keseluruhan
5. Interpretation/Evaluation
pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining perlu ditampilkan
dalam bentuk yang mudah dimengerti. Tahapan ini mencakup pemeriksaan
apakah pola atau informasi yang ditemukan bertentangan dengan fakta atau
hipotesa yang ada. Pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining

perlu ditampilkan dalam bentuk yang mudah dimengerti dan dipahami.



2.3 Machine Learning

Machine learning merupakan pembelajaran mesin yang termasuk kedalam
pendekatan artificial intelligence (Russell and Norvig, 2016). Machine learning
adalah adanya pelatihan (training) dan pembelajaran (learning) serta
memungkinkan komputer mempelajari sejumlah data sehingga dapat
menghasilkan suatu model untuk melakukan proses input-output tanpa dapat

menggunakan kode program yang dibuat secara eksplisit.

Dalam pembelajaran machine learning dikelompokkan menjadi dua yaitu:

1. Pembelajaran terarah (supervised learning) adalah proses pembelajaran
terawasi dimana jika output yang diinginkan telah diketahui sebelumnya.
Biasanya pembelajaran ini menggunakan data ada. Keterbatasan supervised
learning adalah membutuhkan data dalam jumlah yang besar sehingga
memakan waktu yang lama karena harus dilabel manual oleh manusia, serta
membutuhkan validasi berulang dengan dataset lainnya untuk melatih
ketepatan model. Algoritma yang cocok adalah neural network.

2. Pembelajaran tidak terarah (unsupervised learning ) adalah proses
pembelajaran yang tidak terawasi dimana tidak memerlukan target output.
Tujuan dari metode ini ialah mengelompokkan unit yang memiliki kemiripan
pada area tertentu.  Keuntungannya adalah dapat  menentukan pola
tersembunyi dari data-data yang akan diidentifikasi, namun kekurangannya

adalah sulit menemukan pola awal untuk menentukan algoritma.

2.4 Fungsi aktivasi

Fungsi aktivasi adalah fungsi yang digunakan pada jaringan saraf untuk
mengaktifkan neuron (Julpan, dkk., 2015). Fungsi aktivasi yang sering digunakan
salah satunya adalah sebagai berikut:

1. Fungsi aktivasi sigmoid merupakan fungsi non linear yang menampilkan nilai

dalam range 0 sampai 1. Fungsi sigmoid ditunjukkan pada persamaan berikut.

: 2.2)

1+e™*

o(x) =



Turunan fungsi aktivasi sigmoid adalah sebagai berikut:

u(x) u ()v(x) — u)v (x)
v(x) [v(x)]?

f(x) =

d d 1
& O = T e
-
T (A +e)?
1-14+e7*
T (Tte)?
1+e™ 1
T (A+te®)? (A+ex)?
1 1
“(d+e ) (1+te™)

1 1
“UFe (1 “aT e‘x)>
= f()[1 - f(x)] (2.3)

Sedangkan grafik dari fungsi aktivasi sigmoid, digambarkan sebagai berikut:

10 A1

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0 1

=100 -75% =50 -25 00 25 5.0 75 100

Gambar 1. Fungsi Aktivasi Sigmoid

2. Fungsi aktivasi tangen hiperbolik (tanh). Input untuk fungsi aktivasi tanh
berupa bilangan asli dan outputnya memiliki range antara -1 sampai 1 dengan
persamaan sebagai berikut.
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tanh (x) = =< (2.4)

eX+e™*

Turunan fungsi aktivasi tangen hiperbolik adalah sebagai berikut:

u(x) u ()v(x) — u)v (x)

e R Te)E
d _d sinh(x)
dx tanh(x) = dx cosh(x)
_ cosh*(x) — sinh?(x)
cosh?(x)

_ cosh?(x) sinh?(x)
"~ cosh?(x) cosh?(x)

=1 — tanh?(x) (2.5)

Grafik dari fungsi aktivasi tangen hiperbolik, digambarkan sebagai berikut:

100
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025 1

000

F0.25 1

—0.50 1

075 1

—1.00 1

-10.0 -75 50 -25 0o 25 5.0 75 10.0

Gambar 2. Fungsi aktivasi Tangen Hiperbolik

2.5 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network adalah salah satu bagian dari Artificial Neural
Network (ANN) yang memproses sejumlah data yang berurutan (Sequential
data). Recurrent neural network biasanya digunakan untuk mengolah data yang
berkaitan dengan time series. Recurrent neural network terdiri dari unit input,

unit output, dan unit tersembunyi. Recurrent neural network dikatakan jaringan
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syaraf berulang karena output dari unit tersembunyi yang sebelumnya akan di
gunakan kembali sebagai data input bagi pemprosesan selanjutnya.

Ciri dari RNN dalam melakukan suatu prediksi tidak hanya menggunakan input
satu waktu saja namun membutuhkan masukan dan input sebelumnya. Oleh
karena itu antar input saling berhubung dan dapat memberikan informasi ke
hidden layer (Sen, dkk,. 2020).

Struktur diagram dari arsitektur RNN adalah sebagai berikut:

L,

)
]
A

®

Gambar 3. Struktur RNN
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)

2.6 Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit pertama kali diperkenalkan oleh Chung pada tahun 2014
sebagai pengembangan dari LSTM. Proses yang dilakukan dalam metode GRU
mirip dengan pengoperasian metode LSTM, namun metode GRU hanya
menggunakan satu sel tersembunyi. Tujuan utama dari pembuatan metode GRU
adalah membuat setiap unit berulang untuk dapat menangkap hubungan
(depensasi) dalam skala waktu yang berbeda-beda dan mudah menyesuaikan
dengan keadaan.
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Diagram arsitektur GRU adalah sebagai berikut:

N
Hidden state / Py N
H N o v H,
-1 o/ A
@—@ID
C@ Reset Update
gate gate Candidate
| o | R, | - | Z | tanh | . hlddB:I state
HI’
i y
L J
Input X,

Gambar 4. Arsitektur Model GRU
(Chung, dkk., 2014)

Metode GRU memiliki dua komponen gate (gerbang) yaitu reset gate dan
update gate (Chung, dkk,. 2014).
a. Update gate merupakan gerbang yang akan memutuskan seberapa banyak

informasi masa lalu yang tetap disimpan.

Hidden state \
Hr—l _
Reset Update
gate gate
R, Z
(.}
5
\. J/
Input X,

Gambar 5. Alur update gate
(Chung, dkk., 2014)
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dengan persamaan sebagai berikut:

Zy = oW, * [he_1,x.] + b,) (2.6)

dengan:
z,  :update gate
o : Fungsi Aktivasi Sigmoid
W,  :nilai weight untuk update gate
h._1 : nilai output sebelum orde ke t
X, > nilai input pada orde ke t

b, : parameter bias

b. Reset gate digunakan untuk menentukan bagaimana akan menggabungkan

informasi input baru dengan informasi masa lalu.

-
Hidden state \
Hr— 1 ]
Reset Update
gate gate
R, z
. J
Input X,

Gambar 6. Alur Reset gate
(Chung, dkk., 2014)

dengan persamaan sebagai berikut:

R, = O'(W'r * [he—q,2%] + br) (2.7)
dengan:
R; : Reset gate
o : Fungsi Aktivasi Sigmoid
W, : nilai weight untuk reset gate

h._; :nilai output sebelum orde ke t
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X, - nilai input pada orde ke t

b, . parameter bias

Selanjutnya, dilakukan perhitungan kandidat hidden state pada time step saat ini
dan informasi masa lalu menggunakan fungsi aktivasi tanh dengan persamaan

sebagai berikut

H, = tanh(W * X, + (R, * hy_))W + b) (2.8)
dengan:
H, :kandidat hidden state
W - nilai parameter weight

h._1 :nilai output sebelum orde ke t
X > nilai input pada orde ke t

by, : parameter bias

Kemudian dilakukan proses perhitungan output terakhir dengan persamaan

sebagai berikut.

H, = (1 ~Z)* Hy + Z, * ht—l) (2.9)
dengan:
H, : output
H, - kandidat hidden state

h.—y :nilai output sebelum orde ke t

Z . output pada update gate

2.7 Hypertuning Parameter

Hyperparameter merupakan parameter yang terdapat dalam suatu model dan
telah ditentukan sebelum proses training dilakukan (Abirawa, dkk., 2017).
Kombinasi parameter yang optimal akan menghasilkan model yang baik.
Kombinasi parameter yang optimal dapat dicari dengan mengunakan

hypertunning, akan tetapi hypertunning membutuhkan waktu yang lama . Oleh
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karena itu, proses hypertunning akan menggunakan early stopping agar proses
training yang dilakukan pada model berhenti ketika kondisi telah terpenunhi.
Parameter yang digunakan dalam proses hypertuning adalah dropout, batch size,
dan epoch. Epoch terjadi apabila seluruh dataset telah melalui proses training
pada neural network sampai dengan kembali dalam putaran pertama. Batch size
salah satu hyperparameter penting yang digunakan dalam pembelajaran mesin
dan mengacu pada jumlah cotoh pelatihan yang digunakan dalam satu kali
iterasi. Dropout dilakukan untuk mencegah terjadinya overfitting yang terjadi

selama proses training.

2.8 Denormalisasi Data

Setelah didapatkan hasil prediksi maka sebelum dilakukan perhitungan akurasi
hasil prediksi perlu dilakukan denormalisasi yaitu data diubah menjadi nilai
aktual kembali, dikarenakan data hasil prediksi masih dalam bentuk range
interval pada saat normalisasi data (Ashar, dkk., 2018). Berikut persamaan

denormalisasi:

Xi = X, (Xmax - Xmin) + Xmin (2-10)
dengan:
Xt - nilai hasil denormalisasi
X : nilai data normalisasi

Xmax : hilai maksimal data aktual

Xmin : nilai minimal data aktual

2.9 Evaluasi Model

Ketetapan atau akurasi menunjukkan seberapa jauh model peramalan tersebut
mampu mereproduksi data yang diketahui (Makridakis, dkk., 1999). Metode-
metode yang dibutuhkan untuk mengukur seberapa besar error yang dihasilkan
untuk melihat akurasi model maka digunakan ukuran sebagai berikut (Budiman,
2016):
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1. Mean Square Error (MSE)

Mean square error digunakan untuk mengevaluasi metode suatu peramalan yang
menghasilkan kesalahan-kesalahan sedang yang memungkinan lebih baik untuk
kesalahan yang kecil. Dengan persamaan sebagai berikut:

?:1(}11‘_?1')2

MSE = (2.11)

dengan:
Y, :permintaan aktual pada periode t
Y, :peramalan permintaan pada periode t

n :jumlah periode peramalan yang terlibat

2. Root Mean Square Error (RMSE)

Root mean square error adalah akar kuadrat dari penjumlahan kuadrat error atau
selisin antara nilai sebenarnya dan nilai prediksi, serta membagi hasil
penjumlahan tersebut dengan banyaknya waktu peramalan. Nilai RMSE
digunakan untuk menghitung nilai kesalahan atau perbedaan antara data prediksi
dengan aktual, semakin kecil (mendekati 0) nilai RMSE maka hasil prediksi
akan semakin akurat. Nilai RMSE dapat dihitung dengan persamaan sebagai
berikut:

n 72
RMSE = /2=1(+” (2.12)

Y, :permintaan aktual pada periode t

dengan:

Y; :peramalan permintaan pada periode t

n :jumlah periode peramalan yang terlibat

3. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean absolute percentage error merupakan rata-rata diferensiasi absolute antara
nilai peramalan aktual, yang dinyatakan sebagai persentase nilai aktual (Riyadi,
2015). Nilai MAPE digunakan untuk menghitung persentase kesalahan antara

nilai aktual dan nilai prediksi. Nilai MAPE dirumuskan sebagai berikut:



1 7i-Y,
100% x ¥~

dengan:
Y; : permintaan aktual pada periode t
Y, : peramalan permintaan pada periode t

n : jumlah periode peramalan yang terlibat
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(2.13)



I11. METODE PENELITIAN

3. 1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2021/2022,
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3. 2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data bulanan nilai impor migas-
non migas Indonesia (juta US $) yang diperoleh dari situs Badan Pusat Statistik

sebagi  berikut  https://www.bps.go.id/indicator/8/1754/1/nilai-impor-migas-

nonmigas.html yang terhitung sejak Januari tahun 2000 sampai dengan Juni
tahun 2022 dalam juta US $ data bulanan diunduh dengan cara satu per satu
dalam bentuk software excel. Berikut adalah data penelitian yang digunakan.

Tabel 1. Data Jumlah Impor di Indonesia

Periode nilai Impor migas-non migas Indonesia (juta US $)
2000-01 2169.5
2000-02 2120.4
2000-03 2265.1
2000-04 2338.9
2000-05 2383.9
2022-02 16638.5
2022-03 21962.4
2022-04 19757.4
2022-05 18606.3
2022-06 21003.4



https://www.bps.go.id/indicator/8/1754/1/nilai-impor-migas-nonmigas.html
https://www.bps.go.id/indicator/8/1754/1/nilai-impor-migas-nonmigas.html
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3. 3 Metode Penelitian

Pada penelitian ini melakukan prediksi dan peramlan nilai impor migas-non

migas Indonesia (Juta US $) menggunakan metode GRU dengan bantuan

software phyton aplikasi Google colab. Adapun langkah-langkah yang harus
dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Melakukan input data nilai impor migas-non migas Indonesia (juta US $)
kedalam aplikasi Google Colab.

2. Melakukan Preprocessing data dengan pengecekan data hilang (missing value)
dan kemudian melakukan transformasi data dengan min-max normalization.

3. Melakukan pembagian data dengan skema pembagian data training sebesar
60% dan data testing sebesar 40%, skema pembagian data training sebesar
70% dan data testing sebesar 30%, serta skema pembagian data training 80%
dan data testing sebesar 20% .

4. Mendesain model GRU berdasarkan parameter terbaik yang di peroleh dari
hypertuning, yaitu GRU Unit, batch size, dropout dan epoch.

5. Melakukan prediksi menggunakan parameter terbaik serta melakukan
perbandingan hasil prediksi terhadap data aktual. Namun terlebih dahulu
dilakukan denormalisasi pada data aktual.

6. Melakukan evaluasi model dengan mengunakan nilai MAPE, RMSE, dan
akurasi.

7. Melakukan peramalan nilai impor migas-non migas Indonesia (juta US $)

untuk dua tahun kedepan.



o >
/ Input data /
v

Processing data

'

Normalisasi data

v

Pembagian data training dan testing dengan skema:

1. 60% data training dan 40% data testing.
2. 70% data training dan 30% data testing.
3. 80% data training dan 20% data testing.

'

Mendesain model GRU

Melakukan prediksi

'

Denormalisasi

v

Evaluasi model

'

Peramalan

Gambar 7. Flowchart proses metode GRU
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V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dilakukan mengenai metode GRU

dapat diambil kesimpulan sebagai berikut.

1. Model parameter terbaik untuk melakukan prediksi nilai impor-non migas
Indonesia (juta us $) menggunakan metode GRU adalah 32 GRU unit,
dropout sebesar 0,2, 16 batch size, dan 100 epoch pada komposisi data
training sebesar 80% dan data testing sebesar 80%.

2. Hasil prediksi dengan menggunakan GRU pada nilai impor migas dan non
migas Indonesia (juta us $) menghasilkan MAPE sebesar 0.999955%,
sehingga dapat diartikan bahwa hasil tersebut memiliki kemampuan prediksi
yang baik dengan akurasi sebesar 99.000044%. Oleh karena itu, metode ini
dapat digunakan untuk melakukan peramalan periode dua tahun kedepan.

3. Peramalan nilai impor migas-non migas Indonesia (juta us $) pada periode
bulan Juni tahun 2022 sampai Juli tahun 2024 mengalami kenaikan.
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