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ABSTRACT 

 

 

IMPLEMENTATION OF HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE 

EXOGENOUS (VARX) – LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM) 

METHOD IN INVESTMENT LOAN INTEREST RATE FORECASTING 

 

 

By 

 

 

NURUL ISNAINI 

 

 

Investment credit is one of the credits provided by banks for individuals or 

companies to develop their business.  The determination of investment loan 

interest rates made by banks affects people's interest in making loans. There are 

several factors that influence banks in setting interest rates, one of which is 

inflation.  The step that can be used to determine the right time to make a loan is 

to project the value of interest rates in the next few periods.  VARX is one of the 

multivariate statistical methods that can be used for forecasting by involving 

exogenous variables in it.  The VARX method has the disadvantage that it is 

difficult to capture non-linear patterns in the data.  LSTM is a deep learning 

method that has three types of gates, namely forget gate, input gate, and output 

gate.  The three gates are expected to be able to capture nonlinear patterns in the 

data.  Therefore, the VARX - LSTM hybrid method is used which is expected to 

be able to predict and forecast.  The hybrid method has 2 main models. The first 

model is a model that predicts the data predicted by VARX.  The second model is 

a model that predicts the residual VARX data.  In this study, the VARX - LSTM 

hybrid model was able to produce an MSE value of 0.02354, RMSE of 0.15342, 

and MAPE of 0.01349. 

 

Keywords : hybrid VARX – LSTM, VARX, LSTM, forecasting, prediction, 

investment loan interest rate 
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IMPLEMENTASI METODE HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE 

EXOGENOUS (VARX) – LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM) PADA 

PERAMALAN SUKU BUNGA KREDIT INVESTASI 

 

 

Oleh 

 

 

NURUL ISNAINI 

 

 

Kredit investasi merupakan salah satu kredit yang diberikan oleh perbankan untuk 

perorangan atau perusahaan untuk mengembangkan usahanya.  Penetapan suku 

bunga kredit investasi yang dilakukan oleh perbankan berpengaruh pada minat 

masyarakat dalam melakukan pinjaman. Terdapat beberapa faktor yang 

mempengaruhi perbankan dalam menetapkan suku bunga, salah satunya yaitu 

inflasi.  Langkah yang dapat digunakan untuk menentukan waktu yang tepat 

dalam melakukan pinjaman yaitu dengan memproyeksikan nilai suku bunga pada 

beberapa periode kedepan.  VARX merupakan salah satu metode statistika 

multivariat yang dapat digunakan untuk melakukan peramalan dengan melibatkan 

variabel eksogen didalamnya.  Metode VARX memiliki kelemahan yaitu sulit 

menangkap pola non-linear pada data.  LSTM merupakan metode deep learning 

yang memiliki tiga jenis gates yaitu forget gate, input gate, dan output gate.  

Ketiga gate tersebut diharapkan mampu menangkap pola nonlinear pada data.  

Oleh karena itu, digunakan metode hybrid VARX – LSTM yang diharapkan 

mampu melakukan prediksi dan peramalan.  Metode hybrid terdapat 2 model 

utama. Model pertama merupakan model yang memprediksi data hasil prediksi 

VARX.  Model kedua merupakan model yang memprediksi data hasil residual 

VARX.  Pada penelitian ini, model hybrid VARX – LSTM mampu menghasilkan 

nilai MSE sebesar 0,02354, RMSE sebesar 0,15342, dan MAPE sebesar 0,01349. 

 

Kata Kunci : hybrid VARX – LSTM, VARX, LSTM, peramalan, prediksi, suku 

bunga kredit investasi 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1. Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Sebagai upaya untuk meningkatkan perekonomian rumah tangga, beberapa 

masyarakat baik secara perseorangan atau perusahaan memilih untuk mendirikan 

suatu usaha atau mengembangkan usaha yang telah ada.  Kredit invetasi 

merupakan salah satu kredit yang diberikan oleh perbankan untuk perorangan atau 

perusahaan guna mengembangkan atau memperluas usahanya.  Kredit investasi 

sangat membantu masyarakat dalam mengelola usahanya.  Untuk menunjang hal 

tersebut perbankan akan memberikan suku bunga kredit investasi yang rendah 

sehingga masyarakat tertarik untuk melakukan kredit investasi.  Namun, 

penetapan suku bunga yang dilakukan oleh perbankan tidak semata-mata agar 

masyarakat semakin meningkat dalam melakukan pinjaman tetapi perbankan juga 

mempertimbangkan beberapa faktor dalam penentuannya.  Darmawi (2012) 

menyatakan bahwa terdapat faktor eksternal dan internal yang mempengaruhi 

perbankan dalam menentukan tingkat suku bunga.  Salah satu faktor eksternal 

yaitu inflasi.  Inflasi menggambarkan perubahan harga-harga dalam satuan waktu 

tertentu.  Inflasi biasanya digunakan sebagai ukuran untuk menunjukkan sampai 

dimana buruknya masalah ekonomi yang dihadapi (Kezia, dkk., 2020). 

 

Peramalan suku bunga kredit adalah analisis yang dapat digunakan sebelum 

melakukan kredit investasi kepada bank.  Peramalan merupakan suatu teknik 

untuk memperkirakan suatu nilai pada masa yang akan datang dengan 

memperhatikan data masa lalu maupun data pada masa kini (Ferry, dkk., 2018).   

Dalam melakukan analisis peramalan deret waktu terdapat berbagai macam 
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analisis data yang dapat digunakan.  Berdasarkan banyaknya variabel yang 

digunakan dalam data, analisis data dibedakan menjadi analisis univariat dan 

multivariat.  Multivariate time series adalah serangkaian data yang terdiri atas 

beberapa variabel diambil dari waktu ke waktu dan dicatat secara berurutan 

menurut waktu kejadiannya dengan interval waktu tertentu (Wei, 2006).  Analisis 

deret waktu multivariat dilakukan apabila menganalisis data dimana terdapat lebih 

dari satu variabel dependen pada setiap objek yang diamati. 

 

Ada beberapa model analisis deret waktu multivariat, salah satunya yaitu Vector 

Autoregressive Exogenous (VARX).  Metode ini merupakan pengembangan dari 

metode Vector Autoregressive (VAR).  Berbeda dengan metode VAR yang 

mendefinisikan bahwa semua peubah yang digunakan merupakan peubah 

endogen, metode VARX mendefinisikan bahwa terdapat dua peubah yang 

digunakan, yaitu endogen dan eksogen. Rosyidah, dkk. (2017) menyatakan bahwa 

model Vector Autoregressive Exogenous (VARX) merupakan model deret waktu 

untuk memodelkan beberapa variabel endogen yang saling berhubungan yang 

dipengaruhi waktu sebelumnya dan terdapat variabel eksogen yang 

mempengaruhi variabel endogen tersebut.  Model VARX dapat menjelaskan 

perilaku dinamis dari hubungan antara variabel endogen dan variabel eksogen 

atau antara variabel endogen saja (Warsono, dkk., 2019).  Data suku bunga kredit 

dan inflasi merupakan contoh data deret waktu multivariat yang dapat diprediksi 

menggunakan metode VARX dengan suku bunga kredit investasi sebagai variabel 

endogen dan inflasi sebagai variabel eksogen.  Metode VARX memiliki 

kelemahan yaitu pada data deret waktu dengan pola non-linear akan sulit 

diprediksi. 

  

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan salah satu metode machine learning 

yang dapat digunakan untuk memprediksi data dalam bentuk time series dan 

memiliki akurasi yang cukup baik.  Long Short Term Memory (LSTM) merupakan 

metode yang dikembangkan berdasarkan metode RNN, dimana metode tersebut 

dapat mengekstraksi informasi dari data jangka panjang, time series atau 

sequensial (Julian & Pribadi, 2021).  LSTM banyak digunakan untuk pemrosesan 
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teks, video, dan data time series.  Metode ini pertama kali diperkenalkan oleh 

Sepp Hochreiter dan Jurgen Schmidhuber pada tahun 1997.  LSTM menyimpan 

informasi terhadap pola-pola pada data.  LSTM mampu mempelajari data mana 

yang akan disimpan dan data mana yang akan dibuang, karena pada setiap neuron 

LSTM memiliki beberapa gates yang mengatur memori pada setiap neuron itu 

sendiri (Aldi, dkk., 2018). 

 

Pengembangan model prediksi berdasarkan model VARX dan model LSTM yaitu 

model hybrid VARX-LSTM.  Model VARX diekspresikan sebagai kombinasi 

linear dari pengamatan masa lalu terhadap dirinya sendiri dan variabel lain.  Disisi 

lain, metode LSTM mampu menangkap pola non linear (Caliwag & Lim, 2019). 

Kombinasi kedua model tersebut digunakan untuk mengatasi kelemahan metode 

VARX dan LSTM secara independen.  Sehingga, kombinasi antara model VARX 

dan LSTM diharapkan dapat memaksimumkan nilai akurasi yang dihasilkan. 

 

Hasil yang diperoleh pada proses prediksi belum tentu sesuai dengan data 

aktualnya.  Selisih dari hasil peramalan dengan data aktual biasa disebut dengan 

error atau residual.  Rosyidah, dkk. (2017) menyatakan bahwa kemampuan 

model dalam melakukan peramalan bisa dilihat dari hasil perhitungan ketepatan 

peramalan.    Alat ukur yang dapat digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan 

peramalan atau tingkat akurasi hasil peramalan yaitu Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE), Mean Squared Error (MSE), dan Root Mean Squared Error 

(RMSE). 

 

Beberapa penelitian yang telah dilakukan adalah Halimatuzzahro & Lestari (2021) 

mengenai peramalan suku bunga kredit rupiah modal kerja pada bank swasta 

nasional di Indonesia menggunakan model ARIMA menghasilkan nilai MSE yang 

sangat kecil, yaitu 0,0000017.  Penelitian lainnya dilakukan oleh Salsabila, dkk. 

(2022) mengenai peramalan ekspor dan impor total di Indonesia menggunakan 

model VARX memberikan hasil peramalan yang baik dengan MAPE ekspor 

5,938% dan impor 8,313%.  Penelitian menggunakan metode VARX lainnya 
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dilakukan oleh Warsono, dkk. (2019) mengenai pemodelan dan peramalan data 

energi yang menghasilkan prediksi sangat baik.  Penelitian yang dilakukan oleh 

Ulumuddin, dkk. (2020) mengenai prediksi harga bitcoin menggunakan LSTM 

yang menghasilkan prediksi dengan akurasi 97,48%.  Penelitian lainnya dilakukan 

oleh Akbar, dkk. (2022) mengenai prediksi tingkat temperatur kota Semarang 

menggunakan metode LSTM dengan nilai MAPE sebesar 1,896016% atau dapat 

dikatakan model LSTM yang digunakan mampu melakukan prediksi dengan baik. 

 

Sedangkan penelitian mengenai metode hybrid telah dilakukan oleh Dave, dkk. 

(2021) mengenai peramalan ekspor Indonesia menggunakan model hybrid 

ARIMA – LSTM yang menghasilkan nilai akurasi prediksi yaitu MSE sebesar 

2,77e-26 dan MAPE sebesar 7,38%.  Penelitian metode hybrid lainnya dilakukan 

oleh Rambha & Seshashayee (2022) mengenai prediksi kualitas udara 

menggunakan metode hybrid VAR – LSTM yang menghasilkan MSE sebesar 

6,932.  Penelitian model hybrid lainnya dilakukan oleh Caliwag & Lim (2019) 

mengenai metode hybrid VARMA dan LSTM untuk keamanan baterai lithium-

ion dan peramalan tegangan keluaran pada aplikasi sepeda motor listrik yang 

menghasilkan kombinasi metode VARMA – LSTM memiliki nilai RMSE yang 

lebih kecil dibandingkan metode VARMA atau LSTM sendiri. 

 

Berdasarkan uraian di atas, penulis tertarik untuk melakukan penelitian mengenai 

keefektifan metode hybrid VARX-LSTM dan melakukan peramalan suku bunga 

kredit terhadap investasi sehingga dapat digunakan untuk calon nasabah dalam 

mengambil keputusan untuk melakukan kredit investasi terhadap bank. 

 

 

 

1.2. Tujuan Penelitian 

 

 

 

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengetahui kinerja model dari metode hybrid VARX – LSTM terhadap suku 

bunga kredit investasi. 
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2. Mengetahui peramalan suku bunga kredit investasi dengan menggunakan 

metode hybrid VARX – LSTM. 

 

 

1.3. Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Memberikan pengetahuan mengenai pemodelan dan peramalan suku bunga 

kredit investasi. 

2. Memberikan pengetahuan mengenai metode hybrid VARX – LSTM. 

3. Sebagai sumber ilmu pengetahuan bagi penulis dan pembaca. 



 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan 

 

 

 

Peramalan merupakan suatu teknik untuk memperkirakan suatu nilai ada masa 

yang akan datang dengan memperhatikan data masa lalu maupun data pada masa 

kini (Ferry, dkk., 2018).  Montgomery, dkk. (2015) berpendapat bahwa peramalan 

adalah masalah penting yang mencakup banyak bidang, termasuk bisnis dan 

industri, pemerintah, ekonomi, ilmu lingkungan, kedokteran, ilmu sosial, politik, 

dan keuangan.  Dalam proses peramalan digunakan data masa lalu yang relevan 

dan diproyeksikan untuk masa depan dengan menggunakan model matematika. 

 

 

Montgomery, dkk. (2015) mengatakan bahwa meskipun berbagai situasi masalah 

yang memerlukan peramalan, hanya ada dua jenis teknik peramalan, yaitu: 

1. Peramalan kualitatif merupakan peramalan yang didasarkan atas data kualitatif 

pada masa lalu.  Hasil dari peramalan ini bergantung pada orang yang 

menyusunnya. 

2. Peramalan kuantitatif merupakan peramalan yang menggunakan data 

kuantitatif pada masa lalu.  Hasil dari peramalan ini bergantung pada metode 

yang digunakan. 
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2.2 Statistical Learning 

 

 

 

Statistika mempunyai peranan sangat penting bagi perkembangan ilmu-ilmu lain 

guna mengambil kesimpulan, melakukan pengujian hipotesis atau teori, 

menentukan keputusan, dan lain sebagainya.  Machine learning atau pembelajaran 

mesin yang merupakan salah satu cabang dari Artificial Intelligence (AI) atau 

kecerdasan buatan terus mengalami perkembangan.  Perkembangan ilmu statistika 

dan machine learning tidak lepas dari faktor utamanya, yaitu data. 

 

 

Statistical learning adalah bidang yang baru-baru ini dikembangkan dalam 

statistik dan perkembangan ilmu komputer, khususnya machine learning.  James, 

dkk. (2013) berpendapat bahwa statistical learning mengacu pada seperangkat 

alat yang luas untuk memahami data.  Alat tersebut dapat diklasifikasikan menjadi 

dua kategori, yaitu supervised learning dan unsupervised learning. 

1. Supervised learning 

Supervised learning merupakan algoritma machine learning yang menggunakan 

data-data yang sudah diberi label atau datasetnya sudah dikenal.  Data-data 

tersebut diharapkan dapat melatih (supervise) algoritma untuk prediksi atau 

klasifikasi suatu kasus dengan akurat. 

2. Unsupervised learning 

Unsupervised learning merupakan algoritma machine learning dengan tidak 

memberikan data label atau informasi dari outputnya.  Algoritma tersebut akan 

menentukan pola yang mungkin didapat dari suatu data. 

 

 

 

2.3 Model Vector Autoregressive (VAR) 

 

 

 

Model Vector Autoregressive (VAR) adalah gabungan dari beberapa model 

autoegressive (AR) yang merupakan univariat time series menjadi multivariat 

time series yang memiliki lebih dari satu variabel endogen.  Model VAR 
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dilakukan untuk memodelkan beberapa variabel endogen secara bersamaan.  

Setiap variabel endogen dijelaskan oleh nilai-nilai lagged atau masa lalu dan nilai-

nilai lagged dari semua variabel endogen lainnya dalam model, dan biasanya tidak 

terdapat variabel eksogen dalam model (Gujarati, 2004).  Secara umum, model 

VAR(𝑝) dapat ditulis sebagai berikut: 

𝒀𝑡 = 𝛼 + 𝜙1𝒀𝑡−1 + 𝜙2𝒀𝑡−2 + ⋯+ 𝜙𝑝𝒀𝑡−𝑝 + 𝜺𝑡 (2.5) 

dengan : 

 𝒀𝑡 = vektor berukuran 𝑛 × 1 berisi 𝑛 variabel endogen pada  

 waktu 𝑡 dan 𝑡 − 𝑖, 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

 𝛼 = vektor konstanta berukuran 𝑛 × 1 

 𝜙𝑖 = matriks parameter variabel endogen berukuran 𝑛 × 𝑛 

 𝜺𝑡 = vektor galat berukuran 𝑛 × 1 

 𝜺𝑡 ~ 𝑁𝑝(0,∑) 

 

Model VAR(1) yang terdiri dari 2 variabel dapat ditulis: 

𝑌1,𝑡 = 𝛼1 + 𝜙11𝑌1,𝑡−1 + 𝜙12𝑌2,𝑡−1 + 𝜀1,𝑡 

𝑌2,𝑡 = 𝛼2 + 𝜙21𝑌1,𝑡−1 + 𝜙22𝑌2,𝑡−1 + 𝜀2,𝑡 
(2.6) 

 

Bentuk matriksnya adalah sebagai berikut: 

 

[
𝑌1,𝑡

𝑌2,𝑡
] = [

𝛼1

𝛼2
] + [

𝜙11 𝜙12

𝜙21 𝜙22
] [

𝑌1,𝑡−1

𝑌2,𝑡−1
] + [

𝜀1,𝑡

𝜀2,𝑡
] (2.7) 

 

 

 

2.4 Vector Autoregressive Exogenous (VARX) 

 

 

 

VARX adalah singkatan dari Vector Autoregressive Exogenous.  Model Vector 

Autoregressive Exogenous (VARX) merupakan pengembangan dari model Vector 

Autoregressive (VAR) dengan penambahan peubah eksogen di dalam model.  

VARX berupa metode analisis runtun waktu multivariat yang digunakan untuk 

menjelaskan perubahan data serta hubungan timbal balik antara variabel eksogen 
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dan endogen (Ferry, dkk., 2018).  Prahutama, dkk. (2019) mengatakan bahwa, 

model VARX dinyatakan dengan dua orde 𝑝 dan 𝑠, dengan 𝑝 merupakan orde 

variabel endogen sedangkan 𝑠 merupakan orde variabel eksogen.  Prosedur 

VARX dapat digunakan untuk mencari pemodelan.  Model ini termasuk pada 

bentuk persamaan simultan.  Berikut merupakan bentuk umum dari model VARX. 

𝒀𝑡 = 𝛼 + 𝜙1𝒀𝑡−1 + ⋯+ 𝜙𝑝𝒀𝑡−𝑝 + 𝜃1𝑿𝑡−1 + ⋯+ 𝜃𝑠𝑿𝑡−𝑠 + 𝜺𝑡 (2.8) 

dengan : 

 𝒀𝑡 = vektor berukuran 𝑛 × 1 berisi 𝑛 variabel endogen pada  

   waktu 𝑡 dan 𝑡 − 𝑖, 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

 𝛼 = vektor konstanta berukuran 𝑛 × 1 

 𝜙𝑖 = matriks parameter variabel endogen berukuran 𝑛 × 𝑛 

 𝑿𝑡−𝑗 = vektor variabel eksogen pada waktu 𝑡 − 𝑗, 𝑗 = 1,2,… , 𝑠 

 𝜃𝑗 = matriks parameter variabel eksogen berukuran 𝑛 × 𝑠 

 𝜺𝑡 = vektor galat berukuran 𝑛 × 1 

 𝜺𝑡 ~ 𝑁𝑝(0,∑) 

 𝑝 = lag variabel endogen 

 𝑠 = lag variabel eksogen 

 

Persamaan model VARX(𝑝, 𝑠) yang terdiri dari 𝑛 variabel endogen dan 𝑚 

variabel eksogen dapat ditulis: 

𝒀1,𝑡 = 𝛼1 + 𝜙11𝒀1,𝑡−1 + ⋯+ 𝜙1𝑛𝒀𝑛,𝑡−𝑝 + 𝜃11𝑿1,𝑡−1 + ⋯+ 𝜃1𝑚𝑿𝑚,𝑡−𝑠 + 𝜺1,𝑡 

𝒀2,𝑡 = 𝛼2 + 𝜙21𝒀1,𝑡−1 + ⋯+ 𝜙2𝑛𝒀𝑛,𝑡−𝑝 + 𝜃21𝑿1,𝑡−1 + ⋯+ 𝜃2𝑚𝑿𝑚,𝑡−𝑠 + 𝜺2,𝑡 

⋮ 

𝒀𝑛,𝑡 = 𝛼𝑛 + 𝜙𝑛1𝒀1,𝑡−1 + ⋯+ 𝜙𝑛𝑛𝒀𝑛,𝑡−𝑝 + 𝜃𝑛1𝑿1,𝑡−1 + ⋯+ 𝜃𝑛𝑚𝑿𝑚,𝑡−𝑠 + 𝜺𝑛,𝑡 

(2.9) 

 

Bentuk matriksnya adalah sebagai berikut: 

 

[

𝑌1,𝑡

𝑌2,𝑡

⋮
𝑌𝑛,𝑡

] = [

𝛼1
𝛼2

⋮
𝛼𝑛

] +

[
 
 
 
 
𝜙11(1) 𝜙12(1) ⋯ 𝜙1𝑛(1)

𝜙21(1)

⋮
𝜙𝑛1(1)

𝜙22(1)

⋮
𝜙𝑛2(1)

⋯
⋯
⋯

𝜙2𝑛(1)

⋮
𝜙𝑛𝑛(1)]

 
 
 
 

[

𝑌1,𝑡−1

𝑌2,𝑡−1

⋮
𝑌𝑛,𝑡−1

] + ⋯+ 
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[
 
 
 
𝜙11(𝑝) 𝜙12(𝑝) ⋯ 𝜙1𝑛(𝑝)

𝜙21(𝑝)

⋮
𝜙𝑛1(𝑝)

𝜙22(𝑝)

⋮
𝜙𝑛2(𝑝)

⋯
⋯
⋯

𝜙2𝑛(𝑝)

⋮
𝜙𝑛𝑛(𝑝)]

 
 
 

[
 
 
 
𝑌1,𝑡−𝑝

𝑌2,𝑡−𝑝

⋮
𝑌𝑛,𝑡−𝑝]

 
 
 

+ 

 

[
 
 
 
𝜃11(1) 𝜃12(1) ⋯ 𝜃1𝑚(1)

𝜃21(1)

⋮
𝜃𝑛1(1)

𝜃22(1)

⋮
𝜃𝑛2(1)

⋯
⋯
⋯

𝜃2𝑚(1)

⋮
𝜃𝑛𝑚(1)]

 
 
 

[

𝑋1,𝑡−1

𝑋2,𝑡−1

⋮
𝑋𝑚,𝑡−1

] + ⋯+ 

 

[
 
 
 
𝜃11(𝑠) 𝜃12(𝑠) ⋯ 𝜃1𝑚(𝑠)

𝜃21(𝑠)

⋮
𝜃𝑛1(𝑠)

𝜃22(𝑠)

⋮
𝜃𝑛2(𝑠)

⋯
⋯
⋯

𝜃2𝑚(𝑠)

⋮
𝜃𝑛𝑚(𝑠)]

 
 
 

[

𝑋1,𝑡−𝑠

𝑋2,𝑡−𝑠

⋮
𝑋𝑚,𝑡−𝑠

] + [

𝜀1,𝑡

𝜀2,𝑡

⋮
𝜀𝑛,𝑡

] 

 

 

 

 

(2.10) 

 

dengan : 

 𝒀𝑘,𝑡 = variabel endogen ke – 𝑘 pada waktu 𝑡 dengan 𝑘 = 1,2,… , 𝑛 

𝒀𝑘,𝑡−𝑖 = variabel endogen ke – 𝑘 pada waktu 𝑡 − 𝑖 dengan 𝑘 = 1,2,… , 𝑛  

 dan  𝑖 = 1,2,… , 𝑝 

𝑿𝑙,𝑡−𝑗 = variabel eksogen ke – 𝑙 pada waktu 𝑡 − 𝑗 dengan 𝑙 = 1,2,… ,𝑚  

 dan  𝑗 = 1,2,… , 𝑠 

 𝛼𝑘  = konstanta persamaan variabel endogen ke – 𝑘 dengan  

 𝑘 = 1,2,… , 𝑛 

 𝜙𝑘𝑘(𝑖) = koefisien parameter persamaan variabel endogen ke – 𝑘 untuk  

 variabel ke – 𝑘 pada lag 𝑖 dengan 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

𝜃𝑙𝑙(𝑗) = koefisien parameter persamaan variabel eksogen ke – 𝑙 untuk  

 variabel ke – 𝑙 pada lag 𝑗 dengan 𝑖 = 1,2,… , 𝑠 

 𝜺𝑘,𝑡 = residual variabel endogen ke – 𝑘 pada waktu 𝑡 dengan  

 𝑘 = 1,2,… , 𝑛 

 𝜺𝑘,𝑡  ~ 𝑁𝑝(0,∑) 

 𝑝 = lag variabel endogen 

 𝑠 = lag variabel eksogen 
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2.4.1 Uji Korelasi Data 

 

 

 

Uji korelasi digunakan untuk menentukan suatu besaran yang menyatakan 

seberapa kuat hubungan suatu variabel dengan variabel lain.  Sedangkan koefisien 

korelasi (𝑟) digunakan untuk mengetahui derajat hubungan antar variabel-variabel 

(Jabnabillah & Margina, 2022).  Pengujian korelasi data dapat dilakukan dengan 

menggunakan uji korelasi pearson.  Rumus uji korelasi pearson adalah sebagai 

berikut : 

𝑟 =
𝑛 ∑ 𝑋𝑖𝑌𝑖

𝑛
𝑖=1 − ∑ 𝑋𝑖

𝑛
𝑖=1 . ∑ 𝑌𝑖

𝑛
𝑖=1

√(𝑛∑ 𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1

2
− (∑ 𝑋𝑖)

𝑛
𝑖=1

2
)(𝑛∑ 𝑌𝑖

2𝑛
𝑖=1 − (∑ 𝑌𝑖)

𝑛
𝑖=1

2
)

 
(2.11) 

 

Berikut adalah interpretasi dari nilai korelasi (𝑟) (Supriadi, 2021): 

Tabel 1. Interpretasi nilai korelasi(𝑟) 

Nilai korelasi (𝑟) Interpretasi 

0,00 − 0,199 Sangat Rendah 

0,20 − 0,399 Rendah 

0,40 − 0,599 Cukup 

0,60 − 0,799 Kuat 

0,80 − 1,000 Sangat Kuat 

 

 

 

  

2.4.2 Stasionerias Data 

 

 

 

Dalam time series asumsi yang sangat penting adalah stasioneritas data.  Suatu 

data dikatakan stasioner apabila tidak terjadi perubahan yang signifikan pada data. 

Fluktuasi data berada disekitar nilai rata-rata yang konstan, homogen dari waktu 

ke waktu, dan varians dari fluktuasi tersebut pada dasarnya tetap konstan setiap 

waktu (Agustin, dkk., 2019).  Pengujian stasioneritas data dapat dilakukan dengan 
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menggunakan Augmented Dickey-Fuller test (ADF test).  Rumus uji ADF adalah 

sebagai berikut: 

𝐴𝐷𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
�̂� − 1

𝑆𝐸(�̂�)
 (2.12) 

dimana  �̂� merupakan nilai dugaan parameter Autoregressive (AR) dengan orde 𝑝 

dan 𝑆𝐸(�̂�) merupakan standard error.  Hipotesis yang digunakan yaitu: 

𝐻0 : data tidak stasioner 

𝐻1 : data stasioner 

Pengambilan keputusan uji ADF yaitu jika nilai 𝐴𝐷𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐴𝐷𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙  atau 𝑝 −

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 maka tolak 𝐻0 yang artinya data stasioner. 

 

Apabila data asli tidak memenuhi kestasioneran data, maka perlu dilakukan proses 

differencing.  Differencing merupakan menghitung perubahan atau selisih nilai 

observasi.  Proses differencing bisa dilakukan beberapa kali yang biasanya disebut 

dengan differencing orde ke-𝑑, sehingga bila melakukan differencing satu kali 

maka disebut differencing orde ke-1 dan seterusnya. Apabila belum stasioner 

maka dilakukan differencing lagi sampai memperoleh data yang stasioner.  

Berikut merupakan proses differencing: 

∆𝑌𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1 (2.13) 

dengan : 

∆𝑌𝑡 = differencing data 

𝑌𝑡 = data periode saat ini 

𝑌𝑡−1 = data periode sebelumnya   

 

 

 

2.4.3 Uji Kausalitas Granger 

 

 

 

Kausalitas adalah hubungan dua arah.  Ferry, dkk. (2018) mengatakan bahwa 

kausalitas granger merupakan salah satu langkah untuk mengetahui hubungan 

antara variabel satu dengan variabel yang lain.  Misalkan terdapat dua peubah 𝑋 

dan 𝑌 maka terdapat beberapa kemungkinan yang dapat terjadi, antara lain: 
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a. 𝑋 menyebabkan 𝑌 

b. 𝑌 menyebabkan 𝑋 

c. 𝑋 menyebabkan 𝑌 dan 𝑌 menyebabkan 𝑋 

d. 𝑋 dan 𝑌 tidak memiliki hubungan. 

 

 

 

2.4.4 Panjang Lag Optimal 

 

 

 

Agustin, dkk. (2019) mengatakan bahwa lag optimal diperlukan untuk 

mengetahui pengaruh dari setiap peubah terhadap peubah lainnya. Penentuan 

panjang lag optimal pada model VARX digunakan untuk menentukan orde 𝑝 dari 

VAR.  Panjang lag optimal dapat ditentukan dengan menggunakan nilai kriteria 

yang biasa digunakan yaitu Akaike Information Criteria (AIC).  Panjang lag 

optimal dapat ditentukan dengan melihat nilai AIC terkecil kemudian dapat 

menentukan model terbaik dari model-model yang memungkinkan.  Berikut 

merupakan rumus AIC (Wei, 2006): 

𝐴𝐼𝐶(𝑝) = 𝑙𝑛|∑(𝑝)| +
2𝑚2ℎ

𝑛
 (2.14) 

dengan: 

|∑(𝑝)| = determinan matriks kovarian residual model VAR(𝑝) 

𝑛  = banyaknya pengamatan 

ℎ  = panjang lag 

𝑚 = banyaknya variabel endogen dalam model 

 

 

 

2.4.5 Estimasi Parameter Model VARX 

 

 

 

Estimasi parameter model VARX menggunakan metode kuadrat terkecil dengan 

cara mengkuadratkan error agar diperoleh error minimum (Rosyidah, dkk., 2017).   

Persamaan umum model VARX dalam persamaan (2.8) dapat diubah ke dalam 

bentuk matriks sebagai berikut: 
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[

𝑌1,𝑡

𝑌2,𝑡

⋮
𝑌𝑛,𝑡

] = [

1 𝑌1,𝑡−1 ⋯

1 𝑌2,𝑡−1 ⋯

𝑌1,𝑡−𝑝 𝑋1,𝑡−1 ⋯

𝑌2,𝑡−𝑝 𝑋2,𝑡−1 ⋯

𝑋1,𝑡−𝑠

𝑋2,𝑡−𝑠

⋮ ⋮ ⋱

1 𝑌𝑛,𝑡−1 ⋯

⋮ ⋮ ⋱

𝑌𝑛,𝑡−𝑝 𝑋𝑛,𝑡−1 ⋯

⋮

𝑋𝑛,𝑡−𝑠

]

[
 
 
 
 
 
 
𝛼
𝜙1

⋮
𝜙𝑝

𝜃1

⋮
𝜃𝑠 ]

 
 
 
 
 
 

+ [

𝜀1,𝑡

𝜀2,𝑡

⋮
𝜀𝑛,𝑡

] 

 

(2.15) 

dengan : 

      𝑌 = [

𝑌1,𝑡

𝑌2,𝑡

⋮
𝑌𝑛,𝑡

]

𝑛×1

 

       𝑋 =

[
 
 
 
1 𝑌1,𝑡−1 ⋯

1 𝑌2,𝑡−1 ⋯

𝑌1,𝑡−𝑝 𝑋1,𝑡−1 ⋯

𝑌2,𝑡−𝑝 𝑋2,𝑡−1 ⋯

𝑋1,𝑡−𝑠

𝑋2,𝑡−𝑠

⋮ ⋮ ⋱
1 𝑌𝑛,𝑡−1 ⋯

⋮ ⋮ ⋱
𝑌𝑛,𝑡−𝑝 𝑋𝑛,𝑡−1 ⋯

⋮
𝑋𝑛,𝑡−𝑠]

 
 
 

𝑛×(𝑝+𝑠+1)

 

      𝛽 =

[
 
 
 
 
 
 
𝛼
𝜙1

⋮
𝜙𝑝

𝜃1

⋮
𝜃𝑠 ]

 
 
 
 
 
 

(𝑝+𝑠+1)×1

 

       𝜀 = [

𝜀1,𝑡

𝜀2,𝑡

⋮
𝜀𝑛,𝑡

]

𝑛×1

 

Sehingga diperoleh persamaan: 

𝒀 = 𝑿𝜷 + 𝜺 (2.16) 

Persamaan (2.17) dapat diubah menjadi: 

𝜺 = 𝒀 − 𝑿𝜷 (2.17) 

Pendugaan parameternya dimisalkan menjadi: 

𝐸 = 𝑌 − 𝑋�̂� (2.18) 

Dimana 𝐸 adalah matriks berukuran 𝑛 × 1 sebagai berikut: 

𝐸 = [

𝑒1

𝑒2

⋮
𝑒𝑛

]

𝑛×1
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Misalkan, jumlah kuadrat errornya: 

𝑆𝑆𝐸 = ∑ 𝑒𝑖
2

𝑛

𝑖=1
= 𝐸𝑡𝐸 

𝑆𝑆𝐸 = 𝐸𝑡𝐸 

𝑆𝑆𝐸 = (𝑌 − 𝑋�̂�)
𝑡
(𝑌 − 𝑋�̂�) 

𝑆𝑆𝐸 = 𝑌𝑡𝑌 − 𝑌𝑡𝑋�̂� − (𝑋�̂�)
𝑡
𝑌 + (𝑋�̂�)

𝑡
𝑋�̂� 

𝑆𝑆𝐸 = 𝑌𝑡𝑌 − (𝑌𝑡𝑋�̂�)
𝑡
− �̂�𝑡𝑋𝑡𝑌 + �̂�𝑡𝑋𝑡𝑋�̂� 

𝑆𝑆𝐸 = 𝑌𝑡𝑌 − �̂�𝑡𝑋𝑡𝑌 − �̂�𝑡𝑋𝑡𝑌 + �̂�𝑡𝑋𝑡𝑋�̂� 

𝑆𝑆𝐸 = 𝑌𝑡𝑌 − 2�̂�𝑡𝑋𝑡𝑌 + �̂�𝑡𝑋𝑡𝑋�̂� 

(2.19) 

SSE minimum diperoleh jika turunannya bernilai 0.  Oleh karena itu, persamaan 

(2.10) diturunkan terhadap penduga parameternya, menjadi: 

𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕�̂�
 = 0 

 

𝜕

𝜕�̂�
(𝑌𝑡𝑌 − 2�̂�𝑡𝑋𝑡𝑌 + �̂�𝑡𝑋𝑡𝑋�̂�) = 0 

 

−2𝑋𝑡𝑌 + 2𝑋𝑡𝑋�̂� = 0  

2𝑋𝑡𝑋�̂� = 2𝑋𝑡𝑌  

𝑋𝑡𝑋�̂� = 𝑋𝑡𝑌  

�̂�  (𝑋𝑡𝑋)−1𝑋𝑡𝑌 (2.20) 

Maka nilai estimasi parameter untuk 𝛽 adalah �̂� = (𝑋′𝑋)−1𝑋′𝑌 

 

 

 

2.4.6 Uji Normalitas Multivariat 

 

 

 

Pengujian residual terhadap asumsi ini dilakukan untuk mengetahui residual 

mengikuti distribusi normal multivariat atau tidak.  Uji normalitas dapat dicapai 

dengan memeriksa apakah fungsi kerapatan (density function) bernilai nol untuk 

semua frekuensi (Wei, 2006).  Berdasarkan Central Limit Theorem (CLT) bahwa 

distribusi sampel berukuran 𝑛 dari suatu distribusi populasi yang memiliki 𝜇 

tertentu dan 𝜎2 tertentu, akan berbentuk normal ~ 𝑁(0,1) apabila 𝑛 → ∞ (Hogg, 

dkk., 1977).  Dengan kata lain, semakin banyak jumlah sampel maka penyebaran 
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sampel akan semakin berbentuk normal.  Uji normalitas mutivariat dapat 

dilakukan dengan menggunakan Jarque-Bera Test of Normality sebagai berikut: 

 

1. Hipotesis: 

𝐻0 : data residual berdistribusi normal 

𝐻1 : data residual tidak berdistribusi normal 

2. Taraf signifikansi 

𝛼 = 5% = 0,05 

3. Kriteria uji: 

 Tolak 𝐻0 jika 𝐽𝐵ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝑋𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙
2  atau p-value < 𝛼 

 Tidak tolak 𝐻0 jika 𝐽𝐵ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 < 𝑋𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙
2  atau p-value > 𝛼 

4. Statistik uji: 

𝐽𝐵ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = [
𝑁

6
𝑏1

2 +
𝑁

24
(𝑏2 − 3)2] (2.21) 

dengan : 

𝑛 = banyaknya data pengamatan 

𝑏 = expected skewness  

5. Keputusan 

6. Kesimpulan 

 

 

 

2.4.7 Uji Residual White Noise 

 

 

 

Residual bersifat white noise artinya tidak ada korelasi dari vektor residual dalam 

model hingga lag ke ℎ (Rosyidah, dkk., 2017).  Uji residual white noise dapat 

dilakukan dengan menggunakan statistik uji Ljung-Box sebagai berikut: 

 

1. Hipotesis: 

𝐻0 : tidak ada korelasi dari residual (residual memenuhi asumsi white noise) 

𝐻1 : ada korelasi dari residual (residual tidak memenuhi asumsi white noise) 
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2. Taraf signifikansi 

𝛼 = 5% = 0,05 

3. Kriteria uji: 

 Tolak 𝐻0 jika 𝑄ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝑋𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙
2  atau p-value < 𝛼 

 Tidak tolak 𝐻0 jika 𝑄ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 < 𝑋𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙
2  atau p-value > 𝛼 

4. Statistik uji: 

𝑄ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 = 𝑛(𝑛 + 2)∑
�̂�𝑖

2

(𝑛 − 𝑖)

𝑛/4

𝑖=1
 (2.22) 

dengan : 

𝑛 = banyaknya data pengamatan 

�̂�𝑖 = dugaan ACF residual pada periode lag ke-i 

5. Keputusan 

6. Kesimpulan 

 

 

 

2.5 Recurrent Neural Network (RNN) 

 

 

 

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan salah satu bentuk Artificial Neural 

Network (ANN) untuk memproses data yang berurutan / bersambung (sequential 

data).  RNN mampu menyimpan memori yang memungkinkan untuk mengenali 

pola data dengan baik, kemudian digunakan untuk membuat prediksi yang akurat.  

Struktur yang dimiliki RNN yaitu input layer, hidden layer, dan output layer.  

Dalam RNN, lapisan berulang / hidden layer terdiri dari sel-sel berulang yang 

statusnya dipengaruhi oleh status masa lalu dan data input saat ini (Yu, dkk., 

2019). Namun, RNN tidak dapat mengingat informasi sebelumnya dengan baik 

ketika interval wakunya panjang karena masalah hilangnya gradien (Tian, dkk., 

2018).  Pada dasarnya model RNN memiliki satu arah aliran informasi dari unit 

input ke unit tersembunyi, dan sintesis aliran informasi satu arah dari unit 

tersembunyi sementara sebelum ke unit tersembunyi saat ini (Yin, dkk., 2017). 
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2.6 Long Short Term Memory (LSTM) 

 

 

 

Long Short Term Memory adalah salah satu modifikasi dari Recurrent Neural 

Network (RNN).  Hochreiter & Schmidhuber mengusulkan LSTM pada tahun 

1997.  LSTM hadir untuk melengkapi kekurangan RNN yang tidak mampu 

memproses data jangka panjang.  LSTM menggabungkan memori jangka pendek 

dengan memori jangka panjang melalui kontrol gerbang (Tian, dkk., 2018).  

LSTM dapat mempelajari dependensi jangka panjang karena penggunaan 

mekanisme gerbang dan sel memori (Fadli, dkk., 2022).  Dalam LSTM terdapat 

tiga jenis gates yaitu forget gate, input gate, dan output gate.  Masing-masing gate 

memiliki peran untuk melindungi dan mengontrol cell state. Cell state merupakan 

garis horizontal yang menghubungkan semua output layer pada LSTM.  LSTM 

biasa digunakan untuk memproses, memprediksi, dan mengklasifikasikan 

informasi berdasarkan data deret waktu. 

 

 

Gambar 1. Struktur sel pada LSTM (Sumber: Chung & Shin, 2018) 

 

Forget gate merupakan gerbang pertama yang dioperasikan dalam sel LSTM.  

Forget gate berfungsi untuk menentukan informasi yang harus di pertahankan dan 

yang harus dibuang dari cell state.  Gerbang ini menerima 2 input, yaitu ℎ𝑡−1 yang 

merupakan keluaran pada proses LSTM pada waktu sebelumya dan 𝑥𝑡 yang 

merupakan input pada waktu saat ini.  Output dari gerbang ini adalah angka 

dengan rentang 0 hingga 1.  Untuk angka 1 merepresentasikan “sepenuhnya 

simpan” dan angka 0 merepresentasikan “sepenuhnya buang”. 
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Rumus yang digunakan pada forget gate yaitu 

𝑓𝑡 = 𝜎 ( 𝑊𝑓  . [ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] 𝑏𝑓 ) (2.23) 

dengan : 

 𝑓𝑡 = forget gate 

 𝜎  = fungsi sigmoid 

 𝑊𝑓  = bobot pada forget gate 

 ℎ𝑡−1 = hasil output pada time step 𝑡 − 1 

 𝑥𝑡 = input pada time step 𝑡 

 𝑏𝑓  = bias pada forget gate 

 

Setelah mendapatkan nilai pada rentang 0 hingga 1 pada forget gate, kemudian 

dilanjutkan ke input gate.  Input gate terdiri dari dua bagian, bagian pertama 

menggunakan fungsi sigmoid untuk menentukan nilai yang akan diperbaharui.  

Sedangkan bagian kedua menggunakan fungsi tanh untuk menentukan vektor 

yang akan ditambahkan pada cell state (𝐶′𝑡).  Kedua bagian tersebut akan 

digabungkan untuk menentukan pembaruan informasi pada cell state. 

 

Rumus yang digunakan pada input gate yaitu 

𝑖𝑡 =  𝜎 ( 𝑊𝑖  . [ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡 ] 𝑏𝑖 ) (2.24) 

𝐶′𝑡 = tanh ( 𝑊𝑐  . [ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] 𝑏𝑐  ) (2.25) 

dengan : 

 𝑖𝑡 = input gate 

 𝜎  = fungsi sigmoid 

 𝑊𝑖  = bobot pada input gate 

 ℎ𝑡−1 = hasil output pada time step 𝑡 − 1 

 𝑥𝑡 = input pada time step 𝑡 

 𝑏𝑖 = bias pada input gate 

 𝐶′𝑡 = kandidat nilai cell state baru yang akan ditambahkan ke 𝐶𝑡−1 

 𝑡𝑎𝑛ℎ = fungsi tanh 

 𝑊𝑐  = bobot pada operasi cell state baru 

 𝑏𝑐 = bias pada operasi cell state baru 
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Hasil dari forget gate dan input gate kemudian dioperasikan agar hasil dari 

operasi tersebut dapat digunakan untuk menentukan pembaruan pada cell state 

baru (𝐶𝑡).  Pada operasi ini dilakukan perkalian antara cell state (𝐶𝑡−1) dengan 

hasil forget gate (𝑓𝑡) lalu ditambahkan dengan hasil perkalian antara input gate 

(𝑖𝑡) dengan nilai cell state baru pada hasil perhitungan input gate (𝐶′𝑡). 

 

Rumus yang digunakan pada operasi ini yaitu 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶′𝑡 (2.26) 

dengan : 

 𝐶𝑡 = cell state pada time step 𝑡 

 𝑓𝑡 = forget gate 

 𝐶𝑡−1 = cell state pada time step 𝑡 − 1 

𝑖𝑡 = input gate 

𝐶′𝑡 = nilai cell state baru pada hasil perhitungan input gate 

 

Langkah selanjutnya adalah mengoperasikan output gate.  Pada output gate, layer 

sigmoid akan diperasikan terlebih dahulu untuk menentukan bagian dari cell state 

yang akan dihasilkan.  Kemudian operasi tanh dijalankan pada cell state lalu 

dikalikan dengan hasil dari layer sigmoid yang telah dihitung sebelumnya, 

sehingga mendapatkan keluaran akhir. 

 

Rumus yang digunakan pada output gate yaitu 

𝑜𝑡 =  𝜎 ( 𝑊𝑜  . [ ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡 ] 𝑏𝑜  ) (2.27) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh  (𝐶𝑡) (2.28) 

dengan : 

 𝑜𝑡 = output gate 

 𝜎  = fungsi sigmoid 

 𝑊𝑜 = bobot pada output gate 

 ℎ𝑡−1 = hasil output pada time step 𝑡 − 1 

 𝑥𝑡 = input pada time step 𝑡 

 𝑏𝑜 = bias pada output gate 
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ℎ𝑡 = hasil output pada time step 𝑡 

𝑡𝑎𝑛ℎ = fungsi tanh 

 

 

 

2.7 Fungsi Aktivasi 

 

 

 

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang digunakan pada neural network untuk 

mengaktifkan atau tidak mengaktifkan neuron.  Fungsi ini dipakai untuk 

menentukan keluaran suatu neuron.  Fungsi aktivasi bekerja seperti reseptor, 

menunggu rangsangan dan meresponnya dengan efek tertentu.  Sehingga sebagai 

penyaring nilai yang masuk menjadi keluaran dengan rentang tertentu, rentang 

tersebut mengubah data yang non-linear menjadi linear sehingga proses lapisan 

berikutnya akan lebih mudah (Pasaribu, dkk., 2020).   

 

 

Heaton (2008) mengatakan bahwa terdapat beberapa fungsi aktivasi yang dapat 

digunakan untuk neural network, yaitu: 

 

1. Fungsi sigmoid 

 

Gambar 2. Grafik Fungsi Sigmoid. 

 

Fungsi aktivasi sigmoid biasanya digunakan pada model fungsi logistik atau nama 

lain dari fungsi ini yaitu fungsi sigmoid logistik (logistic sigmoid function).  Input 

untuk fungsi sigmoid berupa bilangan real dan output fungsi ini memiliki range 

antara 0 sampai 1.  Rumus fungsi sigmoid adalah sebagai berikut: 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 (2.29) 
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dengan : 

𝑥 = data 

𝑒 = bilangan euler 

 

2. Fungsi tanh 

 
Gambar 3. Grafik Fungsi Tanh. 

 

Fungsi tanh atau lebih dikenal dengan hyperbolic tangent adalah fungsi aktivasi 

yang dikembangkan dari fungsi aktivasi sigmoid.  Input untuk fungsi aktivasi tanh 

berupa bilangan real dan output dari fungsi tersebut memiliki range antara -1 

sampai 1 yang mirip dengan fungsi sigmoid tetapi lebih luas jangkauannya.  

Rumus fungsi tanh adalah sebagai berikut: 

𝑓(𝑥) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 (2.30) 

dengan : 

𝑥 = data 

𝑒 = bilangan euler 
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3. Fungsi linear 

 

Gambar 4. Grafik Fungsi Linear 

 

Fungsi linear berbanding lurus ke input.  Setiap input yang masuk, dikalikan 

dengan bobot untuk setiap neuron, dan menghasilkan sinyal yang sebanding 

dengan input.  Untuk masalah peramalan, disarankan untuk menggunakan fungsi 

aktivasi linear (Zhang, dkk., 1998).  Rumus fungsi linear adalah sebagai berikut: 

𝑓(𝑥) = 𝑥 (2.31) 

dengan : 

𝑥 = data 

 

 

 

2.8 Scaling Data 

 

 

 

Scaling data atau normalisasi data merupakan teknik mengubah nilai numerik 

dalam dataset ke skala umum, tanpa mendistorsi perbedaan dalam rentang nilai 

(Ambarwari, dkk., 2020).  Normalisasi ini berfungsi untuk memperkecil ukuran 

data tanpa mengubah data aktual.  Normalisasi data akan membantu mempercepat 

proses pembelajaran pada machine learning.  Terdapat dua teknik yang dapat 

digunakan untuk melakukan normalisasi data adalah sebagai berikut: 
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a. Normalisasi Min-Max 

 

Aldi, dkk. (2018) menyatakan bahwa untuk meminimalkan error, dilakukan 

normalisasi pada dataset dengan mengubah data aktual menjadi nilai dengan range 

interval [0,1].  Rumus normalisasi min-max adalah sebagai berikut: 

𝑥′ =
(𝑥 − 𝑚𝑖𝑛𝑥)

(𝑚𝑎𝑥𝑥 − 𝑚𝑖𝑛𝑥)
 (2.32) 

dengan : 

𝑥′ = data hasil normalisasi 

𝑥 = data asli 

𝑚𝑖𝑛𝑥 = nilai minimum dari data 

𝑚𝑎𝑥𝑥 = nilai maksimum dari data 

 

b. Standard Scaler 

 

Metode normalisasi ini didasarkan pada mean dan standar deviasi.  Standarisasi 

suatu dataset melibatkan pengubahan skala distribusi nilai, sehingga nilai rata-rata 

(mean) yang diamati adalah 0 dan standar deviasi adalah 1 (Ambarwari, dkk., 

2020).  Rumus standard scaler adalah sebagai berikut: 

𝑥′ =
(𝑥 − 𝑥𝑚𝑒𝑎𝑛)

𝑥𝑠𝑡𝑑
 (2.33) 

dengan : 

𝑥′ = data hasil normalisasi 

𝑥 = data asli 

𝑥𝑚𝑒𝑎𝑛 = rata-rata dari data 

𝑥𝑠𝑡𝑑 = standar deviasi dari data 
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2.9 Hyperparameter 

 

 

 

Hyperparameter adalah parameter yang ditetapkan sebelum model pembelajaran 

mesin mulai belajar.  Hikmaturokhman, dkk. (2022) menyatakan bahwa beberapa 

parameter pada deep learning adalah sebagai berikut: 

a. Jumlah hidden layer. 

b. Jumlah hidden neuron pada setiap hidden layer. 

c. Ukuran batch (mewakili jumlah data train selam periode). 

d. Iterasi, misalnya terdapat 10.000 dataset dengan ukuran batch 200 maka satu 

periode terdiri dari 50 iterasi (10.000 dibagi 200). 

e. Periode (mewakili satu set iterasi). 

f. Tingkat pembelajaran. 

g. Parameter regulasi (keteraturan parameter). 

 

 

Hyperparameter adalah variabel konfigurasi di luar model dan nilainya sulit 

diperkirakan dari data.  Artinya, hyperparameter tidak dapat dipelajari langsung 

dari data dalam standar model training.  Sebagai gantinya, machine learning 

engineer harus dapat menentukan hyperparameter sebelum training dan 

dilakukan trial and error untuk memperoleh nilai prediksi terbaik 

(Hikmaturokhman, dkk., 2022). 

 

 

 

2.10 Hybrid (VARX – LSTM) 

 

 

 

Metode hybrid adalah suatu metode yang mengkombinasikan satu atau lebih 

metode tunggal.  Salah satu contohnya yaitu hybrid VARX – LSTM.  Zhang 

(2003) menyatakan bahwa beberapa studi empiris telah menyatakan bahwa 

dengan menggabungkan beberapa model yang berbeda, akurasi peramalan dapat 

ditingkatkan dibandingkan model individualnya.  Ide dasar dari kombinasi model 

dalam peramalan adalah menggunakan fitur unik masing-masing model untuk 

menangkap pola yang berbeda dalam data, misalnya pola linear dan non-linear.   
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Secara umum, kombinasi model deret waktu yang memiliki struktur autokorelasi 

linear dan non-linear dapat dituliskan sebagai berikut (Zhang, 2003): 

𝑦𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑁𝑡 (2.34) 

dengan : 

 𝑦𝑡 = data aktual ke 𝑡 

 𝐿𝑡 = komponen linear ke 𝑡 

 𝑁𝑡 = komponen nonlinear ke 𝑡 

 𝑡 = indeks waktu 

  

Zhang (2003) menyatakan bahwa dua komponen pada persamaan (2.34) 

digunakan untuk meramalkan data.  Pertama, digunakan VARX untuk 

meramalkan data sebagai komponen linear.  Kedua, residual dari model linear 

sebagai komponen nonlinear.  Misalkan, 𝑒𝑡 menunjukkan residual pada model 

linear saat 𝑡 waktu, maka: 

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝐿′𝑡 (2.35) 

dengan : 

 𝑦𝑡 = data aktual ke 𝑡 

 𝐿′𝑡 = nilai peramalan dari komponen linear ke 𝑡 

 𝑁𝑡 = komponen nonlinear ke 𝑡 

 𝑡 = indeks waktu 

 

Dalam mendiagnosis model linear, residual sangat penting.  Pemodelan residual 

menggunakan LSTM dapat menemukan hubungan nonlinear pada data deret 

waktu.  Maka, pemodelan residual menggunakan LSTM dengan 𝑛 input dapat 

dituliskan sebagai berikut: 

𝑒𝑡 = 𝑓(𝑒(𝑡−1) , 𝑒(𝑡−2) , … , 𝑒(𝑡−𝑛) + 𝜀𝑡)  (2.36) 

dengan : 

 𝑒𝑡 = data residual ke 𝑡 

 𝑓 = fungsi nonlinear dari LSTM 

 𝜀𝑡 = error 

 𝑡 = indeks waktu 
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Persamaan (2.36) dapat ditulis sebagai 𝑁𝑡
′.  Maka, peramalan hybrid merupakan 

kombinasi dari dua komponen yang dapat dituliskan sebagai berikut (Zhang, 

2003): 

𝑦′𝑡 = 𝐿𝑡
′ + 𝑁𝑡

′ (2.37) 

dengan : 

 𝑦′𝑡 = nilai peramalan dari model hybrid ke 𝑡 

 𝐿′𝑡 = nilai peramalan dari komponen linear ke 𝑡 

 𝑁𝑡 = nilai peramalan dari komponen nonlinear ke 𝑡 

 𝑡 = indeks waktu 

 

Pemodelan hybrid dapat diperoleh dengan dua tahapan.  Pertama, model VARX 

digunakan untuk meramalkan komponen linear.  Kedua, model LSTM digunakan 

untuk memodelkan residual dari model VARX.  Hasil LSTM dapat digunakan 

untuk meramalkan residual pada model VARX. 

 

 

 

2.11 Akurasi 

 

 

 

Akurasi peramalan merupakan ukuran kesalahan peramalan tentang tingkat 

perbedaan antara nilai aktual dengan nilai peramalan.  Terdapat beberapa metode 

yang dapat digunakan, diantaranya adalah Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE), Mean Squared Error (MSE), dan Root Mean Squared Error (RMSE). 

 

1. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah absolute rata-rata dari selisih 

nilai asli dan nilai prediksi sehingga nantinya dapat diketahui persentase 

kesalahan model yang dihasilkan (Ivan & Purnomo, 2022).  Semakin kecil nilai 

MAPE, maka metode semakin baik digunakan untuk peramalan. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|𝑌𝑡 − �̂�𝑡|

𝑌𝑡

𝑛

𝑡=1
×  100% (2.38) 



28 
 

dengan : 

𝑌𝑡 = data aktual ke t 

�̂�𝑡 = data peramalan ke t 

𝑛 = banyaknya periode peramalan 

𝑡 = indeks waktu 

 

2. Mean Squared Error (MSE) 

 

Mean Squared Error (MSE) adalah rata-rata selisih nilai asli dan nilai prediksi 

yang dikuadratkan.  Semakin kecil nilai MSE maka nilai prediksi semakin 

mendekati nilai sebenarnya (Baluk, dkk., 2020).  Semakin kecil nilai MSE, maka 

metode yang digunakan semakin baik untuk peramalan. 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡 − �̂�𝑡)

𝑛

𝑡=1

2

 (2.39) 

dengan : 

𝑌𝑡 = data aktual ke t 

�̂�𝑡 = data peramalan ke t 

𝑛 = banyaknya periode peramalan 

𝑡 = indeks waktu 

 

3. Root Mean Squared Error (RMSE) 

 

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah akar kuadrat dari rata-rata selisih nilai 

asli dan nilai prediksi dimana hasil akhirnya menunjukkan seberapa jauh nilai asli 

dan prediksi model (Ivan & Purnomo, 2022).  Hasil peramalan akan semakin baik 

bila nilai RMSE yang dihasilkan semakin kecil atau mendekati nol. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑌𝑡 − �̂�𝑡)
𝑛
𝑡=1

2

𝑛
 (2.40) 

dengan : 

𝑌𝑡 = data aktual ke t 

�̂�𝑡 = data peramalan ke t 

𝑛 = banyaknya periode peramalan 

𝑡 = indeks waktu 



 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2022/2023, 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam, Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2. Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan  pada penelitian ini  merupakan data sekunder yang 

diperoleh dari situs website Badan Pusat Statistik (BPS) dengan link 

https://www.bps.go.id/indicator/13/383/1/suku-bunga-kredit-rupiah-menurut-

kelompok-bank.html untuk data suku bunga kredit investasi dan 

https://www.bps.go.id/indicator/3/1/1/inflasi-umum-.html untuk data inflasi.  

Adapun data yang diambil yaitu data suku bunga kredit investasi pada bank 

persero dan bank umum sebagai peubah endogen dan inflasi sebagai peubah 

eksogen. 

𝑌1 = suku bunga kredit investasi pada bank persero 

𝑌2 = suku bunga kredit investasi pada bank umum 

𝑋 = inflasi 

Bank persero merupakan bank yang seluruh modalnya berasal dari kekayaan 

negara yang dipisahkan dan pendiriannya di bawah UU tersendiri.  Bank umum 

merupakan bank yang dalam kegiatannya menghimpun dana dari masyarakat, 

memberikan pinjaman kepada masyarakat, serta memberikan seluruh layanan 

https://www.bps.go.id/indicator/13/383/1/suku-bunga-kredit-rupiah-menurut-kelompok-bank.html
https://www.bps.go.id/indicator/13/383/1/suku-bunga-kredit-rupiah-menurut-kelompok-bank.html
https://www.bps.go.id/indicator/3/1/1/inflasi-umum-.html
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dalam lalu lintas pembayaran.  Periode waktu data yang digunakan yaitu dari 

bulan Januari 2009 hingga Desember 2021.  Data diambil setiap satu bulan sekali 

sehingga terdapat 156 data. 

 

Tabel 2. Data Suku Bunga Kredit Investasi dan Data Inflasi 

 

 

Date Suku Bunga 

Bank Persero 

Suku Bunga 

Bank Umum 
Inflasi 

2009-01-01 13,83 14,37 -0,07 

2009-02-01 13,66 14,23 0,21 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

2021-11-01 8,54 8,44 0,37 

2021-12-01 8,49 8,35 0,57 

 

 

 

3.3. Metode Penelitian 

 

 

 

Berikut merupakan tahapan dari pengerjaan metode hybrid VARX – LSTM : 

1. Menginput data suku bunga kredit investasi pada bank persero sebagai 

endogen (𝑌1), suku bunga kredit investasi pada bank umum sebagai endogen 

(𝑌2), dan inflasi sebagai eksogen (𝑋). 

2. Menguji kestasioneran data menggunakan plot data dan uji Augmented 

Dickey-Fuller (ADF), jika belum stasioner maka dilakukan differencing. 

3. Menentukan orde pada model VARX menggunakan Akaike’s Information 

Criteria (AIC) untuk menghasilkan model terbaik. 

4. Melakukan estimasi parameter dari model terbaik VARX. 

5. Berdasarkan model VARX terbaik, kemudian model tersebut digunakan 

untuk memprediksi dan meramalkan suku bunga kredit investasi. 

6. Menentukan data residual yang merupakan selisih antara data aktual dengan 

data prediksi dari suku bunga kredit investasi. 

7. Melakukan uji normalitas multivariat pada residual dengan menggunakan 

Jarque-Bera Test. 
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8. Melakukan uji residual white noise dengan menggunakan uji statistik Ljung – 

Box. 

9. Data prediksi dan data residual VARX digunakan sebagai input data pada 

metode LSTM. 

10. Melakukan splitting data dengan skema 70% training, 30% testing dan 80% 

training, 20% testing.  Pembagian data splitting dilakukan secara urut dimulai 

dari data pertama, kedua, dan seterusnya. 

11. Membangun model LSTM berdasarkan data prediksi dan residual VARX. 

12. Menentukan parameter model LSTM dengan menggunakan hyperparameter 

tuning untuk menentukan parameter terbaik. 

13. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model LSTM menggunakan data 

prediksi model VARX. 

14. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model LSTM menggunakan data 

residual model VARX. 

15. Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan dari kedua model LSTM 

dengan proses penjumlahan, 

16. Hasil dari penggabungan data prediksi dan data residual merupakan model 

hybrid VARX – LSTM. 
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Gambar 5. Workflow VARX – LSTM 



 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

 

5.1 Kesimpulan 

 

 

 

Kesimpulan yang didapatkan selama proses pengerjaan penelitian peramalan suku 

bunga kredit investasi di Indonesia dengan metode hybrid VARX – LSTM adalah 

sebagai berikut: 

1. Metode hybrid VARX – LSTM merupakan metode yang baik untuk 

melakukan prediksi dan peramalan untuk data deret waktu seperti data 

suku bunga kredit investasi bank persero dan bank umum.  Nilai evaluasi 

yang diperoleh pada skema data 70% data training dan 30% data testing 

yaitu MSE sebesar 0,02496, RMSE sebesar 0,15799, dan MAPE sebesar 

0,01292.  Sedangan untuk skema data 80% data training dan 20% data 

testing diperoleh nilai evaluasi MSE sebesar 0,02354, RMSE sebesar 

0,15342 dan MAPE sebesar 0,01349. 

2. Skema splitting data 80% data training dan 20% data testing memiliki 

nilai evaluasi yang lebih kecil dibandingkan dengan skema splitting data 

70% data training dan 30% data testing. 

3. Model hybrid VARX – LSTM dapat melakukan peramalan dengan baik 

dan hasil yang diperoleh mengikuti pola data ter-update dari suku bunga 

kredit bank persero dan bank umum dengan skema splitting data 80% data 

training dan 20% data testing. 

4. Peramalan menggunakan model hybrid VARX – LSTM memiliki hasil 

yang lebih baik dibandingkan dengan peramalan menggunakan model 

VARX. 
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5.2 Saran 

 

 

 

Saran yang diajukan oleh peneliti selanjutnya adalah menggunakan data yang 

lebih banyak untuk melakukan analisis.  Data yang lebih banyak dapat digunakan 

untuk melakukan splitting data yang lebih bervariasi. Penambahan data juga dapat 

menghasilkan prediksi data yang lebih baik. 
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