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Export and import is one. An important component in a . international 

trade. Export and import can contribute. significantly to economic growth. a 

country. Steps that can be used to continue to stabilize a country's economic 

growth are to project value in the next few periods so that a country has a business 

plan and strategy. The science that can be used to make value projections is to use 

statistics. VARX is a suitable method used in econometric analysis to perform 

forecasting on economic and financial data. A limitation of VARX is the difficulty 

in identifying and modeling non-linear components of data that have high 

fluctuations in value, especially in the context of financial data. . CNN is a model 

that has three main layers , namely input layer, hidden layer and output layer. The 

three layers are expected to be able to capture nonlinear data patterns in data with 

high value fluctuations.Therefore, a hybrid VARX - CNN method is proposed 

which is expected to be able to predict and forecast well. The hybrid VARX-C 

NN method consists of 2 main models, namely the first m odel that predicts the 

prediction results from VARX and the second model that predicts residual data 

from the VARX prediction.  As for this study, the hybrid odel was able to 

produce a MAPE value of 0.088 with an accuracy of 99.81%. 
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Ekspor dan impor adalah salah satu.komponen yang penting dalam perdagangan. 

internasional suatu negara.  Ekspor dan impor dapat berkontribusi.secara 

signifikan terhadap pertumbuhan ekonomi.suatu negara. Langkah yang dapat 

digunakan untuk tetap menstabilkan pertumbuhan ekonomi suatu negara adalah 

dengan memproyeksikan nilai pada beberapa periode kedepan agar suatu negara 

mempunyai perencanaan bisnis dan strategi. Ilmu yang dapat digunakan untuk 

melakukan proyeksi nilai adalah dengan menggunakan statistika. VARX adalah 

metode yang cocok digunakan dalam analisis ekonometrik untuk melakukan 

peramalan pada data ekonomi dan keuangan . Keterbatasan VARX yaitu kesulitan 

dalam mengidentifikasis dan memodelkan  komponen non linear pada data yang 

memiliki fluktuasi nilai yang tinggi, terutama dalam konteks data finansial. CNN 

merupakan model yang memiliki tiga layer utama, yaitu input layer, hidden layer 

dan output layer. Ketiga layer tersebut diharapkan mampu untuk menangkap pola 

data nonlinear pada data dengan fluktuasi nilai yang tinggi. Oleh karena itu,  

diusulkan metode hybrid VARX - CNN yang diharapkan mampu melakukan 

prediksi serta peramalan dengan baik. Metode hybrid VARX-CNN terdiri atas 2 

model utama yaitu model pertama yang memprediksikan hasil prediksi dari 

VARX dan model kedua yang memprediksikan data residual dari prediksi VARX. 

Adapun dari penelitian ini, model hybrid mampu menghasilkan nilai MAPE 

sebesar 0,088 dengan akurasinya 99,81%. 

 

Kata Kunci: Hybrid VARX - CNN, CNN, VARX, MAPE, Model Hybrid, Ekpor  

Impor, Prediksi, Peramalan 
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I.  PENDAHULUAN 

 

 

  

1.1   Latar Belakang dan Masalah 

 

 

Perekonomian di Indonesia yang naik turun dapat mempengaruhi kondisi maupun 

kemajuan kehidupan masyarakat. Saat ini pemerintah berusaha untuk 

meningkatkan pertumbuhan ekonominya melalui kebijakan-kebijakan yang 

ditentukan.  Indonesia termasuk yang menganut sistem ekonomi terbuka dalam 

perekonomiannya. Perekonomian terbuka merupakan perekonomian yang 

melibatkan diri dalam perdagangan internasional (ekspor dan impor) barang dan 

jasa serta modal dengan negara-negara lain. Dalam perekonomian terbuka, arus 

perdagangan internasional adalah aktivitas yang dilakukan suatu negara untuk 

menopang perekonomiannya. Perdagangan internasional yang meliputi ekspor dan 

impor selalu terjadi antar negara di dunia sebagai upaya dalam memenuhi 

ketersediaan barang dan jasa penduduknya.  Ekspor adalah penjualan barang ke 

luar negeri dengan menggunakan sistem pembayaran, kualitas, kuantitas dan 

syarat penjualan lainnya yang telah disetujui oleh pihak eksportir dan importir.  

Sedangkan, impor adalah kegiatan memasukkan barang ke dalam daerah pabean 

berdasarkan Undang-undang Republik Indonesia Nomor 17 Tahun 2006 tentang 

kepabeanan.  

 

Pertumbuhan ekspor dalam negeri juga tidak lepas dari pengaruh nilai tukar (kurs) 

dan suku bunga.  Nilai tukar.mata uang suatu negara terhadap.negara asing 

lainnya atau perbandingan nilai tukar mata uang antar negara saat melakukan 

proses transaksi inilah yang disebut dengan kurs (Sulaiman, 2019).  Dalam sistem 
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kurs, depresiasi atau apresiasi nilai mata uang akan mengakibatkan perubahan 

keatas ekspor maupun impor.  Jika kurs mengalami depresiasi yaitu nilai mata 

uang asing bertambah tinggi kursnya (harganya), maka akan menyebabkan ekspor

meningkat dan impor cenderung menurun.  Kurs memiliki keterkaitan dengan 

ekspor dikarenakan jika nilai tukar tidak stabil maka eksportir akan sulit untuk 

menentukan harga barang dan berdampak pula terhadap harga penawaran maupun 

permintaan perdagangan.Sedangkan suku  Bunga  adalah  jumlah  yang  

dibayarkan  atas  peminjaman  uang  untuk  jangka  waktu tertentu   dan   biasanya   

dinyatakan   dalam   persentase (Moorcy, dkk., 2021). Suku bunga mempengaruhi 

kegiatan ekspor dari sisi produksi, yakni tingkat bunga kredit yang semakin tinggi 

maka akan menyebabkan pengusaha atau eksportir akan mengurangi jumlah 

pinjaman, sehingga dapat berdampak pada jumlah penawaran yang mampu 

diciptakan eksportir 

 

Salah satu kebijakan moneter untuk.mempengaruhi perekonomian adalah dengan 

menaikkan atau menurunkan suku bunga acuan Bank Indonesia atau disebut BI 

rate.  Kenaikan dan penurunan BI rate.akan mempengaruhi inflasi.  Inflasi dapat 

diartikan sebagai kenaikan harga barang dan jasa secara umum dan terus menurus 

dalam waktu tertentu.  Inflasi menjadi salah satu masalah utama dalam 

perekonomian, inflasi yang tidak stabil akan menimbulkan ketidakpsatian 

keputusan para pelaku ekonomi sehingga menurunkan pertumbuhan ekonomi.  

Hubungan inflasi dengan ekspor adalah ketika terjadi inflasi, harga-harga barang 

di dalam negeri naik sehingga menaikkan biaya produksi dari produk yang akan di 

ekspor ke luar negeri.  Tingkat inflasi yang tinggi mungkin akan memiliki 

sejumlah dampak buruk sebelum krisis, termasuk penurunan ekspor dan 

peningkatan impor. 

 

Peningkatan maupun penurunan nilai ekspor dan impor dapat di perkirakan 

menggunakan teknik statistika peramalan analisis runtun waktu.  Salah satu faktor 

kunci dalam pengambilan keputusan adalah peramalan karena, peramalan 

bertujuan untuk memperkirakan nilai dari sebuah data di masa depan.  Data 

dengan beberapa variabel juga dapat dianalisis, selain data dengan satu variabel.  
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Analisis runtun waktu dengan satu variabel disebut analisis runtun waktu univarit 

sedangkan analisis runtun waktu dengan banyak variabel disebut analisis runtun 

waktu multivariat.  Data impor dan ekspor merupakan.data runtun waktu sehingga 

dapat.dimodelkan dengan model runtun waktu. Model runtun waktu yang 

dapat.digunakan untuk memodelkan lebih dari satu variabel amatan (multivariat) 

adalah model vector autoregressive (VAR).  Pada model VAR diasumsikan semua 

variabel dalam model adalah endogen (Amry, dkk., 2018) dan semua variabel 

dianggap sebagai variabel endogen yang saling berkaitan (Rosyidah, dkk., 2017).  

Pada penelitian ini variabel yang digunakan adalah variabel endogen dan variabel 

eksogen. Variabel endogen adalah variabel yang nilainya dipengaruhi oleh 

variabel lain dalam model sedangkan variabel eksogen adalah variabel yang 

nilainya tidak dipengaruhi oleh variabel lain dalam model.  Untuk mengetahui 

ekspor dan impor sebagai variabel endogen serta kurs, inflasi dan BI rate sebagai 

variabel eksogen pada masa yang akan datang maka digunakan analisis runtun 

waktu multivariate yaitu Vector Autoregressive Exogenous (VARX). Model 

vektor autoregressive dengan variabel eksogen (VARX) adalah salah satu analisis 

statistik yang sering digunakan dalam banyak penelitian yang melibatkan data 

deret waktu (Warsono, dkk., 2019).  Berdasarkan pendapat Ferry, dkk. (2018), 

VARX adalah pengembangan dari VAR dimana dalam model VARX terdapat 

penambahan variabel eksogen.  Model VARX digunakan jika masing-masing 

variabel memiliki hubungan dua arah dan deret waktu yang digunakan sudah 

stasioner dan tidak saling berkointegrasi.   

 

Seiring berjalannya waktu banyak permasalahan yang timbul pada bidang 

ekonomi yang sulit terpecahkan dikarenakan data yang akan dianalisis memiliki 

pola data tertentu dan sulit didefinisikan.  Salah satu metode pemodelan yang bisa 

digunakan untuk menangkap pola-pola non linier adalah metode Convolutional 

Neural Network (CNN).  Convolutional Neural Network adalah salah satu 

pengembangan dari algoritma Artificial Neural Network (ANN).  Convolutional 

Neural Network merupakan salah satu jenis dari bidang Deep Learning (DL), 

yang termasuk dalam sub bidang dari Machine Learning (ML) yang menerapkan 

konsep dasar algoritma ANN dengan lapisan yang lebih banyak (Halimi, dkk., 
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2018).  Keunggulan CNN pada data ekonomi yaitu dapat mengekstrak fitur-fitur 

penting pada rentang waktu tertentu, seperti kenaikan harga, fluktuasi nilai tukar, 

dan lain sebagainya.  Metode VARX memberikan hasil peramalan yang lebih 

baik, tetapi keakuratan peramalan masih memberikan hasil yang kurang baik.  

Salah satu cara untuk meningkatkan keakuratan metode VARX ini yaitu dengan 

menggunakan model hybrid.  Model hybrid merupakan metode yang 

mengkombinasikan VARX sebagai komponen linear dan CNN sebagai komponen 

non-linear, sehingga diharapkan mampu menghasilkan hasil peramalan yang lebih 

akurat.   

 

Penelitian terdahulu menggunakan metode VARX telah dilakukan oleh Warsono, 

dkk. (2019) yang membahas tentang pemodelan dan peramalan data energi 

dengan studi kasus PTBA dan HRUM energi dan ditemukan bahwa VARX (3,0) 

adalah model terbaik untuk menilai hubungan antara variabel yang 

dipertimbangkan dalam penelitian ini.  Kemudian penelitian metode VARX oleh 

Vinie, dkk. (2019), yaitu memprediksikan hasil produksi karet PTPN XIII 

Provinsi Kalimantan Barat dengan hasil prediksi menggunakan model VARX 

(1,1) dan nilai MAPE masing-masing sebesar 14,73% dan 16,06%.  Selanjutnya 

yaitu penelitian yang dilakukan oleh Muschilati & Irsalinda (2020), dengan judul 

“Forecasting Tourist Visit Using the Vector Autoregressive Exogenous Method 

(VARX)” dan mendapatkan model VARX (1,0) dengan nilai MAPE masing-

masing yaitu 8.6580%, 8.1308%, 11.1852%, 6.5978%, dan 7.2862%.  

 

Penelitian mengenai CNN dilakukan oleh Halimi, dkk. (2019) untuk memprediksi 

harga emas menghasilkan bahwa model terbaik adalah model 1 dengan pengujian 

dense  5 dengan hasil RMSE 690,40.  Peramalan mengenai model hybrid sudah 

pernah dilakukan salah satunya oleh Barzagar, dkk (2016) menggunakan metode 

hybrid Convolutional Neural Network – Long Short  Term Memory (CNN-LSTM) 

untuk memprediksikan variabel kualitas air jangka pendek, dengan hasil model 

hybrid CNN-LSTM lebih baik dari model LSTM, CNN, Support Vector 

Regression (SVR) dan Decision Tree (DT).  Penelitian lain tentang hybrid juga 

pernah dilakukan oleh Le, dkk. (2019), hasil dari penelitian ini menunjukkan 
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bahwa model yang dikombinasikan dari CNN dan (Bidirectional - Long Short  

Term Memory (Bi-LSTM) menghasilkan hasil prediksi yang lebih baik daripada 

model yang hanya menggunakan CNN atau Bi-LSTM. 

 

Dalam peramalan, tidak ada metode peramalan yang sangat tepat untuk 

meramalkan keadaan data di masa yang akan datang, sehingga dalam tiap metode 

peramalan  pasti melakukan kesalahan atau error. Alat yang digunakan untuk 

menghitung kesalahan pada peramalan menggunakan Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE).  Berdasarkan pemaparan di atas, penulis tertarik untuk melakukan 

penelitian tentang penerapan metode hybrid VARX-CNN yang berjudul 

“Penerapan Metode Hybrid Vector Autoregressive Exogenous-Convolutional 

Neural Network (VARX-CNN) Untuk Peramalan Ekspor Impor Indonesia”. 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

Tujuan dari penelitian ini yaitu : 

1. Menentukan model terbaik dari metode hybrid VARX-CNN pada data ekspor 

dan impor Indonesia. 

2. Melakukan peramalan dari model hybrid VARX-CNN nilai ekspor dan impor 

Indonesia untuk beberapa periode yang akan datang. 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Memberikan pengetahuan terkait pemodelan dan prediksi nilai ekspor dan 

impor Indonesia. 

2. Sebagai sumber ilmu pengetahuan bagi penulis maupun pembaca. 

3. Dapat menjadi referensi bagi peneliti selanjutnya terkait metode hybrid 

VARX-CNN maupun tentang prediksi nilai ekspor dan impor.



 
 

II.  TINJUAN PUSTAKA 

 

 

 

2.1  Peramalan 

 

 

Forecasting (Peramalan) merupakan suatu ilmu.yang digunakan untuk 

meramalkan atau memprediksi.kejadian di waktu mendatang.  Bebagai bidang 

seperti ekonomi, keuangan, pemasaran, produksi, riset operasional, administrasi 

Negara, kependudukan, dan pendidikan dapat menggunakan peramalan.  

Berdasarkan pendapat Montgomery, dkk. ( 2015), metode peramalan dibagi dalam 

dua kategori, yaitu :  

1.  Metode kualitatif adalah analisis yang.didasarkan dengan pemikiran yang 

bersifat intuitif, logis dan pengetahuan yang telah diperoleh oleh peneliti 

sebelumnya.  Peramalan ini biasanya digunakan untuk.peramalan jangka pendek, 

adapun ciri dari metode ini adalah faktor.yang mempengaruhi ramalan dan 

cara.menilainya bersifat pribadi dan sulit.ditirukan orang lain. 

2.  Metode kuantitatif merupakan peramalan yang.membutuhkan informasi masa 

lalu yang dikuantitatifkan.dalam bentuk data numerik. Ada dua jenis dalam 

metode peramalan kuantitatif yaitu, model regresi dan model deret waktu (time 

seies). Model regresi menguji variabel yang dapat diduga mempengaruhi variabel 

terikat yang bertujuan menemukan hubungan sebab akibat dari keduanya.  Model 

deret waktu berupaya untuk.meramalkan kondisi masa yang akan.datang dengan 

menggunakan data historis.dan mengeksplorasikannya ke masa depan.  
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2.1.1  Time Series (Deret Waktu) 

 

 

Time Series (Deret Waktu) merupakan salah satu metode peramalan kuantitaf. 

Time series yaitu kumpulan data observasi yang diambil secara beruntun 

sepanjang waktu dalam interval waktu yang tetap (Wei, 2006).  Analisis deret 

waktu merupakan prosedur analisis yang dapat digunakan untuk mengetahui gerak 

perubahan atau perkembangan nilai suatu variabel sebagai akibat dari perubahan 

waktu.  Data dikumpulkan secara periodik berdasarkan urutan waktu, bisa dalam 

jam, hari, minggu, bulan, kuartal dan tahun. Menganalisis time series berati 

membagi data masa lalu menjadi komponen-komponen dan memproyeksikan ke 

masa depan.  Analisis time series dipelajari karena dengan mengamati data time 

series akan terlihat empat komponen yang mempengaruhi suatu pola data masa 

lalu dan sekarang yang cenderung berulang dimasa mendatang.  Empat komponen 

pola deret waktu antara lain (Makridakis, dkk., 1999): 

1. Pola Horisontal 

Pola ini terjadi bila data berfluktuasi disekitar rata-ratanya. 

2. Pola Musiman  

Pola musiman terjadi bila nilai data dipengaruhi oleh faktor musiman (misalnya : 

kuartal tahun tertentu, bulanan atau hari-hari pada minggu tertentu).  

3. Pola Siklis  

Pola ini terjadi bila data dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi jangka panjang 

seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis.  

4. Pola Tren 

Pola tren terjadi bila ada kenaikkan atau penurunan sekuler jangka panjang dalam 

data. 

 

Deret waktu dibagi menjadi dua, yaitu univariat dan multivariat.  Data dengan 

satu variabel pengamatan disebut univariat.  Metode yang termasuk ke dalam 

univariat antara lain Autoregressive (AR), Moving Average (MA),  Autoregressive 

Moving Average (ARMA) atau  Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA).  Sedangkan deret waktu multivariat ialah salah satu analisis time series 
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yang mengaitkan banyak variabel di dalam modelnya.  Metode yang termasuk 

dalam deret waktu multivariate salah satunya yaitu Vector Autoregressive (VAR) 

yang merupakan perkembangan dari model Autoregressive (AR).  Model VAR 

dengan penambahan variabel eksogen ke dalam persamaan maka dikembangkan 

menjadi model Vector Autoregressive Exogenous (VARX). 

 

 

2.1.1.1  Model Vector Autoregressive (VAR) 

 

 

Model VAR merupakan pengembangan dari model autoreegressive (AR) dengan 

lebih dari 1 variabel. Model VAR dapat digunakan untuk menjelaskan hubungan   

timbal balik antar variabel-variabel dan  digunakan untuk memodelkan beberapa 

variabel endogen secara bersamaan.  Setiap variabel endogen dijelaskan oleh 

nilai-nilai masa lalu dan nilai-nilai masa lalu dari semua variabel endogen lainnya 

dalam model (Gujarati, 2004).  Model VAR (p) secara umum dapat ditulis sebagai 

berikut: (         , 2005) 

                             +           (2.1) 

dengan : 

   : vektor berukuran 𝑚 × 1 berisi 𝑚 variabel yang masuk dalam 

model  VAR pada waktu 𝑡 dan  𝑡 – 𝑖, dimana  𝑖 =  1,2, … 𝑝 

𝑎           : vektor berukuran 𝑚 × 1 berisi konstanta 

𝜙𝑖                  : matriks parameter variabel endogen berukuran 𝑚 × 𝑚 untuk   setiap     

𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

𝜀𝑡          : vektor galat berukuran m × 1 . ( 𝜀          ) 

 

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

                                     (2.2) 

                                     (2.3) 

 

Persamaan (2.2) dan (2.3) dapat ditulis menjadi: 

*
    

    
+  *

  

  
+  [

      

      
] *

      

      
+  *

𝜀   

𝜀   
+               (2.4) 
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dengan 

   *
   

  
+         *

  

  
+          [

      

      
]          *

𝜀  

𝜀  
+   

 

Sehingga didapatkan model VAR orde p atau VAR(1) 

                 (2.5) 

 

 

2.1.1.2  Model Vector Autoregressive Exogenous (VARX) 

 

 

VARX merupakan pengembangan dari model Vector Autoregressive (VAR) yang 

menggunakan variabel eksogen dalam sistem persamaanya.  Model VARX 

memiliki dua orde, yaitu 𝑝 yang merupakan orde variabel endogen dan q 

merupakan orde variabel eksogen (Ocampo & Rodriguez, 2012). Model Vector 

Autoregressive Exogenous (VARX)  adalah model deret waktu untuk memodelkan 

beberapa variabel endogen yang saling berhubungan dan dipengaruhi waktu 

sebelumnya dan terdapat variabel eksogen yang mempengaruhi variabel endogen.  

Variabel eksogen (variabel independen) pada VARX ditentukan diluar model dan 

bersifat mempengaruhi variabel endogen dalam suatu sistem persamaan.  

Sedangkan variabel endogen (variabel dependen) dalam VARX ditentukan di 

dalam model dan dapat dipengaruhi oleh variabel eksogen. 

 

Menurut Ocampo & Rodriguez (2012), bentuk umum model VARX adalah    

sebagai berikut: 

          𝑡                                      (2.6) 

dengan : 

              : vektor berukuran 𝑚 × 1 berisi 𝑚 endogen pada waktu 𝑡 dan  𝑡 – 𝑖, 

dimana  𝑖 =  1,2, … 𝑝 

𝑎           : vektor berukuran 𝑚 × 1 berisi konstanta 

𝜙𝑖                  : matriks parameter variabel endogen berukuran 𝑚 × 𝑚 untuk setiap     

𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

                  : vektor variabel eksogen pada waktu  𝑡 – j, dimana  j =  1,2, …, q 



10 
 

 

 

                : matriks parameter variabel eksogen berukuran 𝑚 × 𝑚 untuk setiap     

j = 1,2, … , q 

𝜀𝑡           : vektor galat berukuran m × 1 . ( 𝜀          ) 

p         : lag variabel endogen 

q         : lag variabel eksogen 

 

Persamaan (2.6) dapat dituliskan dalam  matriks berikut: 

 

[

    

    

 
    

]     [

  

  

 
𝑎 

]   

[
 
 
 
            

            

       

       

  
            

  
       ]

 
 
 

  [

      

      

 
      

]     

[
 
 
 
            

            

       

       

  
            

  
       ]

 
 
 

  [

      

      

 
      

]    

[
 
 
 
            

            

       

       

  
            

  
       ]

 
 
 

   

 

[

      

      

 
      

]       

[
 
 
 
            

            

       

       

  
            

  
       ]

 
 
 

   [

      

      

 
      

] + [

𝜀   

𝜀   

 
𝜀   

]            (2.7) 

 

dengan: 

                 : Data variabel endogen ke j pada waktu 𝑡 dengan j = 1,2, … K  dan  

                    t     2   n  

                  : Data variabel endogen ke j pada waktu 𝑡-i dengan j = 1,2, … K ;  

                         t =    2   n dan i = 1,2,..,p 

 m,t−𝑖          : Data variabel eksogen ke m pada waktu 𝑡-i dengan m = 1,2, … T  ;  

                    t      2   n dan i = 1,2,..,q 

𝑎        : Konstanta persamaan variabel endogen ke j dengan j     2   K 

              : Koefisien parameter persamaan variabel endogen ke j untuk variabel    

ke j pada lag i dengan 𝑖 = 1,2, … , 𝑝  

𝜃mm(i)         : Koefisien parameter persamaan variabel eksogen ke m untuk variabel  

ke m pada lag i dengan 𝑖 = 1,2, … , q  

                  : Residual variabel endogen ke j pada waktu ke t dengan 𝑗 = 1,2, … , 𝐾  

dan 𝑡 = 1,2, … , n ( 𝜀           
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Model VARX terdiri dari beberapa langkah dasar yaitu:  

 

1. Uji Korelasi Pearson 

Uji korelasi Pearson adalah pengujian korelasi yang digunakan untuk mengetahui 

keeratan hubungan linier antara dua variabel numerik dengan menghitung 

koefisien korelasi Pearson (r) yang berkisar antara -1 hingga +1. Nilai positif yaitu 

nilai +1, nilai -1 yaitu nilai negatif, dan nilai 0 yaitu nilai yang tidak terdapat 

korelasi atau tidak adanya hubungan linear antara kedua variabel (Fu, dkk., 2020).  

Untuk menentukan Korelasi Pearson dapat ditunjukkan pada persamaan sebagai 

berikut: 

    
             

√                         
      (2.8) 

 

dengan: 

x    : variabel pertama 

     : variabel kedua 

n    : banyaknya pengamatan 

 

2. Uji Kointegrasi 

Uji kointegrasi merupakan suatu teknik yang digunakan untuk mengetahui 

hubungan keseimbangan jangka panjang dari beberapa variabel. Salah satu 

metode dari uji kointegrasi adalah metode Johansen. Uji kointegrasi dapat 

dijadikan dasar penentuan persamaan yang digunakan memiliki keseimbangan 

jangka panjang atau tidak, apabila persamaan terbukti terkointegrasi melalui uji 

johansen ini, maka persamaan estimasi tersebut memiliki keseimbangan jangka 

panjang (Gujarati, 2003). Uji kointegrasi Johansen menggunakan statistik uji yaitu 

trace statistic dengan hipotesis sebagai berikut: 

 

   : banyakanya vektor kointegrasi ( ) = 0 

   : banyakanya vektor kointegrasi ( ) > 0 

 

          ∑  n     ̂  
 
                                  (2.9) 
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dengan: 

 ̂        : pendugaan nilai eigen 

T       : banyaknya pengamatan 

𝑘         : banyaknya peubah endogen 

Uji ini dimulai dari     dan dilakukan sampai pertama kalinya hipotesis nol 

tidak dapat ditolak.  Rank kointegrasi diperoleh dari nilia  .  Hipotesis nol ditolak 

unilai nilai yang lebih besar dari uji statistiknya, atau p-value lebig keci dari nilai 

signifikansi  . 

 

3. Uji Kausalitas Granger 

Salah satu masalah yang menarik dalam mempelajari deret waktu vektor adalah 

kita sering ingin mengetahui apakah ada efek kausalitas diantara variabel-variabel 

berikut.  Dengan kata lain, uji kausalitas granger menguji hubungan antara 

variabel satu dengan variabel lainnya. Ada 4 hal yang dapat diinterpretasikan dari 

hasil pengujian kausalitas Granger sebagai berikut (Gujarati, 2004): 

1. Terdapat kausalitas satu arah dari variabel Y ke X. 

2. Terdapat kausalitas satu arah dari variabel X ke Y. 

3. Terdapat kausalitas timbal balik (dua arah) dari X ke Y dan Y ke X. 

4. Tidak saling ketergantungan atau X dan Y bebas antara satu dengan yang lain. 

 

4. Panjang Lag Optimal 

Penentuan panjang lag optimal harus dilakukan dengan tepat, karena penentuan 

panjang lag optimal dilakukan untuk mencari nilai orde p dan q sehingga nantinya 

model yang dihasilkan akan memenuhi asumsi yang ada.  Penentuan panjang lag 

optimal dapat menggunakan nilai kriteria informasi yang biasa digunakan yaitu 

Akaike Information Criterion (AIC) (Montgomery, dkk., 2015).  Panjang lag yang 

optimal yaitu lag dengan nilai AIC yang terkecil dapat menentukan mana model 

terbaik diantara model-model yang memungkinkan 

 

5. Identifikasi Model VARX 

Langkah awal dalam mendefinisikan model VARX (p,q) yaitu dengan 

menentukan orde p dari VAR(p) dan setelah itu menentukan orde q dari variabel 
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eksogen.  Dalam menentukan orde p dan q, dapat menggunakan nilai minimum 

dari nilai kriteria pemilihan model.  Kriteria pemilihin model yang biasa 

digunakan adalah Akaike Information Criterion (AIC).  AIC merupakan metode 

yang digunakan untuk memilih model regresi terbaik yang ditemukan oleh 

Akaike.  Nilai AIC dirumuskan dengan persamaan sebagai berikut (Wei,2006) : 

 

         𝑝    n | 𝑝|   
    

 
                 (2.10) 

dengan : 

 | 𝑝| : determinan matriks kovarian residual model VAR (p) 

 𝑛 : banyaknya pengamatan 

   : panjang lag 

 𝑚 : banyaknya variabel endogen dalam model 

Pada umumnya, nilai AIC akan sangat kecil dan juga dapat bernilai negatif.  

Ketika dalam kecocokan model meningkat, maka nilai AIC akan mendekati   . 

 

6. Estimasi Parameter Model VARX 

Estimasi parameter yaitu pendugaan sementara parameter-prameter yang terdapat 

dalam suatu model.  Salah satu metode yang dapat mengestimasi parameter model 

VARX adalah metode Maximum Likelihood.  Model regresi multivariate adalah 

sebagai berikut: 

 

                2        𝑘     

         2     22       2𝑘   2  

                                                                                             2     

         𝑛     𝑛2       𝑛𝑘   n  

 

Berikut bentuk matriksnya: 

 

                          [

  

  

 
  

]  [  

 
 
 
 

   

       
       
 

   

 
   

 
 

    

   

   

 
   

]    

[
 
 
 
 
 

 

 
 

 
2

 
 

𝑘]
 
 
 
 

 [

𝜀 

𝜀 
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]                 (2.12) 
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Misalkan, 
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𝑘]
 
 
 
 

  

         

  𝜀  [

𝜀 

𝜀 

 
𝜀 

]

   

  

 

dengan: 

  : pendugaan persamaan parameter  

  : data variabel endogen (𝑝)  

  : data variabel eksogen ( )  

Φ : parameter orde 𝑝  

𝜃 : parameter orde   

X : nilai suatu konstanta 

 

Maka matriks pada (2.12) dapat ditulis menjadi persamaan dibawah ini: 

     Y = X  + 𝜀     (2.13) 

dengan Y~ N(X , ) 

 

 

Kontruksi fungsi likelihood dimulai dengan pembentukan fungsi kepadatan 

peluang model VARX.  Jika persamaan (2.13) diasumsikan berdistribusi normal 

dengan mean 0 dan memiliki variansi, maka terbentuk fungsi kepadatan peluang 

dari Y dengan parameter   dan   yaitu: 

 

    (  |   )  2  
 

  |   |
 

      
 

 
(      )

 
               (2.14) 
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Berdasarkan persamaan (2.14) diperoleh fungsi likelihoodnya adalah 

 

 (  |   )  ∏  2   
 

  | | 
 

      
 

 
(      )

 
             

     

  2   
  
  | | 

 
        

   
 

2
(      )
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(      )

 
                            (2.15) 

 

Selanjutnya fungsi log-likelihood dari persamaan (2.15) 

   n 𝑙  

     n   2   
  

  | | 
 

      
 

 
                     

     
  

 
 n 2   

 

 
 n | |  n       
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 n | |  

 

 
                             

                    

  
  

 
 n 2   

 

 
 n | |  

 

 
        2                        (2.16) 

 

Setelah mendapatkan fungsi log-likehood pada persamaan (2.16), langkah 

selanjutnya yaitu mendapatkan turunan pertama dan menyamakan hasilnya 

dengan nol. Diperoleh sebagai berikut 
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 n 2   

 

 
 n | |  

 

 
(       2                    )

 
)  
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  2                               
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                                    (2.17) 

 

Jadi, estimasi parameter dari   yaitu (  
         

     

 

 

Untuk menetukan estimasi parameter     pada model dapat diperoleh melalui 

penaksir kuadrat terkecil sehingga diperoleh: 

          
  

     

              
  

      𝜀   

             
  

          
  

  𝜀  

                
  

  𝜀  

               
  

  𝜀  

 

7. Uji Signifikansi Parameter Model VARX 

Uji signifikansi parameter digunakan untuk mengetahui parameter mana saja yang 

berpengaruh signifikan terhadap model (Montgomery et al., 2015). Uji t dapat 

digunakan untuk menguji signifikansi parameter pada model Vector 

Autoregressive Exogenous (VARX) dengan hipotesis sebagai berikut: 

    : parameter tidak berpengaruh signifikan terhadap model 

    : parameter berpengaruh signifikan terhadap model 

dimana uji t statistik untuk parameter endogen memiliki rumus yaitu: 

  𝑡       
 ̂ 

    ̂   
      (2.18) 

dan uji t statistik untuk parameter eksogen memiliki rumus yaitu: 

            𝑡       
 ̂ 

    ̂   
      (2.19) 

dengan: 

  ̂   : nilai dugaan parameter endogen ke-i  

 ̂  : nilai dugaan parameter eksogen ke-j  

SE  : standard error 
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jika nilai |𝑡      |   𝑡 

 
       atau 𝑝  𝑣𝑎𝑙𝑢  𝑎 maka    ditolak atau dengan 

kata lain paramter berpengaruh signifikansi terhadap model VARX. Dimana n 

adalah jumlah pengamatan dan m adalah jumlah variabel endogen atau eksogen. 

 

8. Uji Asumsi Residual  

Pada pemodelan VARX asumsi yang sebaiknya dipenuhi yaitu asumi residual 

white noise dan berdistribusi normal multivariate (Wei, 2006).  

a. Uji Asumsi Residual White Noise     

Residual yang bersifat white noise artinya tidak terdapat korelasi dari vektor 

residual di dalam model hingga lag ke h.  Pengujian yang dilakukan yang bisa 

digunakan adalah Portmanteau Tes (Lutkepohl, 2005).  Uji Portmanteau 

merupakan generalisasi dari uji L-jung Box pada kasus multivariate. Uji ini   

diperkenalkan pertama kali oleh Box dan Pierce pada  tahun 1970.  Berikut adalah 

hipotesis pengujian :  

                   (residual memenuhi asumsi white noise) 

    minimal ada satu      𝑗    2     𝑘  (residual tidak memenuhi asumsi 

white noise) 

Statistik uji: 

   n n  2     
  n       ̂     

  (2.20) 

dengan: 

 ̂ : autokorelasi residual 

K : banyaknya lag residual 

N : banyaknya pengamatan 

Ketika          
   atau 𝑝  𝑣𝑎𝑙𝑢       maka tolak    yang artinya  residual 

tidak memenuhi asumsi white noise. 

 

b. Uji Normalitas Multivariat 

Uji normalitas residual digunakan untuk mengetahui normal data residual pada 

suatu model multivariate. Uji normalitas bertujuan untuk mengetahui apakah 

sebaran data mengikuti sebaran normal, yaitu data mengikuti atau mendekati 

sebaran yang datanya berbentuk lonceng (Santoso, 2018).  Data yang baik yaitu 
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ketika data memiliki pola seperti sebaran normal.  Uji normal residual dapat 

menggunakan Jarque-Bera Test of Normality. Tahapan uji normal residual adalah 

sebagai berikut: 

 

1. Hipotesis 

  : data residual berdistribusi normal 

  : data residual tidak berdistribusi normal 

2. Taraf signifikan 

  = 5% = 0,05 

3. Daerah kritis 

 Jika                    
  atau P-value <   maka tolak    

 Jika                    
  atau P-value >   maka tidak tolak    

4. Statistik uji 

                  *
 

 
  

  
 

  
       +         (2.21) 

5. Keputusan dan kesimpulan 

 

 

2.2  Stasioneritas Data 

 

 

Stasioner berati bahwa tidak terdapat perubahan drastis pada data.  Sebelum 

menganalisis data, asumsi penting tentang stasioneritas dalam analisis data deret 

waktu harus diperiksa. Time series dikatakan stasioner keseluruhan apabila tidak 

terjadi kenaikan ataupun penurunan nilai secara tajam pada data (fluktuasi data 

berada pada sekitar nilai rata-rata yang konstan).  Data deret waktu dikatakan 

stasioner apabila nilai ragam dan rata-rata konstan pada setiap waktu (Wei, 2006). 

Pengujian stasioneritas data yang dapat digunakan salah satunya yaitu Augmented 

Dickey-Fuller (ADF).   Tahapan uji ADF sebagai berikut: 

1. Hipotesis 

   :   = 0 (artinya terdapat unit root atau deret waktu tidak stasioner ) 

   :   < 0 (artinya tidak terdapat unit root atau deret waktu stasioner ) 

2. Taraf signifikan 
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  = 5% = 0,05 

3. Daerah kritis 

 Jika            >          atau P-value <   maka tolak    

 Jika           <           atau P-value >   maka tidak tolak    

4. Statistik uji 
 

          
 ̂  

    ̂  
  (2.22) 

dengan: 

 ̂  : nilai dugaan parameter Autoregressive (AR) dengan orde p 

SE  : standard error 

5. Keputusan dan kesimpulan 

 

Jika data deret waktu tidak stasioner maka dilakukan proses differencing (Wei, 

2006) dan kemudian dilakukan pengujian stasioneritas kembali. Proses 

differencing notasi yang sering digunakan yaitu operator langkah mundur 

(backward shift) yang dilambangkan dengan B.  Berikut bentuk dari persamaan 

backward shift. 

                                                                       (2.23) 

Notasi B pada    berfungsi untuk menggeser data    sebanyak 1 periode ke 

belakang.   

Penggunaan bacakward shift pada persamaan untuk differencing pertama (d=1) 

yaitu sebagai berikut 

  
                                  𝑡  2    𝑛           (2.24) 

Adapun persamaan untuk orde difference = 2 

  
                       2                     𝑡       𝑛   

                                                 (2.25)                

Dengan demikian bentuk umum untuk differencing sebanyak d kali yaitu sebagai 

berikut : 

                                                                                        (2.26) 
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2.3  Machine Learning (Pembelajaran Mesin)  

 

 

Machine Learning adalah salah satu cabang dari ilmu kecerdasan buatan yang 

mempelajari tentang bagaimana komputer mampu mempelajari pola data sehingga 

dapat meningkatkan kecerdasannya.  Teknologi machine learning dikembangkan 

agar komputer bisa belajar dengan sendirinya tanpa arahan dari penggunanya. 

 

Ciri khas dari machine learning adalah adanya proses pembelajaran atau training 

dan pelatihan (Mitchell, T., 1997).  Training data adalah hal yang penting, apabila 

training data tidak mampu merepresentasikan populasi, maka  model yang 

dihasilkan pembelajaran (training) tidak baik.  Tujuan dari machine learning 

adalah untuk mengembangkan metode yang dapat secara otomatis mendeteksi 

pola dalam data dan menggunakan pola yang tidak terungkap untuk memprediksi 

data di masa mendatang atau hasil lain yang menarik.  Machine learning 

mempunyai 3 teknik atau algoritma pembelajaran yaitu (Goodfellow, dkk., 2016):   

1. Supervised Learning 

Dalam supervised learning, algoritma mempelajari hubungan antara input dan 

output yang telah diberi label.  Ini berarti data pelatihan yang digunakan untuk 

melatih model memiliki pasangan input dan output yang diketahui. Tujuannya 

adalah untuk membuat prediksi yang akurat untuk input baru yang tidak 

diketahui. Contoh algoritma dalam supervised learning termasuk regresi linier, 

decision tree, dan neural networks. 

2. Semi-Supervised Learning 

Semi-supervised learning adalah pendekatan di mana algoritma menggunakan 

kombinasi data yang diberi label dan tidak diberi label untuk melakukan 

pembelajaran. Jumlah data yang dilabeli umumnya lebih sedikit daripada data 

yang tidak dilabeli. Contoh algoritma dalam semi-supervised learning 

termasuk metode Expectation-Maximization (EM) dan Co-Training. 

3. Unsupervised Learning 

Dalam unsupervised learning,  algoritma belajar dari data yang tidak dilabeli 

tanpa memiliki informasi output yang diinginkan.  Tujuannya adalah untuk 
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menemukan pola, struktur, atau kategori yang tersembunyi dalam data.  Contoh 

algoritma dalam unsupervised learning termasuk K-means clustering, 

hierarchical clustering, dan Principal Component Analysis (PCA) 

 

 

 

2.4  Deep Learning 

 

 

Deep learning merupakan salah.satu cabang dari machine learning yang 

menggunakan neural networks dengan banyak lapisan (layer) untuk mempelajari 

representasi data yang kompleks dan abstrak. Prinsip deep 

learning adalah Artificial Neural Network (ANN) yang memiliki banyak lapisan 

tersembunyi (Pumsirirat & Yan, 2018). Deep learning merupakan 

algoritma.dalam machine learning yang.belajar dalam berbagai tingkatan 

dan.biasanya menggunakan jaringan syaraf tiruan, tingkatan dalam model statistik 

yang.dipelajari sesuai dengan tingkat konsep yang berbeda, di mana konsep 

tingkat yang lebih tinggi ditentukan dari tingkat yang lebih rendah, dan konsep 

tingkat yang lebih rendah dapat membantu untuk mendefinisikan banyak konsep 

tingkat yang lebih tinggi.  

 

Deep learning telah memberikan hasil yang sangat baik dalam berbagai bidang, 

termasuk pengenalan wajah, klasifikasi gambar, dan pengenalan suara.  Deep 

learning juga digunakan dalam peramalan untuk menghasilkan model yang lebih 

akurat dalam memprediksi data waktu atau data numerik.  Lapisan pada deep 

learning biasanya memiliki jumlah puluhan hingga ratusan lapisan yang berurutan 

dan lapisan-lapisan dan secara otomatis dapat mempelajari data training yang 

diberikan. Lapisan representasi pada deep learning tersebut bernama neural 

networks. Neural Networks mengambil konsep dari bidang neurobiology dan 

terinspirasi dari kemampuan dalam memahami sesuatu seperti yang dilakukan 

oleh otak manusia.  
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2.5  Convolutional Neural Network (CNN) 

 

 

CNN adalah salah satu algoritma perkembangan dari Artificial Neural Network 

(ANN) dan variasi dari Multilayer Perceptron (MLP) yang dirancang untuk 

mengolah data dua dimensi dengan kedalaman jaringan yang tinggi dan banyak 

diaplikasikan pada data citra. CNN merupakan jenis neural network yang 

memiliki lapisan konvolusi (convolutional layer) yang memungkinkan jaringan 

untuk mempelajari fitur-fitur pada gambar secara hierarkis (Goodyellow, dkk., 

2016). Pada jaringan deep learning, fitur yang berbeda dari CNN adalah 

penggunaan convolutional layer.  Untuk data time series dalam satu dimensi, 

CNN juga baik dalam melakukan analisis yang sesuai dengan menggunakan 

convolutional layer 1D. 

 

 

2.5.1  Arsitektur Convolutional Neural Network 
 

 

Convolutional Neural Network (CNN) terdiri dari input layer, output layer dan 

sejumlah hidden Layers. Pada hidden layers atau lapisan tersembunyi berisi 

convolutional layers, pooling layers dan fully connected layers.  Berikut ini 

adalah gambar lapisan pada metode Convolutional Neural Network : 

 

 

Gambar 1.  Arsitektur Convolutional Neural Network (Fadli, dkk.,  2022) 
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Berdasarkan Gambar 1, tahap pertama pada arsitektur CNN adalah tahap 

konvolusi. Pada setiap layer konvolusi, operasi konvolusi dilakukan dengan 

menggunakan kernel konvolusi dengan ukuran tertentu dan jumlah filter pada 

layer tersebut.  Setelah dilakukan operasi konvolusi, hasilnya ditransformasi 

menggunakan fungsi aktivasi seperti ReLU.  Kemudian, pada layer pooling, data 

diubah menjadi data dengan dimensi yang lebih kecil dengan mengambil nilai 

maksimum atau rata-rata pada tiap daerah pada data input.  Setelah beberapa layer 

konvolusi dan pooling, hasilnya kemudian diflatten menjadi satu dimensi dan 

dihubungkan dengan beberapa layer fully connected untuk menghasilkan output 

dalam bentuk kelas atau kategori. 

 

Berdasarkan Gambar 1, dapat dijelaskan utuk masing-masing layer sebagai 

berikut: 

1. Layer Input 

Layer ini  berfungsi untuknmenerima input data dalam bentuk gambar atau vektor 

fitur lainnya. Pada layer ini, data akan diolah dan dikirim ke layer selanjutnya. 

2. Convolutional Layer 

Convolution layer berfungsi untuk mengekstrak fitur dari data input (Azmi, 2023). 

Layer ini telah mempelajari pelajari filter-filter secara acak yang digunakan untuk 

melakukan operasi konvolusi, sehingga dapat mengidentifikasi pola dan tren 

dalam data time series yang relevan untuk peramalan. Dalam pelatihan CNN, 

bobot pada layer konvolusi akan menspesifikasikan kernel konvolusi yang 

digunakan untuk melatih model. Dengan demikian, konvolusi layer memiliki 

peran penting dalam mempelajari representasi fitur dari input layer. 

3. Pooling Layer 

Pooling layer berfungsi untuk mengurangi ukuran spasial dari fitur konvolusi dan 

mempercepat proses pelatihan model dengan pengurangan dimensi dari feature 

map. Tujuan dari penggunaan pooling layer adalah mengurangi dimensi dari 

feature map (downsampling), sehingga mempercepat komputasi karena parameter 

yang harus di update semakin sedikit dan mengatasi overfitting (Kholik, 2021). 

4. Flatten Layer 
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Layer ini mengubah output dari layer sebelumnya (yang berupa matriks 2D) 

menjadi vektor 1D untuk kemudian disimpan sebagai input pada layer fully 

connected (Nugroho, dkk. 2020).  Dalam peramalan, layer flatten membantu 

mengubah output dari lapisan konvolusi menjadi bentuk yang dapat diproses oleh 

lapisan dense. 

5. Fully Connected Layer 

Lapisan fully connected atau dense layer berfungsi untuk menghubungkan setiap 

neuron dari layer sebelumnya ke setiap neuron pada layer berikutnya dengan 

koneksi penuh. Dalam peramalan, lapisan ini dapat digunakan untuk memprediksi 

output berdasarkan fitur-fitur yang telah diekstrak dari data input.  

 

 

2.5.2 Fungsi Aktivasi 

 

 

Fungsi aktivasi digunakan agar neural network mengenali data yang non-linear, 

karena output yang dihasilkan dari neural network jarang sekali bersifat linear.  

Fungsi aktivasi membantu dalam menentukan apakah suatu neuron harus aktif 

atau tidak (Goodfellow, dkk., 2016).   

 

Fungsi aktivasi pada arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) terletak 

pada perhitungan akhir keluaran feature map atau sesudah proses perhitungan 

konvolusi atau pooling untuk menghasilkan suatu pola fitur.  Fungsi aktivasi 

nonlinear yang sering digunakan adalah sebagai berikut (Nwankpa, dkk., 2018): 

 

1).  Fungsi Sigmoid 

Fungsi sigmoid digunakan untuk memperoleh output yang bersifat nonlinear, 

dirumuskan sebagai berikut: 

     
 

                        (2.27) 

dengan: 

x    : data 

e    : bilangan euler 
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Output yang dihasilkan oleh fungsi sigmoid akan membentuk grafik yang 

ditunjukan oleh Gambar 2 

 

 

 

 

 

   

Gambar 2.  Fungsi Aktivasi Sigmoid 

Pada fungsi sigmoid apabila semakin kecil input maka output yang dihasilkan 

akan mendekati nol dan jika semakin besar input maka output yang dihasilkan 

akan mendekati satu. Fungsi ini digunakan untuk model di mana kita harus 

memprediksi probabilitas sebagai output.  Karena probabilitas apa pun hanya ada 

di antara rentang 0 dan 1. 

 

2).  Fungsi Tanh 

Fungsi aktivasi Tanh merupakan fungsi non linear. Input untuk fungsi aktivasi ini 

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

sampai 1 (Nwankpa, dkk., 2018). Fungsi tanh merupakan pengembangan dari 

fungsi sigmoid.   

Fungsi aktivasi tanh memiliki persamaan sebagai berkut: 

 

        
 

      
                    (2.28) 

dengan: 

x    : data 

e    : bilangan euler 
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Output yang dihasilkan oleh fungsi sigmoid akan membentuk grafik yang 

ditunjukan oleh Gambar 3 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3.  Fungsi Aktivasi Tanh 

 

Keuntungan dari fungsi ini yaitu inputan negative akan dipetakan negative dan 

inputan nol akan dipetakan mendekati nol dalam grafik tanh. 

 

3.  Fungsi ReLU 

Fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) digunakan untuk mengaktifkan atau 

menonaktifkan neuron pada suatu layer (Nwankpa, dkk., 2018). ReLU hanya 

menghasilkan keluaran positif dari neuron dan nol untuk input negatif. ReLU 

bekerja dengan cara mengubah nilai negatif menjadi 0, sedangkan nilai positif 

dipertahankan Secara matematis, fungsi ReLU dapat  diwakili dengan rumus: 

 

                               (2.29) 

dengan: 

x    : data 

 

Output yang dihasilkan oleh fungsi ReLU akan membentuk grafik yang 

ditunjukan oleh Gambar 4 
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Gambar 4.  Fungsi Aktivasi ReLU 

 

Seperti yang terlihat pada grafik, ReLU memberikan output 0 untuk nilai input 

yang kurang dari atau sama dengan 0 dan output sama dengan nilai input untuk 

nilai input yang lebih besar dari 0. 

 

 

2.6  Normalisasi Data 

 

 

Normalisasi data adalah elemen dasar data mining untuk memastikan record pada 

dataset tetap konsisten. Tujuan utama dari normalisasi data yakni menghilangkan 

pengulangan data dan menstandarisasi informasi untuk alur kerja data yang lebih 

baik.  Ada beberapa metode dalam normalisasi data,yaitu :  

a. Normalisasi Min-Max 

Proses ini dilakukan untuk membuat data-data tidak memiliki range yang jauh 

satu sama lain.  Metode ini mengubah sebuah kumpulan data menjadi skala mulai 

dari 0 hingga 1 (Izonin, dkk., 2022).  Teknik ini digunakan jika standar deviasinya 

kecil dan ketika bukan distribusi normal.  Nilai minimum dan maksimum dari 

data diambil dan setiap nilai diubah menggunakan rumus berikut: 

  
         

               
        (2.30) 
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dengan : 

                : data hasil normalisasi 

                : data asli 

  n        : nilai minimum dari data x 

          : nilai maximum dari data x 

 

b. Normalisasi Z-score 

Normalisasi Z-score atau biasa dikenal dengan standarisasi merupakan teknik 

dimana nilai pada atribut akan dinormalisasi berdasarkan mean dan standar 

deviasi.  Teknik ini mentransformasikan data dari nilai ke skala umum di mana 

angka rata-rata (mean) sama dengan nol dan standar deviasi adalah 1 (Izonin, 

dkk., 2022).  Berikut rumus dari normalisasi Z-score: 

              
         

        
                  (2.31) 

dengan : 

                : data hasil normalisasi 

                : data asli 

   n     : nilai rata-rata dari x 

          : nilai standar deviasi dari x 

 

 

2.7.  Hybrid VARX-CNN 

 

 

Metode hybrid adalah perkembangan peramalan dalam time series yang 

menggabungkan dua metode tunggal, salah satunya yaitu penggabungan metode 

VARX dan metode CNN.  Model VARX dan CNN merupakan model untuk 

mengatasi masalah linier atau nonlinier.  Zhang (2003) menjelaskan bahwa 

pengembangan metode hybrid dilakukan untuk meningkatkan efisiensi dalam 

tahapan analisis peramalan deret waktu.  Sulit untuk menentukan apakah deret 

waktu mengandung pola linier ataupun pola nonlinier, sehingga membuat peneliti 

menggunakan lebih dari satu metode untuk dilakukan perbandingan. Dengan 

melakukan kombinasi hybrid, maka permasalahan seleksi model dapat 
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diminimalisir.  Secara umum, kombinasi dari model time series yang memiliki 

struktur autokorelasi linier dan nonlinier dapat dituliskan sebagai berikut: 

                                                         (2.32) 

dengan: 

    : nilai aktual ke 𝑡 

    : komponen linear ke 𝑡 

    : komponen nonlinear ke 𝑡 

𝑡    : indeks waktu 

Misal    menunjukan residual pada saat 𝑡 dari model linear, maka: 

                 (2.33) 

dengan: 

    : nilai aktual ke 𝑡 

     : nilai peramalan untuk  𝑡 waktu  

    : nilai residual ke 𝑡 

𝑡    : indeks waktu 

Residual sangat penting dalam mendiagnosa model-model linear.  Pemodelan 

residual menggunakan CNN dapat menemukan hubungan nonlinear pada data 

time series.  Sehingga pemodelan residual menggunakan CNN dengan 𝑛 input 

akan menjadi:  

                             𝜀     (2.34) 

dengan: 

𝜀   : nilai residual ke 𝑡 

   : fungsi nonlinear dari CNN 

𝑡  : indeks waktu 

 

 

Sehingga, kombinasi peramalan akan menjadi: 

               (2.35) 

dengan: 

       : prediksi dari model hybrid ke 𝑡 

       : prediksi komponen linear dari CNN ke 𝑡  
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      : prediksi komponen residual dari CNN ke 𝑡  

𝑡      : indeks waktu 

 

Tujuan dari metodologi system hybrid ada dua tahap.  Tahap pertama, model 

VARX digunakan untuk menganalisis bagian linear.  Dan tahap kedua, model 

CNN dibangun untuk memodelkan nilai residual dari model VARX.  Karena 

model VARX tidak dapat menangkap struktur nonlinear dari data, model residual 

dari linear akan memiliki informasi tentang nonlinear dan hasil dari CNN dapat 

digunakan untuk meramalkan error untuk model VARX. 

 

 

2.8  Validasi Model 

 

 

Validasi model peramalan digunakan sebagai ukuran ketepatan model.  Teknik 

peramalan yang menggunakan data kuantitatif dengan data runtut waktu tertentu , 

terdapat error atau kesalahan yang dihasikan dari teknik tersebut.  Oleh karena 

itu, dibutuhkan metode untuk mengukur seberapa besar error yang dihasilkan dari 

metode-metode peramalan sebagai pertimbangan kembali sebelum dibuat 

keputusan.  Metode-metode yang paling umum digunakan untuk mengevaluasi 

error pada teknik peramalan antara lain Mean Absolute Percentage Error 

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

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan pengukuran kesalahan 

yang menghitung ukuran persentase penyimpangan antara data aktual dengan data 

peramalan.  Nilai MAPE dapat dihitung dengan persamaan berikut (Khasanah, 

dkk., 2020): 

       
 

 
    

 (
|     |

  
     )     (2.36) 

 

dengan: 

     : data aktual pada periode ke-𝑡 

     : nilai peramalan pada periode ke- 𝑡 

𝑛    : jumlah data 
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Mean Square Error (MSE) digunakan untuk mengukur rata-rata error atau 

kesalahan kuadrat antara nilai aktual dan nilai peramalan.  Semakin kecil nilai 

MSE, maka semakin baik hasil peramalan yang dihasilkan. 

     
 

 
    

        
                 (2.37) 

dengan: 

   : data aktual pada periode ke-𝑡 

   : nilai peramalan pada periode ke- 𝑡 

𝑛  : jumlah data 

 

Root Mean Square Error (RMSE) dapat ditafsirkan sebagai akar dari rata-rata 

error atau kesalahan prediksi dikuadratkan.  Semakin kecil atau mendekati nol 

nilai RMSE maka hasil prediksi semakin baik atau akurat. 

 

            √
 

 
    

                                             (2.38)

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

III.  METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

3.1  Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

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

bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam, Universitas Lampung. 

 

 

3.2  Data Penelitian 

 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu tentang data 

ekspor Indonesia (USD), impor Indonesia (USD), kurs (IDR), inflasi (persen) dan 

BI rate (persen).  Dimana data ekspor dan impor Indonesia sebagai variabel 

endogen, sedangkan data kurs, inflasi dan BI rate sebagai variabel eksogen.  Data 

yang digunakan adalah data bulanan sejak Januari 2014 hingga Desember 2021  

Total data yang digunakan sebanyak 96 data.  Data yang digunakan diperoleh dari 

situs berikut ini:  

 

Data Impor  https://www.bps.go.id/exim/ 

Data Ekspor https://www.bps.go.id/exim/ 

Data BI rate https://www.bps.go.id/indicator/13/379/10/bi-rate.html 

Data Inflasi https://www.bi.go.id/id/statistik/indikator/data-inflasi.aspx 

Data Kurs https://www.bi.go.id/id/statistik/informasi-kurs/transaksi-

bi/default.aspx 

 

https://www.bps.go.id/indicator/13/379/10/bi-rate.html
https://www.bi.go.id/id/statistik/indikator/data-inflasi.aspx
https://www.bi.go.id/id/statistik/informasi-kurs/transaksi-bi/default.aspx
https://www.bi.go.id/id/statistik/informasi-kurs/transaksi-bi/default.aspx
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Tabel 1. Data Ekspor, Impor, Kurs, Inflasi, dan BI Rate 

 

Periode 

 

Ekspor 

(USD) 

Impor 

(USD) 

Kurs 

(IDR) 

Inflasi 

(%) 

BI rate 

(%) 

Jan-14 1.47E+10 1.49E+10 10830 0.0822 7.5 

Feb-14 1.46E+10 1.37E+10 10749 0.0775 7.5 

Mar-14 1.51E+10 1.45E+10 10411 0.0732 7.5 

Apr-14 1.42E+10 1.62E+10 10701 0.0732 7.5 

            

Des-21 2.23E+10 2.13E+10 14401 0.0187 3.5 

 

 

3.3  Metode Penelitian 

 

 

Berikut merupakan alur dari pengerjaan metode hybrid VARX – CNN :  

1. Melakukan input data yang terdiri dari ekspor, impor, kurs, inflasi, dan BI 

rate. 

2. Melakukan Uji Korelasi Pearson variabel endogen. 

3. Menguji kestasioneran semua variabel dengan menggunakan plot atau uji 

akar unit Augmented Dicky Fuller (ADF). Jika tidak stasioner maka perlu 

dilakukan proses differencing. 

4. Melakukan uji kointegrasi variabel endogen. 

5. Menguji hubungan sebab akibat variabel satu dengan variabel lainnya 

menggunakan uji kausalitas granger. 

6. Menentukan orde model VARX dengan melihat nilai minimum kriteria 

informasi yang sering digunakan yaitu Akaike’s Information Criterion (AIC). 

7. Melakukan estimasti parameter model VARX. 

8. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model VARX yang terpilih 

9. Berdasarkan Model VARX yang telah ada, kemudian membuat data residual 

dari model VARX.   
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10. Menguji asumsi residual model VARX yang meliputi asumsi-asumsi  berikut: 

a. Asumsi residual white noise dengan menggunakan uji L-jung Box  

b. Asumsi normalitas multivariate dengan menggunakan uji Jarque-Bera 

11. Data prediksi dan data residual dari VARX digunakan sebagai input untuk 

diolah dengan menggunakan CNN. 

12. Melakukan splitting untuk data dengan skema training dan testing 70:30 dan 

80:20  

13. Melakukan preprocessing data, yaitu dengan melakukan normalisasi pada 

data prediksi dan residual menggunakan min-max normalization 

14. Membangun model CNN berdasarkan data prediksi dan data residual VARX. 

15. Melakukan prediksi dan peramalan model CNN berdasarkan data prediksi 

dan data residual VARX 

16. Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan dari model hybrid dengan 

penjumlahan. 

17. Mengukur ketepatan dan keakuratan model hybrid VARX-CNN dengan 

melihat nilai MAPE dan akurasi. 
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Gambar 5. Diagram Alir Metode Penelitian
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V.  KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

5.1  Kesimpulan 

 

 

Setelah melakukan beberapa tahapan dalam proses peramalan model hybrid, dapat 

ditarik beberapa kesimpulan sebagai berikut: 

1.  Metode hybrid VARX-CNN menghasilkan prediksi yang lebih baik untuk 

data fluktuasi seperti data ekspor impor di Indonesia daripada model yang 

hanya menggunakan VARX.  Metode hybrid ini menghasilkan MAPE terbaik 

yaitu 0,088 dengan akurasi sebesar 99,91% dan skema spilitting yang terbaik 

yaitu 80% training dan 20% testing. Sedangkan untuk metode VARX 

menghasilkan MAPE yaitu 0,144 dengan akurasi sebesar 99,85%. 

2. Peramalan dari metode hybrid VARX-CNN menghasilkan peramalan yang 

lebih baik dan hasilnya mengikuti pola data ter-update serta mengalami 

kenaikan untuk nilai ekspor impor Indonesia dibandingkan dengan peramalan 

menggunakan metode VARX yang mengalami penurunan nilai untuk ekspor 

impor Indonesia dari bulan Januari 2022 sampai dengan Maret 2023. 

Sehingga dapat disimpulkan dalam penelitian ini bahwa metode hybrid VARX-

CNN lebih baik daripada hanya menggunakan metode VARX untuk data ekspor 

dan impor Indonesia. 

 

 

5.2   Saran 

 

 

Berdasarkan hasil kesimpulan pada penelitian tersebut, saran yang dapat peneliti 

berikan untuk penelitian selanjutnya yaitu denggan menggunakan data yang lebih 
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besar untuk melakukan analisis atau menggunakan data harian.  Data yang besar 

dapat digunakan untuk melakukan splitting data dengan skema yang lebih 

bervariasi contohnya skema 90% training dan 10 % testing. 
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