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ABSTRAK 

 

 

 

IMPLEMENTASI METODE HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE (VAR) 

- CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN) DALAM PERAMALAN    

JUMLAH UANG BEREDAR DI INDONESIA 

 

 

Oleh 

 

 

ARDELIA MAHARANI SULANDRA 

 

 

 

 

Peramalan ekonomi telah menjadi komponen penting dalam pengambilan 

keputusan di berbagai sektor. Salah satu aspek yang menjadi perhatian utama dalam 

peramalan ekonomi adalah jumlah uang beredar dalam suatu perekonomian.  Vector 

Autoregressive (VAR)  merupakan metode yang cocok digunakan untuk melakukan 

peramalan, tetapi mengalami kesulitan untuk menghadapi pola data nonlinier. 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan metode yang diharapkan mampu 

untuk menangkap pola data nonlinier pada data yang sulit diatasi oleh model VAR. 

Oleh karena itu, digunakan metode hybrid VAR-CNN yang diharapkan mampu 

melakukan prediksi dan peramalan yang lebih akurat.  Dalam penelitian ini 

dilakukan peramalan menggunakan metode hybrid VAR –CNN  untuk periode satu 

tahun yang akan datang yaitu Juli 2022 hingga Juni 2023.  Metode hybrid VAR-

CNN terdiri dari 2 model utama yaitu model pertama  yang dibangun dengan data 

prediksi VAR sedangkan model kedua dibangun dengan data residual dari VAR.  

Metode hybrid VAR-CNN dengan skema 80% data training dan 20% data testing 

menghasilkan model peramalan terbaik dibandingkan dengan metode lainnya 

berdasarkan nilai MAPE, nilai supremum (D) dan statistik uji (p-value) yang 

diperoleh. 

 

 

Kata Kunci : VAR, CNN,  Hybrid VAR-CNN,  Peramalan , Jumlah Uang Beredar 
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ABSTRACT 

 

 

 

 IMPLEMENTATION OF THE HYBRID METHOD VECTOR 

AUTOREGRESSIVE (VAR) - CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

(CNN) IN FORECASTING THE AMOUNT OF MONEY CIRCULATING 

IN INDONESIA 

 

 

By 

 

 

ARDELIA MAHARANI SULANDRA 

 

 

 

 

Economic forecasting has become an important component of decision-making in 

various sectors. One aspect that is of major concern in economic forecasting is the 

money supply in an economy.  Vector Autoregressive (VAR) is a suitable method 

for forecasting, but has difficulty dealing with nonlinear data patterns. 

Convolutional Neural Network (CNN) is a method that is expected to be able to 

capture nonlinear data patterns in data that are difficult to overcome by the VAR 

model. Therefore, a hybrid VAR-CNN method is used which is expected to perform 

more accurate prediction and forecasting.  In this research, forecasting is done using 

the hybrid VAR -CNN method for the upcoming one-year period, namely July 2022 

to June 2023.  The hybrid VAR-CNN method consists of 2 main models, namely 

the first model built with VAR prediction data while the second model is built with 

residual data from VAR.  The hybrid VAR-CNN method with 80% training data 

and 20% testing data scheme produces the best forecasting model compared to other 

methods based on the MAPE value, supremum value (D) and test statistics (p-value) 

obtained. 

 

 

Keywords : VAR, CNN, Hybrid VAR-CNN, Forecasting, Money Circulating 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1   Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Dalam era globalisasi dan perubahan yang cepat, peramalan ekonomi telah menjadi 

komponen penting dalam pengambilan keputusan di berbagai sektor.  Peramalan 

yang akurat dan baik mengenai perkembangan ekonomi memiliki dampak yang 

signifikan terhadap efisiensi alokasi sumber daya, stabilitas finansial, dan 

keberlanjutan pertumbuhan ekonomi.  Salah satu aspek yang menjadi perhatian 

utama dalam peramalan ekonomi adalah jumlah uang beredar dalam suatu 

perekonomian.  Uang beredar dapat didefinisikan dalam arti sempit (M1) yang 

terdiri dari uang kartal yang dipegang oleh masyarakat dan uang giral rupiah, serta 

dalam arti luas (M2) yang terdiri dari M1, uang kuasi (mencakup tabungan, 

simpanan berjangka dalam rupiah dan valas, serta giro dalam valuta asing), surat 

berharga yang diterbitkan oleh sistem moneter (Bank Indonesia, 2023).  Jumlah 

uang beredar, yang terdiri dari uang tunai dan berbagai bentuk deposito, memiliki 

peran sentral dalam membentuk keadaan ekonomi suatu negara.    

 

 

Time series merupakan serangkaian pengamatan pada suatu variabel yang diperoleh 

secara berurutan serta disusun berdasarkan waktu ke waktu dengan interval yang 

tetap dalam bentuk tahunan, triwulan, bulanan, harian, dan lain sebagainya (Wei, 

2006).  Analisis time series digunakan untuk peramalan atau prediksi  nilai runtun 

waktu di masa yang akan datang menggunakan hubungan antar variabel.  Metode 

prediksi data time series dapat digolongkan berdasarkan banyaknya peubah yang 

menjadi pengamatan  yaitu metode univariat dan multivariat.  Metode peramalan 

univariat adalah metode dimana hanya digunakan satu variabel pengamatan, 
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sedangkan metode multivariat memiliki lebih dari satu variabel pengamatan dan 

saling berkaitan. 

 

 

Model Vector Autoregressive (VAR) adalah model time series multivariat yang 

merupakan pengembangan dari model Autoregressive (AR) dengan menggunakan 

lebih dari satu variabel untuk melakukan peramalan data time series (Lutkepohl, 

2005).  Vector Autoregressive (VAR) memiliki asumsi bahwa data atau variabel 

yang digunakan harus stasioner.  Model VAR dapat digunakan untuk memodelkan 

hubungan linier antar variabel, tetapi mengalami kesulitan menghadapi pola data 

nonlinier.  Sehingga perlu dilakukan hybrid untuk mengatasi pola data nonlinier.   

Convolutional Neural Network (CNN) adalah algoritma yang merupakan 

pengembangan dari Artificial Neural Network (ANN) yang mempunyai nilai 

akurasi cukup baik dalam melakukan peramalan data time series. (Fausett, 1994).  

Convolutional Neural Network (CNN) digunakan untuk memperoses data spesial 

dan dapat menangkap komponen nonlinier dari data deret waktu, tetapi mengalami 

kesulitan untuk memodelkan hubungan antar variabel.  Pengembangan peramalan 

model multivariat menggunakan metode hybrid VAR-CNN diharapkan mampu 

mengatasi keterbatasan dari masing-masing metode sehingga dapat memperoleh 

hasil peramalan yang lebih akurat. 

 

 

Penelitian terdahulu menggunakan metode Vector Autoregressive (VAR) dilakukan 

oleh Febrianti, dkk (2021) untuk menganalisis pengaruh kurs mata uang terhadap 

ekspor dan impor di Indonesia menghasilkan bahwa ketiga variabel yaitu kurs mata 

uang, ekspor, dan impor terdapat dua hubungan satu arah (unindirectional).  

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Abdullah (2022) untuk  menganalisis 

hubungan antara harga minyak dan harga emas bulanan serta melakukan peramalan. 

Diperoleh hasil bahwa harga minyak dan emas saling mempengaruhi untuk setiap 

lag dan model peramalan terbaik berdasarkan nilai AIC adalah model VAR(7), 

sedangkan berdasarkan nilai MSE adalah model VAR(10).  Penelitian lainnya 

dilakukan oleh Rajab, dkk (2022) untuk meramalkan penyebaran pandemi 

menghasilkan nilai MAPE sebesar 0.35%, 2.03%, dan 3.75% dalam memprediksi 
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jumlah kasus baru harian untuk ketiga negara tersebut dimana nilai tersebut kurang 

dari 10% sehingga metode tersebut sangat baik untuk digunakan.   

 

 

Penelitian terdahulu menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) 

dilakukan oleh Halimi, dkk (2019) untuk memprediksi harga emas menunjukkan 

bahwa univariate CNN cocok digunakan untuk memprediksi beberapa nilai jangka 

pendek.  Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Semenoglou, dkk (2023) untuk 

menyelidiki apakah penggunaan representasi deret waktu gambar dapat 

menghasilkan akurasi prediksi yang unggul jika dibandingkan dengan metode 

peramalan deret waktu lainnya.  Diperoleh hasil bahwa prediksi deret waktu 

berbasis gambar dapat menghasilkan prediksi yang akurat dan mengungguli metode 

prediksi standar dan lanjutan baik yang bersifat statistik atau machine learning.. 

 

 

Penelitian terdahulu menggunakan metode hybrid dilakukan oleh Parot, dkk (2019) 

menggunakan metode hybrid ANN dan VAR untuk meramalkan nilai tukar 

EUR/USD yang manunjukkan hasil bahwa metode hybrid menurunkan RMSE 

sebesar 19,3% yang menunjukkan peningkatan akurasi peramalan.  Penelitian 

selanjutnya dilakukan oleh Barzagar, dkk (2020) menggunakan metode hybrid 

CNN-LSTM untuk memprediksi variabel kualitas air jangka pendek, diperoleh 

hasil bahwa model hybrid CNN-LSTM mengungguli model mandiri (LSTM, CNN, 

SVR, dan DT) dalam memprediksi kualitas air.  Penelitian lainnya dilakukan oleh 

Caraka, dkk (2021) menggunakan metode hybrid VAR-FFNN untuk meramalkan 

tingkat paparan polusi udara di Taiwan memberikan hasil bahwa hybrid VAR-

FFNN memberikan akurasi peramalan yang lebih baik. 

 

 

Berdasarkan uraian di atas dan penelitian terdahulu, penulis tertarik untuk 

melakukan peramalan jumlah uang beredar menggunakan pendekatan yang 

menggabungkan kekuatan dari metode VAR dan CNN dalam penelitian yang 

berjudul “Implementasi Metode Hybrid Vector Autoregressive (VAR) – 

Convolutional Neural Network (CNN) dalam Peramalan Jumlah Uang Beredar di 

Indonesia”  
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1.2   Tujuan Penelitian 

 

 

 

Tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Membangun model VAR dan CNN terhadap jumlah uang beredar. 

2. Melakukan pengembangan metode hybrid VAR-CNN untuk mendapatkan hasil 

peramalan yang lebih akurat. 

3. Memperoleh hasil peramalan jumlah uang beredar menggunakan metode hybrid 

VAR-CNN. 

 

 

 

1.3   Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah: 

1. Memperoleh pengetahuan tentang peramalan menggunakan metode hybrid. 

2. Mampu mengembangan dan mengevaluasi metode hybrid VAR-CNN untuk 

mendapatkan hasil peramalan yang lebih akurat. 

3. Dapat menambah sumber keilmuan dan menjadi referensi bagi pembaca. 

 



5 
 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1   Time Series 

 

 

 

Time series atau deret waktu merupakan serangkaian pengamatan pada suatu 

variabel yang diperoleh secara berurutan serta disusun berdasarkan waktu ke waktu 

dengan interval yang tetap dalam bentuk tahunan, triwulan, bulanan, harian, dan 

lain sebagainya (Wei, 2006).  Analisis time series digunakan dalam analisis deret 

waktu dengan membangun suatu model untuk peramalan atau prediksi  nilai runtun 

waktu di masa yang akan datang menggunakan hubungan antar variabel.  Time 

series adalah pengamatan pada suatu variabel dari waktu lampau dan dicatat secara 

berurutan menurut urutan waktu dengan periode yang tetap (Hanke & Wichern, 

2005). 

 

 

 

2.2   Cross-Correlation 

 

 

 

Cross-correlation (korelasi silang)  merupakan salah satu metode yang banyak 

digunakan dalam analisis data secara time series.  Cross-correlation dilakukan 

untuk mencari hubungan keselarasaan antara dua variabel data time series.  Bentuk 

umum cross-correlation dapat dituliskan sebagai berikut (Boyd, 2000): 

 

𝜌𝑘 = 𝜌𝑖,𝑗(𝑘) =

1
𝑁

∑  (𝑋𝑖,𝑡 − �̅�𝑖)(𝑋𝑗,𝑡−𝑘 − �̅�𝑗)𝑁
𝑡=𝑘+1

√∑  (𝑋𝑖 − �̅�𝑖)2𝑁−𝑘
𝑡=1  √∑  (𝑋𝑗 − �̅�𝑗)2𝑁−𝑘

𝑡=1

 

 

(2.1) 

 



6 
 

 

dengan: 

   𝜌𝑖,𝑗(𝑘)  : koefisien korelasi antara 𝑋𝑖 dan 𝑋𝑗pada lag 𝑘 

  𝑋𝑖,𝑡      : nilai variabel 𝑋𝑖 pada waktu ke−𝑡 

  𝑋𝑗,𝑡−𝑘     : nilai variabel 𝑋𝑗 pada waktu ke-(𝑡 − 𝑘) 

  �̅�𝑖     : rata-rata variabel 𝑋𝑖  

  �̅�𝑗    : rata-rata variabel 𝑋𝑗 

  N    : banyaknya variabel 

 

 

 

2.3   Stasioneritas Data 

 

 

 

Salah satu asumsi yang harus dimiliki pada analisis time series adalah stasioneritas 

data.  Stasioner merupakan suatu keadaan dimana tidak terjadinya kenaikan atau 

penurunan dalam data.  Fluktuasi data tersebut berada di sekitar nilai rata-rata 

secara konstan dan tidak tergantung pada waktu serta memiliki varian yang konstan 

(Makridakis dkk, 1999).  Stasioneritas data dapat di uji menggunakan uji akar unit.  

Salah satu metode pengujian akar unit yang dapat digunakan adalah Augmented  

Dickey Fuller (ADF).   

 

 

Langkah-langkah pengujian ADF: 

a. Hipotesis 

H0 : data tidak memenuhi asumsi stasioneritas 

H1 : data memenuhi asumsi stasioneritas 

b. Tingkat signifikansi: 𝛼 = 0.05 

c. Statistik uji 

Statistik uji yang digunakan adalah sebagai berikut: 

 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =  
�̂� − 1

𝑆�̂�
 

 

  (2.2) 

 

dengan: 

  𝑌𝑡        : data pengamatan ke-𝑡 
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  𝑌𝑡−1     : data pengamatan ke-(𝑡 − 1) 

  𝑛         : jumlah pengamatan. 

d. Daerah Kritis: 

Daerah kritis uji t adalah  

DK  =  {𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔|𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 <  𝑀𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑜𝑛 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒}. 

e. Keputusan: 

H0 ditolak jika  𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔  𝜖 𝐷𝐾 atau  H0  ditolak jika  𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 <  0.05 

 

 

Jika hasil uji ADF menunjukkan data tidak stasioner maka data harus 

ditransformasikan agar berubah menjadi stasioner dengan melakukan differencing 

(Makridakis dkk, 1999).  Bentuk umum differencing adalah sebagai berikut: 

 

∇𝑑𝑌𝑡 =  𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−𝑑   (2.3) 

 

dengan: 

  𝑌𝑡       : pengamatan pada waktu ke-𝑡 

  𝑌𝑡−𝑑     : pengamatan pada waktu ke-(𝑡 − 𝑑) 

 

 

 

2.4   Uji Kointegrasi 

 
 
 

Metode vector autoregressive memiliki asumsi bahwa tidak ada kointegrasi antar 

variabel.  Konsep kointegrasi dikemukakan pertama kali oleh Engle & Granger 

yang didefinisikan sebagai keseimbangan jangka panjang pada variabel deret 

waktu.  Uji kointegrasi digunakan untuk menentukan apakah terdapat suatu 

hubungan jangka panjang di antara data deret waktu (Engle & Granger, 1987).  Uji 

kointegrasi multivariat dapat dilakukan menggunakan uji kointegrasi Johansen.  

 

 

Langkah-langkah uji kointegrasi Johansen trace statistic: 

a. Hipotesis 

H0 : tidak ada kointegrasi 

H1 : terdapat kointegrasi 
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b. Tingkat signifikansi: 𝛼 = 0.05 

c. Statistik uji 

Statistik uji yang digunakan adalah sebagai berikut: 

 

𝜆𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑟) =  −𝑇 ∑ ln (1 − 𝜆�̂�
𝑛
𝑖=𝑟+! )   (2.4) 

 

dengan: 

   𝑟        : rank kointegrasi  

   𝑇     : jumlah pengamatan 

   𝜆�̂�         : eigen value 

d. Keputusan: 

H0 ditolak jika  𝜆𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑟) >  𝑐𝑟𝑖𝑡𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 atau H0  ditolak jika  𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 <

 0.05 

 

 

 

2.5   Model Vector Autoregressive (VAR) 

 
 
 

Vector Autoregressive (VAR) adalah model time series multivariat yang merupakan 

pengembangan dari model Autoregressive (AR) dengan menggunakan lebih dari 

satu variabel.  Metode VAR adalah suatu sistem persamaan dinamis dimana 

pendugaan suatu variabel pada periode-periode tertentu tergantung pada pergerakan 

variabel tersebut dan variabel-variabel lain yang terlibat dalam sistem pada periode-

periode sebelumnya (Enders, 2004).  Model VAR dinotasikan dengan VAR (p).  

Bentuk umum model VAR dituliskan sebagai berikut (Wei, 2006): 

 

𝑍𝑡 =  𝛽0 + 𝛽1𝑍𝑡−1 + 𝛽2𝑍𝑡−2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 (2.5) 

 

dengan: 

  𝑍𝑡   : vektor dari variabel yang diamati pada waktu ke−𝑡 

  𝑍𝑡−𝑝   : vektor dari variabel yang diamati pada waktu ke−(𝑡 − 𝑝) 

  𝛽0   : vektor intersep 

  𝛽𝑝   : matriks parameter AR berukuran 𝑚 × 𝑚 

  𝜀𝑡    : vektor residual pada waktu ke−𝑡 
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Terdapat beberapa keuntungan ketika menggunakan metode VAR yaitu tidak perlu 

membedakan variabel endogen dan eksogen, estimasi sederhara karena 

menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS), dan hasil estimasi lebih baik 

dibandingkan metode simultan yang lebih kompleks (Gujarati & Porter, 2009).  

Selain memiliki keuntungan, metode VAR juga memiliki bebarapa kelemahan yaitu 

tidak berkointegrasi dan data yang digunakan harus stasioner.   

 

 

 

2.5.1 Identifikasi Model 

 

 

 

Identifikasi model merupakan langkah awal dalam menentukan orde model VAR 

(p).  Untuk menentukan estimasi model VAR digunakan Pengujian lag digunakan 

untuk menentukan panjang lag optimal yang akan digunakan dalam menentukan 

estimasi parameter model VAR.  Dalam memilih jumlah lag optimal, model VAR 

diestimasi dengan jumlah lag yang berbeda-beda kemudian dibandingkan nilai 

Akaike Information Criteria (AIC).  Dalam penentuan lag optimal digunakan AIC 

yang paling kecil diantara berbagai lag yang diajukan.   

 

 

 

2.5.2 Uji Asumsi Residual 

 

 

 

2.5.2.1   Uji Normalitas  

 

 

 

Pengujian asumsi normalitas dapat dilakukan dengan menggunakan uji normalitas 

Jarque-Bera (Aslam dkk, 2021): 

a. Hipotesis 

H0 : data residual berdistribusi normal  

H1 : data residual tidak berdistribusi normal  

b. Tingkat signifikansi: 𝛼  = 0.05 
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c. Statistik uji 

Statistik uji yang digunakan pada pengujian ini adalah sebagai berikut: 

𝐽𝐵 =
𝑛

6
(𝑆2 +

(𝐾 − 3)2

4
) 

 

 

(2.6) 

dengan: 

  JB  : statistik uji JB 

  𝑛     : ukuran sampel 

  𝑆    : koefisien skewness  

  𝜌    : koefisien kurtosis 

d. Daerah Kritis: 

Daerah kritis uji ini adalah  

DK = {𝐽𝐵|𝐽𝐵 >  χ2
2}. 

dengan: 

  JB  : statistik uji JB 

  χ2
2   : distribusi chi-kuadrat 

e. Keputusan:  

H0 ditolak jika 𝐽𝐵 𝜖 𝐷𝐾 atau  H0  ditolak jika  𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 <  0.05 

 

 

 

2.5.2.2   Uji White Noise 

 

 

 

Pengujian asumsi white noise (independensi residual) dapat dilakukan 

menggunakan uji Portmanteau Test (Lutkephol, 2005) :    

a. Hipotesis 

H0 : residual memenuhi asumsi white noise 

H1 : residual tidak memenuhi asumsi white noise 

b. Tingkat signifikansi: 𝛼 = 0.05 

c. Statistik uji 

Statistik uji yang digunakan pada pengujian ini adalah sebagai berikut: 



11 
 

 

𝑄 = 𝑚 ∑ 𝑟ℓ
2 

𝑚

ℓ=1
          ℓ = 1,2, … , 𝑚 

 

(2.7) 

 

dengan: 

  𝑄   : statistik uji Q 

  ℓ    : beda lag 

  𝑚  : banyaknya variabel  

  𝑟ℓ    : residu autokorelasi 

d. Daerah Kritis: 

Daerah kritis uji ini adalah  

DK = {𝑄ℎ|𝑄ℎ >  χ𝛼;(𝑚2(ℎ−𝑛∗))
2 }. 

dengan: 

  𝑄    : statistik uji Q 

  𝑚  : banyaknya variabel  

  ℎ    : banyaknya lag 

  𝑛 ∗  : banyaknya koefisien selain konstanta yang diamati 

e. Keputusan: 

H0 ditolak jika 𝑄ℎ 𝜖 𝐷𝐾 atau  H0  ditolak jika  𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 <  0.05 

 

 

 

2.6   Validasi Model 

 

 

 

Validasi model peramalan digunakan sebagai ukuran ketepatan model.  Ketepatan 

model adalah hal yang penting dalam melakukan peramalan dikarenakan ketepatan 

model digunakan untuk mengevaluasi hasil dari peramalan yang telah dilakukan 

(Hanke & Wichern, 2005).  Dalam penelitian ini, metode yang digunakan untuk 

menghitung ketepatan model yaitu :  Akaike Information Criteria (AIC) dan Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE).   
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2.6.1   Akaike Information Criteria (AIC)  

 

 

 

Akaike Information Criteria (AIC) digunakan untuk memilih di antara model 

statistik atau ekonometrik bertingkat. AIC.merupakan salah satu kriteria pemilihan 

model terbaik yang mempertimbangkan banyaknya parameter dalam model.  

Semakin kecil nilai AIC maka semakin baik pula model yang diperoleh.  Persamaan 

AIC adalah sebagai berikut (Lutkepohl, 2005): 

 

             𝐴𝐼𝐶 (𝑝) = 𝑙𝑛|Σ(p)| +
2𝑝𝑘2

𝑇
 

 

(2.8) 

 

dengan: 

  𝑙𝑛   : natural log 

  𝑝    : lag untuk AR 

  Σ    : matriks kovarian residual 

  𝑘    : banyaknya variabel 

  𝑇    : banyaknya pengamatan 

 

 

 

2.6.2   Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

 

 

 

MAPE digunakan dalam menghitung persentase dari kesalahan absolute antar 

target yang diamati dengan nilai yang diramalkan.  Semakin kecil nilai dari MAPE 

maka semakin baik pula model hasil peramalan yang diperoleh.  Persamaan MAPE 

adalah sebagai berikut (Makridakis, dkk, 1999): 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑

|(𝑌𝑇 − 𝐹𝑇)|
𝑌𝑇

𝑇
𝑡=1

𝑇
∗ 100 

 

 

   (2.9) 

dengan: 

   𝑌𝑇   : data aktual pada periode ke−𝑡 

   𝐹𝑇     : data prediksi periode ke−𝑡 

   T   : banyaknya pengamatan 
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Tabel 1.  Kriteria nilai MAPE (Zhang dkk, 2015). 

MAPE Kekuatan Peramalan 

< 10% Peramalan akurat 

10-20 % Peramalan baik 

20-50% Peramalan cukup baik 

> 50 % Peramalan tidak akurat 

 

 

 

2.7   Convolutional Neural Network (CNN) 

 

 

 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu metode deep learning  

yang merupakan pengembangan dari Artificial Neural Network (ANN) yang 

digunakan untuk mengenali objek pada citra digital.  Terdapat beberapa parameter 

yang digunakan CNN yaitu : 

1. Ukuran Jendela  

Ukuran jendela menunjukkan jumlah nilai masa lalu yang digunakan saat 

melakukan peramalan di masa yang akan datang. 

2. Jumlah Filter 

Jumlah filter menunjukkan jumlah filter/kernel konvolusi yang digunakan 

untuk mempelajari fitur-fitur pada data. 

3. Fungsi Aktivasi  

Fungsi aktivasi digunakan untuk mengaktifkaan nauron dan menentukan 

output model. 

4. Jumlah Lapisan 

Jumlah lapisan ideal bergantung pada kompleksitas data dan ukuran jendela. 

5. Dropout Rate 

Dropout rate untuk mencegah overfitting pada model. 

6. Batch Size 

Batch size untuk menentukan jumlah sampel yang diproses pada satu waktu. 

7. Epoch 

Epoch digunakan untuk menentukan berapa kali algoritma bekerja melewati 

seluruh dataset. 
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8. Learning Rate 

Learning rate digunakan untuk menentukan seberapa cepat model belajar 

selama pelatihan. 

 

 

Proses CNN akan dilakukan melalui beberapa tahapan dari awal masukan yaitu 

melewati beberapa lapisan utama yaitu convolutional layer, pooling layer, dan fully 

connected layer (Hidayat & Hermawan, 2018): 

1. Convolutional Layer 

Convolution layer digunakan untuk mengekstrak fitur data yang akan 

digunakan untuk training.   

2. Pooling Layer  

Pooling layer digunakan untuk membuat filter baru berdasarkan aturan yang 

diinginkan.   

3. Fully Connected Layer  

Fully Connected Layer adalah lapisan yang digunakan dalam penerapan 

Multilayer Perceptron (MLP) yang merupakan bagian dari ANN dan terdiri 

dari sejumlah neuron yang dihubungkan dengan bobot-bobot penghubung. 

 

  

Gambar 1.  Arsitektur CNN (Sumber: Lewinson, 2020). 
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2.8   Splitting Data 

 

 

 

Splitting data (pembagian data) dilakukan dengan cara melakukan pembagian 

proporsi data untuk mencari hasil pembagian data terbaik dengan menggunakan 

proporsi data training dan data testing yaitu 70:30 dan 80:20.  Splitting data 

berfungsi untuk melatih dan menguji performa model dari metode yang akan 

digunakan.  Data training adalah data yang akan digunakan dalam melatih 

algoritma serta akan dilakukan pencarian model yang tepat dari metode yang 

digunakan yang akan dimulai dengan memasukan data pelatihannya ke dalam suatu 

jaringan.  Data testing adalah data yang akan diuji untuk melihat keakuratan model 

yang telah diperoleh sebelumnya (Warsito, 2009).   

 

 

 

2.9   Scaling Data 

 

 

 

Scaling data atau normalisasi data adalah  teknik yang dilakukan untuk mengubah 

nilai numerik dalam dataset ke skala umum tanpa mengubah makna dalam rentang 

nilainya.  Salah satu metode yang digunakan pada scaling data adalah min-max 

scaling.  Min-max scaling  adalah teknik normalisasi data yang dapat dilakukan 

dengan cara mengubah data aktual menjadi nilai dengan interval [0,1] sehingga 

menghasilkan perbandingan nilai yang seimbang antara data sebelum dan sesudah 

proses (Mukhtar, dkk, 2022).  Bentuk persamaan min-max scaling adalah sebagai 

berikut: 

        𝑥∗ =
𝑥 − min (𝑥)

max (𝑥) − min (𝑥)
 

 

(2.10) 

 

dengan: 

  𝑥∗  : nilai sesudah dinormalisasi. 

  𝑥  : nilai sebelum dinormalisasi. 

  𝑚𝑖𝑛(𝑥) : data dengan nilai minimum. 

  𝑚𝑎𝑥(𝑥): data dengan nilai maksimum. 
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2.10   Unscaling Data 

  

  

 

Unscaling data atau denormalisasi data adalah tahapan yang dapat mengembalikan 

data ke dalam nilai data semula, sehingga didapatkan hasil peramalan dari data latih 

(Mukhtar, dkk, 2022).  Bentuk rumus denormalisasi data adalah sebagai berikut: 

 

  𝑥𝑖 = 𝑦𝑖(max(𝑥) − min(𝑥)) + min (𝑥) (2.11) 

 

dengan: 

𝑥𝑖  : nilai data normal 

𝑦𝑖  : hasil output jaringan 

𝑚𝑖𝑛(𝑥) : data dengan nilai minimum. 

𝑚𝑎𝑥(𝑥) : data dengan nilai maksimum. 

 
 
 

2.11   Fungsi Aktivasi 

 
 
 

Fungsi aktivasi adalah fungsi yang menggambarkan hubungan antara tingkat 

aktivitas internal (summation function) yang mungkin berbentuk linier ataupun 

nonlinier serta berfungsi untuk menentukan apakah suatu neuron harus diaktifkan 

atau tidak aktif (Feng & Lu, 2019).  Fungsi aktivasi digunakan agar neural network 

dapat mengenali data nonlinier.  Fungsi aktivasi bekerja menunggu rangsangan dan 

meresponnya dengan efek tertentu, sehingga fungsi aktivasi juga digunakan sebagai 

penyaring nilai yang masuk menjadi keluaran dengan rentang tertentu.  Beberapa 

fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam metode CNN yaitu: 

 

 

 

2.11.1  Fungsi Aktivasi ReLU  

 

 

 

Fungsi aktivasi Rectifed Linear Unit (ReLu) adalah fungsi nonlinier dimana 

pengaktifan neuron dilakukan tidak secara bersamaan dan hanya ketika output dari 
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transformasi linier bernilai nol.  Persamaan fungsi ReLu adalah sebagai berikut 

(Firmansyah & Hayadi, 2022): 

 

            𝑓(𝑥) = max (0, 𝑥) 
 

 (2.12) 

 

dengan: 

𝑥    : nilai data input 

𝑓(𝑥)   : output fungsi ReLu berupa nilai dalam bentuk 0 dan 1 

 

 

 

2.11.2  Fungsi Aktivasi Sigmoid  

 

 

 

Fungsi sigmoid adalah fungsi yang digunakan untuk mengukur seberapa besar 

informasi bisa lewat.  Fungsi sigmoid biasanya digunakan pada lapisan keluaran 

klasifikasi biner, dimana hasilnya adalah 0 atau 1.  Karena nilai dari fungsi sigmoid 

hanya terletak antara 0 dan 1, sehingga hasil yang dapat diprediksi dengan mudah 

menjadi 1 jika nilainya lebih besar dari 0.5 dan 0 jika tidak.  Persamaan fungsi 

sigmoid adalah sebagai berikut (Nielsen, 2013)  : 

 

            𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

 

 (2.13) 

 

dengan: 

𝑥    : nilai data input 

𝑒𝑥   : nilai eksponensial positif dari nilai data input 

𝑒−𝑥   : nilai eksponensial negatif dari nilai data input 

𝑓(𝑥)  : output fungsi Tanh berupa nilai dalam rentang antara -1 hingga 1 
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2.12   Dropout 

 

 

 

Dropout adalah salah satu teknik dalam pelatihan model jaringan saraf tiruan 

(neural network) yang digunakan untuk mencegah terjadinya overfitting.  Pada 

setiap langkah pelatihan, beberapa unit secara acak akan dinonaktifkan secara 

sementara.  Dropout akan digunakan di akhir dari beberapa layer untuk memastikan 

bahwa tidak ada unit yang terlalu bergantung pada unit lain (Abhinowo, dkk, 2023) 

 

 

 

2.13   Hybrid VAR-CNN 

 

 

 

Vector Autoregressive (VAR) dan Convolutional Neural Network (CNN) adalah 

dua buah metode yang sering digunakan untuk melakukan peramalan data time 

series.  Metode VAR memiliki kelebihan memberikan akurasi peramalan yang 

lebih baik untuk data deret waktu stasioner dan dapat digunakan untuk analisis time 

series multivariat, tetapi memiliki kekurangan mengalami kesulitan ketika 

mengatasi pola data nonlinier (Gujarati & Porter, 2009).  Metode CNN memiliki 

kelebihan bisa manangkap komponen nonlinier dari data time series, tetapi 

memiliki kekurangan yaitu tidak dapat memodelkan hubungan antar variabel .  Oleh 

karena itu, dilakukan hybrid VAR dan CNN untuk memperoleh kelebihan dan 

mengatasi kekurangan dari masing-masing metode tersebut.  Diasumsikan bahwa 

deret waktu berisi dua komponen dasar, yaitu komponen linier (𝐿𝑡) dan komponen 

nonlinier (𝑁𝐿𝑡).  Model hybrid dapat ditulis sebagai berikut (Zhang, 2004): 

   𝑌𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑁𝐿𝑡 + 𝑎𝑡   (2.14)  

 

dengan: 

𝑌𝑡   : pengamatan deret waktu periode waktu ke-t 

𝐿𝑡     : komponen linier deret waktu 

𝑁𝐿𝑡   : komponen nonlinier deret waktu 

𝑎𝑡      : residual deret waktu 
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Ide awal dari metode hybrid adalah menggunakan VAR memodelkan bagian linier 

dan menggunakan CNN memodelkan bagian nonlinier yang kemudian 

menggabungkan hasilnya. Proses pembangunan model hybrid memiliki tiga 

tahapan (Zhang, 2004).  Tahap pertama yaitu membangun model VAR berdasarkan 

data asli untuk mengestimasi komponen linier.  Residual dari model VAR 

seharusnya mengandung beberapa nonlinier (Zhang, 2004). Tahap kedua 

menggunakan CNN ke residual yang diperoleh dari model VAR untuk 

mengestimasi komponen nonlinier.  Tahap akhir yaitu menggabungkan keduanya 

untuk memperoleh hasil peramalan.   
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1   Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

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

melakukan penelitian secara studi pustaka 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 bulanan yang 

diperoleh dari situs resmi Badan Pusat Statistik (2023) dengan link  

https://www.bps.go.id/indicator/13/123/1/uang-beredar.html.  Data memiliki 2 

variabel yaitu jumlah uang beredar dalam arti sempit (M1) dan jumlah uang beredar 

dalam arti luas (M2) yang memiliki satuan milyar rupiah.  Jumlah uang beredar 

adalah jumlah  uang dalam suatu perekonomian pada periode tertentu.  Data yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah data historis yang diambil pada periode 

Januari 2010 sampai dengan Juni 2022.  

 

 

 

 

 

 

 

https://www.bps.go.id/indicator/13/123/1/uang-beredar.html
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Tabel 2.  Data Jumlah Uang Beredar 
 

Periode 

 

M1 

(Milyar Rupiah) 

M2 

(Milyar Rupiah) 

Jan-10 490083.79 2066480.99 

Feb-10 494460.84 2112082.70 

Mar-10 494717.69 2116023.54 

⋮ ⋮ ⋮ 

Apr-22 2327208.49 7911484.49 

Mei-22 2302911.17 7854186.71 

Jun-22 2339449.79 7890747.01 

 

 

 

3.3   Metode Penelitian  

 

 

 

Dalam penelitian ini dilakukan analisis menggunakan metode hybrid Vector 

Autoregressive (VAR) – Convolutional Neural Network (CNN).  Langkah-langkah 

yang dilakukan yaitu: 

1. Malakukan input data  

Data yang di-input adalah jumlah uang beredar (M1 dan M2). 

2. Melakukan visualisasi data 

Visualisasi data digunakan untuk melihat plot data. 

3. Melakukan uji korelasi silang (Cross-Correlation) 

Uji korelasi silang digunakan untuk menguji ada atau tidaknya hubungan 

serta arah hubungan dari dua variabel. 

4. Melakukan uji stasioneritas data 

Uji stasioneritas data untuk melihat apakah data sudah stasioner 

menggunakan ADF, jika tidak stasioner dilakukan differencing.  Kemudian 

lakukan uji stasioneritas kembali sampai data stasioner. 

5. Membangun model VAR 

6. Estimasi parameter model 

Estimasi parameter digunakan untuk menentukan model terbaik berdasarkan 

nilai AIC terkecil. 

7. Melakukan prediksi data 
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8. Menghitung nilai akurasi model terbaik dengan melakukan evaluasi  

model VAR. 

9. Menghitung nilai residual data 

Nilai residual diperoleh dengan cara mengurangi data aktual dengan data 

hasil prediksi. 

10. Melakukan peramalan model VAR 

11. Melakukan input data untuk metode CNN 

Data yang di-input adalah data hasil prediksi dan residual yang diperoleh dari 

metode VAR. 

12. Melakukan preprocessing data 

Preprocessing data dengan melakukan normalisasi pada data. 

13. Melakukan splitting data  

Membagi data kedalam data training dan data testing. 

14. Melakukan scaling data  

Melakukan normalisasi data. 

15. Membangun model CNN 

16. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model pertama CNN  

menggunakan data prediksi VAR. 

17. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model pertama CNN  

menggunakan data residual VAR. 

18. Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan kedua model CNN. 

19. Menghitung nilai akurasi model terbaik dengan melakukan evaluasi  

model hybrid. 

20. Melakukan goodness of fit test menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov.
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Gambar 2.  Flowchart Metode Penelitian. 
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V.  KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

 

 

5.1   Kesimpulan 

 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah didapatkan pada bab sebelumnya, 

maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Metode hybrid VAR-CNN dapat digunakan untuk melakukan prediksi dan 

peramalan pada data yang menunjukkan adanya trend, seperti data jumlah 

uang beredar di Indonesia.  

2. Model VAR merupakan model terbaik untuk melakukan prediksi, tetapi 

tidak efektif dalam melakukan peramalan. 

3. Metode hybrid VAR-CNN dengan skema 80% data training dan 20% data 

testing menghasilkan model peramalan terbaik dibandingkan dengan 

metode lainnya berdasarkan nilai MAPE, nilai supremum (D) dan statistik 

uji (p-value) yang diperoleh. 

 

 

 

5.2   Saran 

 

 

 

Saran yang diberikan untuk peneliti selanjutnya adalah melakukan peningkatan atau 

modifikasi pada arsitektur CNN atau penyesuaian parameter VAR dan menerapkan 

metode hybrid VAR-CNN pada jenis data lainnya. 
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