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ABSTRACT 

 

 

 

ANALYSIS OF HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE MOVING 

AVERAGE EXOGENOUS - LONG SHORT-TERM MEMORY 

(VARMAX-LSTM) METHOD FOR EXPORT IMPORT FORECASTING 

WITH MACROECONOMIC VARIABLES 

 

By 

 

Erwin Kesuma 

 

Forecasting export and import values has a strategic role in supporting Indonesia’s 

monetary policy and economic stability. This research aims to build a forecasting 

model based on a hybrid approach by combining the linear VARMAX model 

and the non-linear Long Short-Term Memory (LSTM) model to improve the 

forecasting accuracy of export and import values. This model is designed to 

overcome the limitations of VARMAX in capturing non-linear patterns, as well 

as the shortcomings of LSTM in understanding the linear structure of the data 

as a whole. In this study, three approaches were built for comparison. The first 

approach is the VARMAX model, the second is the VARMAX-E LSTM hybrid 

model, which combines the VARMAX prediction results with the residuals of 

the VARMAX model, which are further processed in the LSTM model. The third 

approach is the VARMAX-EP LSTM hybrid model, which combines VARMAX 

predictions and residuals, both of which are further processed in the LSTM 

model. The data used is monthly data from January 2010 to September 2024, 

including export, import, and exogenous variables such as exchange rates, inflation, 

interest rates, and money supply. The forecasting results show that the best 

model used for the forecasting process of export and import values is the hybrid 

VARMAX-E LSTM model with the smallest RMSE and MAPE values. The 

RMSE is 1.1254E+09 for export variables and 1.4746E+09 for import variables, 

while the MAPE value is 0.0425 for export variables and 0.0591 for import 

variables. 

Keywords: exports, imports, hybrid VARMAX-LSTM, forecasting. 
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Peramalan nilai ekspor dan impor memiliki peran strategis dalam mendukung 

kebijakan moneter dan stabilitas ekonomi Indonesia. Penelitian ini bertujuan untuk 

membangun model peramalan berbasis pendekatan hybrid dengan menggabungkan 

model linear VARMAX dan model non-linear Long Short-Term Memory (LSTM) 

untuk meningkatkan akurasi peramalan nilai ekspor dan impor. Model ini dirancang 

untuk mengatasi keterbatasan VARMAX dalam menangkap pola non-linear, serta 

kekurangan LSTM dalam memahami struktur linier data secara utuh. Pada 

penelitian ini dibangun melalui tiga pendekatan untuk perbandingan. Pendekatan 

pertama yaitu model VARMAX, kedua model hybrid VARMAX–E LSTM yang 

menggabungkan hasil prediksi VARMAX dengan residual model VARMAX 

yang diproses lebih lanjut pada model LSTM. Pendekatan ketiga yaitu model 

hybrid VARMAX-EP LSTM, yang menggabungkan antara prediksi dan residual 

VARMAX yang keduanya diproses lebih lanjut pada model LSTM. Data yang 

digunakan merupakan data bulanan dari Januari 2010 hingga September 2024, 

mencakup variabel ekspor, impor, serta variabel eksogen seperti nilai tukar, inflasi, 

suku bunga, dan jumlah uang beredar. Hasil peramalan diperoleh bahwa model 

terbaik yang digunakan untuk proses peramalan terhadap nilai ekspor dan impor 

yaitu model hybrid VARMAX-E LSTM dengan nilai RMSE dan MAPE terkecil. 

Diperoleh RMSE sebesar 1,1254E+09 untuk variabel ekspor dan 1,4746E+09 

untuk variabel impor, sedangkan nilai MAPE 0,0425 untuk variabel ekspor dan 

0,0591 untuk variabel impor. 

Kata-kata kunci: ekspor, impor, hybrid VARMAX–LSTM, peramalan. 
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Deret waktu adalah serangkaian observasi suatu variabel yang direkam secara
berurutan pada interval waktu tetap, seperti harian, bulanan, atau tahunan (Box et
al., 2015). Dalam konteks ekonomi, analisis deret waktu menjadi alat krusial untuk
memahami dinamika variabel makro seperti ekspor dan impor, yang memiliki pola
temporal seperti tren, musiman, dan fluktuasi acak (Hyndman & Athanasopoulos,
2018). Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi pola historis, memprediksi
nilai masa depan, dan merancang strategi pengendalian berbasis data (Makridakis et
al., 1999). Sebagai contoh, prediksi ekspor dan impor yang akurat dapat membantu
pemerintah merencanakan kebijakan moneter atau antisipasi defisit perdagangan.
Namun, keberhasilan analisis ini bergantung pada dua faktor utama: pertama
pemilihan variabel yang relevan, dan kedua kecocokan model dengan karakteristik
data (Zahra & Lazaar, 2019). Meskipun banyak metode tersedia seperti ARIMA,
VAR, atau machine learning, tidak ada model universal yang cocok untuk semua
jenis data. Model tradisional seperti ARIMA atau VAR efektif menangkap pola
linear dan stasioner, tetapi sering gagal memodelkan hubungan non-linear dan efek
variabel eksogen seperti nilai tukar atau inflasi (Zhang, 2019). Oleh karena itu,
pemilihan model harus didasarkan pada uji statistik dan validasi empiris (Hyndman
& Koehler, 2006).

Pemodelan deret waktu dapat diklasifikasikan menjadi dua jenis berdasarkan
jumlah variabel, univariat dan multivariat (Lutkepohl, 2020). Model multivariat
diperlukan ketika variabel-variabel saling memengaruhi secara dinamis, seperti
hubungan ekspor dan impor yang dipengaruhi faktor makro (Tsay, 2022). Salah
satu metode multivariat yang banyak digunakan adalah Vector Autoregressive
Moving Average Exogenous (VARMAX), yang merupakan kasus khusus dari model
VARMA dengan penambahan variabel eksogen ke dalam model yang melibatkan
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variabel endogen (Pratama & Saputro, 2018). Variabel eksogen, seperti nilai
tukar dan inflasi, memungkinkan model ini menjelaskan pengaruh faktor eksternal
terhadap variabel endogen (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Namun, model
VARMAX memiliki keterbatasan utama, ia hanya efektif untuk pola linear dan
stasioner, sehingga kurang mampu menangkap hubungan non-linear atau gangguan
eksternal mendadak seperti gejolak geopolitik (Panigrahi & Behera, 2022). Hal ini
menjadi tantangan krusial dalam analisis data ekonomi modern yang sering kali
kompleks dan bersifat non-stasioner (Wang & Zhang, 2023).

Perkembangan teknologi yang bergerak cepat telah mendorong kemajuan dalam
peramalan suatu nilai dengan menggunakan metode deep learning. Salah satu jenis
dari metode deep learning adalah Long Short-Term Memory (LSTM). Metode
LSTM ini merupakan salah satu arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) yang
diperkenalkan oleh Sepp Hochreiter dan Jurgen Schmidhuber pada tahun 1997
(Hochreiter dan Schmidhuber, 1997). Model RNN adalah salah satu jenis jaringan
saraf tiruan yang dirancang untuk menangani data sekuensial. Pada RNN, mampu
menangkap hubungan temporal dalam data dengan menggunakan mekanisme
umpan balik (feedback loop) yang memungkinkan informasi dari langkah waktu
sebelumnya digunakan untuk memprediksi langkah waktu berikutnya. Namun,
RNN memiliki kelemahan yang signifikan, yaitu kesulitan dalam mempelajari
dependensi jangka panjang pada data. Hal ini disebabkan oleh masalah vanishing
gradient, di mana nilai gradien menjadi sangat kecil selama proses pelatihan,
sehingga jaringan sulit untuk memperbarui bobot secara efektif dan kehilangan
informasi dari langkah waktu sebelumnya.

Untuk mengatasi keterbatasan ini, dikembangkan arsitektur LSTM untuk mengatasi
permasalahan vanishing gradient tersebut, yaitu dengan adanya cell state dan
gate unit yang mengatur memori pada setiap masukannya (Aldi dkk., 2018).
LSTM menggunakan struktur khusus yang disebut memory cell dan tiga gerbang
utama input gate, forget gate, dan output gate yang memungkinkan jaringan untuk
memilih informasi mana yang harus disimpan, dilupakan, atau dikeluarkan pada
setiap langkah waktu. Dengan demikian, LSTM lebih unggul dibandingkan RNN
dalam mempelajari pola jangka panjang pada data sekuensial, khususnya data
dengan pola non-linear dan kompleks.
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Meskipun LSTM memiliki kemampuan yang sangat baik dalam menangkap pola
non-linear dan hubungan jangka panjang dalam data deret waktu, metode ini tetap
memiliki beberapa kelemahan. Salah satu kelemahannya adalah kebutuhan akan
waktu komputasi yang tinggi karena struktur modelnya yang kompleks. Selain
itu, LSTM tidak dirancang untuk menangani pola musiman, tren, atau hubungan
linier antar variabel, yang sering menjadi karakteristik penting dalam data ekonomi
makro. Di sisi lain, metode seperti VARMAX sangat baik dalam menangkap pola
linier dan struktur musiman dalam data deret waktu. Namun, VARMAX kurang
mampu menangani pola data yang bersifat non-linear atau hubungan kompleks
antar variabel. Salah satu cara untuk meningkatkan kinerja model dan mengatasi
kelemahan masing-masing metode ini adalah dengan menggunakan pendekatan
hybrid untuk meningkatkan akurasi peramalan (Zhang, 2003).

Pengembangan prediksi model multivariat dengan menggunakan model VARMAX
dan menggunakan model LSTM adalah metode hybrid VARMAX – LSTM.
Metode LSTM digunakan untuk menyempurnakan kelemahan VARMAX, yang
kurang mampu menangkap pola non-linear dalam data deret waktu seperti
data ekspor dan impor. Kombinasi kedua metode ini memungkinkan VARMAX
menangkap hubungan linear antar variabel endogen dan eksogen, sementara LSTM
melengkapi dengan memodelkan komponen non-linear yang ada. Dengan demi-
kian, hybrid VARMAX-LSTM menjadi solusi komprehensif untuk data ekonomi
yang kompleks, menggabungkan kekuatan model linear dan non-linear secara
sinergis.

Adaptasi ini menjadi semakin krusial mengingat prediksi ekspor dan impor
Indonesia tidak hanya bertujuan untuk akurasi statistik, tetapi juga mendukung
target pertumbuhan ekonomi 8% di era pemerintahan Presiden Prabowo Subianto,
sebagaimana tertuang dalam Rencana Pembangunan Jangka Menengah Nasional
(RPJMN) 2025-2029 (Badan Perencanaan Pembangunan Nasional, 2024). Se-
jalan dengan ini, Kepala Badan Kebijakan Perdagangan (BKPerdag) Fajarini
Puntodewi menegaskan bahwa pertumbuhan ekspor merupakan pengungkit utama
pertumbuhan ekonomi dengan kontribusi mencapai USD 405,69 miliar dengan
pertumbuhan 9,64% (Kementerian Perdagangan RI, 2024). Di sisi lain, tantangan
makroekonomi seperti fluktuasi nilai tukar yang mencapai Rp 16.200/USD pada
2024, inflasi 1,57%, dan suku bunga acuan 6% (Bank Indonesia, 2025) menuntut
pendekatan prediksi yang tidak hanya responsif, tetapi juga holistik. Dengan hybrid
VARMAX-LSTM, diharapkan akurasi prediksi tidak hanya ditingkatkan, tetapi
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juga menjadi basis rekomendasi kebijakan moneter yang lebih terukur.

Penelitian terdahulu menggunakan metode VARMAX telah dilakukan Boddu et al.
(2024), yang menganalisis kinerja model VARMAX metaheuristik ganda iteratif
yang dibandingkan dengan tiga metode yang ada, yang diidentifikasi sebagai
Fuzzy C Means (FCM), Variational Model Decomposition (VMD), dan Empirical
Mode Decomposition (EMD). Perbandingan ini dilakukan menggunakan dataset
penutupan hutan, dan hasil evaluasi menunjukkan bahwa hasil RMSE pada keempat
model tersebut adalah VARMAX 0,0347, FCM 0,0501, VMD 0,0458, dan EMD
0,0458. Selanjutnya penelitian metode LSTM oleh Nugraha et al. (2021), yaitu
memprediksikan harga saham PT. Astra International Tbk., dengan hasil model
terbaik, yaitu model 1 yang memiliki ukuran batch 4 dan jumlah epoch 50
dengan nilai MAPE 2,3%. Penelitian tentang hybrid pernah dilakukan oleh Aji &
Surjandari (2020), menggunakan metode hybrid VAR–LSTM untuk meramalkan
harga transaksi bahan bakar yang menghasilkan MAPE sebesar 1,02%. Peramalan
lain mengenai model hybrid juga sudah pernah dilakukan oleh Caliwag & Lim
(2019), menggunakan metode hybrid VARMA–LSTM untuk meramalkan status
pengisian dan tegangan keluaran baterai lithium-ion dalam aplikasi sepeda motor
listrik. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model hybrid VARMA-LSTM
memiliki kinerja terbaik dengan nilai RMSE sebesar 0,161 dibandingkan dengan
model VARMA 3,836 dan model LSTM 0,4032.

Penelitian dengan metode hybrid VARMAX-LSTM masih terbatas diaplikasikan
pada prediksi ekspor dan impor di negara berkembang seperti Indonesia. Padahal,
ekspor dan impor tidak hanya menjadi sumber devisa, tetapi juga penopang
stabilitas makroekonomi dan daya saing global. Dalam dinamika ekonomi yang
dipengaruhi fluktuasi nilai tukar, inflasi, suku bunga, dan jumlah uang beredar,
prediksi akurat menjadi kunci penyusunan strategi perdagangan yang respon-
sif. Berdasarkan urgensi ini, penelitian bertujuan menguji keefektifan hybrid
VARMAX-LSTM dalam memodelkan hubungan kompleks antara variabel moneter
dan kinerja perdagangan. Hasilnya diharapkan menjadi acuan bagi pemerintah
dalam merumuskan kebijakan moneter berbasis data, serta pelaku usaha untuk
mitigasi risiko fluktuasi pasar. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya ber-
kontribusi pada pengembangan metodologi deret waktu, tetapi juga mendukung
percepatan target pertumbuhan ekonomi Indonesia sebesar 8%.
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1.2 Rumusan Masalah

Adapun rumusan masalah penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana cara membangun model VARMAX, model hybrid
VARMAX–E LSTM, dan model hybrid VARMAX-EP LSTM untuk
meramalkan nilai ekspor dan impor di Indonesia?.

2. Bagaimana hasil peramalan nilai ekspor dan impor menggunakan model
VARMAX, model hybrid VARMAX-E LSTM, dan model hybrid
VARMAX-EP LSTM?.

3. Bagaimana perbandingan kinerja model VARMAX, model hybrid
VARMAX-E LSTM, dan model hybrid VARMAX-EP LSTM dalam
melakukan peramalan nilai ekspor dan impor di Indonesia?.

4. Bagaimana implikasi hasil peramalan menggunakan model hybrid
VARMAX–LSTM terhadap perumusan kebijakan moneter dan strategi
perdagangan Indonesia?.

1.3 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mengembangkan model VARMAX, model hybrid VARMAX–E LSTM, dan
model hybrid VARMAX-EP LSTM dalam peramalan ekspor dan impor Indo-
nesia dengan mempertimbangkan variabel eksogen seperti nilai tukar, inflasi,
suku bunga, dan jumlah uang beredar.

2. Mengetahui hasil peramalan nilai ekspor dan impor yang dihasilkan oleh
model VARMAX, model hybrid VARMAX–E LSTM, dan model hybrid
VARMAX-EP LSTM.

3. Membandingkan kinerja model VARMAX, model hybrid VARMAX–E LSTM,
dan model hybrid VARMAX-EP LSTM dalam melakukan peramalan nilai
ekspor dan impor.
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4. Memberikan rekomendasi berbasis data kepada pemerintah dan pelaku usaha
mengenai kebijakan moneter dan strategi perdagangan yang lebih efektif dalam
menghadapi dinamika ekonomi global.

1.4 Manfaat Penelitian

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut:

1. Manfaat Akademik

• Berkontribusi pada pengembangan metode peramalan dengan pendekatan
hybrid VARMAX–LSTM, yang menggabungkan keunggulan model linear
dan non-linear dalam analisis deret waktu.

• Menambah referensi bagi peneliti dalam bidang matematika, statistika,
ekonomi dan data science terkait pemodelan ekspor dan impor dengan
pendekatan multivariat dan deep learning.

2. Manfaat Praktis

• Memberikan insight kepada pemerintah dalam menyusun kebijakan
moneter dan perdagangan berbasis data yang lebih akurat dan responsif
terhadap dinamika ekonomi global.

• Membantu pelaku usaha dan pemangku kepentingan dalam memahami tren
ekspor dan impor sehingga dapat merancang strategi bisnis yang lebih
adaptif terhadap fluktuasi ekonomi.

3. Manfaat Kebijakan

• Mendukung target pertumbuhan ekonomi Indonesia sebesar 8%
sebagaimana diamanatkan dalam RPJMN 2025-2029 dengan pendekatan
peramalan yang lebih presisi.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian terdahulu yang telah dilakukan digunakan sebagai bahan acuan untuk
meningkatkan pemahaman tentang topik penelitian yang dipakai dalam penelitian
ini. Ringkasan mengenai beberapa penelitian terdahulu akan dijelaskan pada Tabel
1 berikut:

Tabel 1. Penelitian Terkait

No Penelitian Data Metode Hasil

1.

Design of an Iterative Dual

Metaheuristic VARMAX

Model Enhancing

Efficiency of Time Series

Predictions (Boddu et al.,

2024).

Persentase tutupan hutan

yang sebenarnya dan yang

diprediksi di wilayah

Kerala tahun 2018-2022.

VARMAX,

FCM, VMD,

EMD

RMSE: 0,0347

(VARMAX),

0,0501 (FCM),

0,0458 (VMD),

0,0480 (EMD)

2.

Forecasting the Stock Price

of PT. Astra International

Using the LSTM Method

(Nugraha et al., 2021).

Harga saham penutupan

harian PT. Astra

International Tbk., 2

Januari 2015 - 30

Desember 2020.

LSTM
MAPE: 2,3%,

RMSE: 151.910

3.

Hybrid Vector

Autoregression–Recurrent

Neural Networks to

Forecast Multivariate Time

Series Jet Fuel Transaction

Price (Aji & Surjandari ,

2020).

Data harga transaksi bahan

bakar jet, Januari 2018 –

April 2020.

Hybrid

VAR-LSTM

MAPE: 1,02%,

RMSE: 81,52

4.

Hybrid VARMA and LSTM

Method for Lithium-ion

Battery State-of-Charge

and Output Voltage

Forecasting in Electric

Motorcycle Applications

(Caliwag & Lim, 2019).

Data indikator keamanan

baterai pada kendaraan

berbasis listrik.

VARMA,

LSTM, Hybrid

VARMA-LSTM

RMSE: 3,836

(VARMA),

0,4032 (LSTM),

0,161

(VARMA-LSTM)
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Berikut adalah penjelasan penelitian pada Tabel 1:

1. Penelitian Boddu et al. (2024)
Penelitian yang dilakukan oleh Boddu et al. (2024) bertujuan untuk menganalisis
ketepatan model dalam meramalkan perubahan lingkungan, dengan menun-
jukkan persentase tutupan hutan yang sebenarnya dan yang diprediksi setiap
tahunnya di daerah Kerala dari tahun 2018-2022.

Penelitian ini membandingkan VARMAX dengan tiga metode yang ada, yang
diidentifikasi sebagai Fuzzy C Means (FCM), Variational Model Decomposition
(VMD), dan Empirical Mode Decomposition (EMD). Hasil evaluasi menunjuk-
an bahwa hasil RMSE pada keempat model tersebut adalah VARMAX 0,0347,
FCM 0,0501, VMD 0,0458, dan EMD 0,0458.

2. Penelitian Nugraha et al. (2021)
Penelitian yang dilakukan oleh Nugraha et al. (2021) berfokus pada peramalan
harga saham PT. Astra International Tbk. menggunakan metode Long
Short-Term Memory (LSTM). Dataset penutupan harga saham diambil dari 2
Januari 2015-30 Desember 2020, dengan total pengamatan 1506. Sumber data
penelitian ini adalah data sekunder dari website Yahoo Finance.

Penelitian ini mencakup pengembangan model LSTM, dengan menggunakan
perubahan parameter dalam data pelatihan, terdapat ukuran batch 4, 16, dan
64, dan epoch 50, 100, 200, dan 400. Didapatkan hasil model terbaik adalah
model yang memiliki ukuran batch 4 dan jumlah epoch 50, dengan nilai RMSE
151.910 dan MAPE 2,3%.

3. Penelitian Aji & Surjandari (2020)
Penelitian yang dilakukan oleh Aji & Surjandari (2020) berfokus pada per-
amalan harga transaksi bahan bakar jet di Bandara CGK Tangerang dengan
menerapkan model hybrid VAR-LSTM. Data yang digunakan mencakup periode
Januari 2017-April 2020 dan terdiri dari delapan variabel yang diperoleh dari
lima sumber berbeda, yaitu data terbuka platts’s website, pertamina’s website,
Bank Indonesia website, dan maskapai penerbangan Indonesia.

Tahapan awal dalam penelitian ini melibatkan penerapan metode VAR, yang
mencakup transformasi data, pengujian asumsi, dan penentuan lag optimal.
Selanjutnya, model VAR-LSTM dikembangkan dengan memanfaatkan hasil
prediksi dari model VAR. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model hybrid
VAR-LSTM menghasilkan nilai evaluasi model dengan MAPE sebesar 1,02%
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dan RMSE sebesar 81,52, yang menunjukkan tingkat akurasi yang tinggi dalam
peramalan harga bahan bakar jet.

4. Penelitian Caliwag & Lim (2019)
Penelitian yang dilakukan oleh Caliwag & Lim, (2019) berfokus pada peramalan
status pengisian dan tegangan keluaran baterai lithium-ion dalam aplikasi sepeda
motor listrik. Data yang digunakan berasal dari pengukuran aktual sepeda motor
listrik yang dikendarai di bawah siklus penggerak CVS-40 dengan suhu operasi
0°C dan 25°C

Penelitian ini diawali dengan seleksi variabel independen menggunakan analisis
korelasi Pearson, yang kemudian dilanjutkan dengan dekomposisi data historis
baterai ke dalam komponen linier dan nonlinier. Model VARIMA diterapkan
untuk menangkap karakteristik linier, sementara model LSTM digunakan untuk
memodelkan pola nonlinier. Evaluasi kinerja model dilakukan berdasarkan nilai
RMSE pada berbagai kondisi suhu. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pen-
dekatan hybrid VARIMA-LSTM menghasilkan nilai RMSE yang lebih rendah
dibandingkan penerapan model tunggal. Pada suhu 25°C, nilai RMSE untuk
peramalan tegangan keluaran tercatat sebesar 0,161.

2.2 Ekonomi Makro

Ekonomi makro merupakan cabang ilmu ekonomi yang mempelajari perilaku
keseluruhan perekonomian, termasuk faktor-faktor yang memengaruhi perdagang-
an internasional seperti ekspor dan impor. Ekspor dan impor, yang merupakan
komponen utama dari neraca perdagangan, dipengaruhi oleh berbagai faktor
makroekonomi seperti kurs mata uang, suku bunga, inflasi, dan jumlah uang
beredar (Mankiw, 2020).

1. Ekspor dan Impor
Ekspor adalah penjualan barang dan jasa dari suatu negara ke negara lain,
sedangkan impor merupakan pembelian barang dan jasa dari negara lain. Volume
ekspor dan impor suatu negara sangat bergantung pada stabilitas perekonomian
domestik dan internasional, termasuk kebijakan perdagangan, fluktuasi nilai
tukar, serta kondisi pasar global (Bank Dunia, 2022). Menurut Putri dkk. (2023),
pergerakan ekspor dan impor tidak hanya mencerminkan kinerja ekonomi do-
mestik tetapi juga menjadi indikator keterkaitan suatu negara dalam perdagangan
internasional.
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2. Kurs Rupiah
Kurs mata uang atau nilai tukar adalah harga relatif mata uang domestik terhadap
mata uang asing. Perubahan kurs dapat memengaruhi daya saing harga barang
di pasar internasional, sehingga berdampak langsung pada ekspor dan impor
(Madhani et al., 2021). Depresiasi Rupiah, misalnya, dapat meningkatkan daya
saing ekspor karena barang menjadi lebih murah bagi pembeli asing, tetapi
secara bersamaan dapat meningkatkan biaya impor (Bank Indonesia, 2023).

3. Suku Bunga
Suku bunga adalah harga dari penggunaan uang yang dipinjamkan atau disimpan
dalam jangka waktu tertentu. Perubahan suku bunga berpengaruh terhadap
investasi dan tabungan, yang secara tidak langsung dapat memengaruhi akti-
vitas ekspor dan impor. Suku bunga yang tinggi dapat mengurangi konsumsi
domestik, tetapi juga menarik investasi asing yang memperkuat kurs mata
uang domestik (Kasmir, 2023). Hubungan antara suku bunga dan perdagangan
internasional sering kali terlihat melalui mekanisme aliran modal internasional
(Raharjo dkk., 2022).

4. Inflasi
Inflasi mengacu pada kenaikan umum dalam harga barang dan jasa dalam
suatu perekonomian dalam jangka waktu tertentu. Tingkat inflasi yang tinggi
dapat mengurangi daya saing barang domestik di pasar internasional karena
harga yang lebih tinggi dibandingkan barang dari negara lain (Rosita dkk.,
2023). Menurut Ahmad dkk. (2022), inflasi yang terkendali dapat menjaga
stabilitas harga barang untuk ekspor, sementara inflasi yang tinggi cenderung
meningkatkan biaya impor karena melemahnya nilai mata uang domestik.

5. Jumlah uang beredar
Jumlah uang beredar mencerminkan jumlah total uang dalam perekonomian,
termasuk uang tunai, tabungan, dan deposito. Menurut teori kuantitas uang,
peningkatan jumlah uang beredar dapat mendorong inflasi, yang pada akhirnya
memengaruhi daya saing barang domestik di pasar global (Friedman, 2023).
Studi penelitian Ifdaniyah & Syafri (2024), menunjukkan bahwa jumlah uang
beredar memiliki pengaruh positif dan signifikan terhadap inflasi dalam jangka
panjang. Inflasi yang tinggi dapat memengaruhi daya saing produk domestik di
pasar internasional, yang pada gilirannya berdampak pada volume ekspor dan
impor.
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Kurs Rupiah, suku bunga, inflasi, dan jumlah uang beredar memiliki hubungan
sebab-akibat yang kompleks terhadap ekspor dan impor. Kurs Rupiah secara lang-
sung memengaruhi harga barang di pasar internasional, sedangkan suku bunga dan
inflasi menentukan tingkat daya beli serta daya saing ekonomi domestik. Jumlah
uang beredar, yang berkaitan erat dengan inflasi, memengaruhi stabilitas ekonomi
secara keseluruhan, yang pada akhirnya memengaruhi kinerja ekspor dan impor
(Kementerian Keuangan RI, 2023). Dengan memahami interaksi variabel-variabel
ini, model ekonomi dapat dirancang untuk memprediksi tren perdagangan interna-
sional dengan lebih akurat.

2.3 Deret Waktu

Menurut Box & Jenkins (1970), deret waktu adalah sekelompok nilai pengamatan
yang didapatkan pada titik waktu berbeda dengan selang waktu yang sama dan
diasumsikan saling berhubungan satu sama lain. Hal tersebut menunjukkan bahwa
data deret waktu adalah rangkaian nilai pengamatan yang memiliki ketergantungan
antara kejadian masa kini terhadap masa lalu atau lebih dikenal dengan autokorelasi
antara Zt dan Zt−k yang diukur selama kurun waktu tertentu, berdasarkan waktu
dengan interval sama.

2.3.1 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu adalah proses mengidentifikasi, memodelkan, dan mengin-
terpretasi pola dalam data yang direkam secara kronologis pada interval waktu
tetap. Tujuannya adalah untuk memahami struktur data (seperti horizontal, tren,
musiman, atau siklis) dan membangun model matematis yang merepresentasikan
hubungan antarobservasi (Box & Jenkins, 1970). Analisis ini menjadi dasar untuk
peramalan (forecasting), yang memproyeksikan nilai masa depan berdasarkan pola
historis (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Langkah penting dalam memilih suatu metode deret waktu adalah dengan memper-
timbangkan pola kecenderungan data, sehingga dapat memilih metode yang tepat
dengan pola tersebut. Pola data dibedakan menjadi empat yaitu (Makridakis et al.,
1999):

1. Pola Horizontal
Pola ini terjadi ketika data berfluktuasi di sekitar rata-rata. Hal ini berarti data
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sudah stasioner terhadap rata-rata.

2. Pola Trend
Pola ini terjadi ketika ada peningkatan atau penurunan jangka panjang dalam
data deret waktu untuk suatu periode tertentu.

3. Pola Musiman
Pola ini terjadi ketika suatu deret dipengaruhi faktor musiman (misal kuartal
tahun tertentu, bulanan atau hari-hari pada minggu tertentu).

4. Pola Siklis
Pola ini terjadi ketika data menunjukkan peningkatan dan penurunan yang tidak
memiliki periode waktu yang tetap.

Bentuk pola kecondongan data disajikan dalam Gambar 1 berikut:

Gambar 1. Pola Data Deret Waktu (Sumber: Softscients, 2020)

2.3.2 Peramalan

Peramalan merupakan suatu ilmu yang melibatkan data historis yang kemudian
diproyeksikan ke masa yang akan datang dengan menggunakan suatu bentuk model
matematika. Ada beberapa pendapat mengenai definisi dari peramalan (forecasting)
menurut para ahli, antara lain:

1. Menurut Buffa (1996), definisi peramalan adalah penggunaan teknik-teknik sta-
tistik dalam bentuk gambaran masa depan berdasarkan pengolahan angka-angka
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historis.

2. Menurut Biegel (1999), definisi peramalan adalah kegiatan memperkirakan
tingkat permintan produk yang diharapkan untuk suatu produk atau beberapa
produk dalam periode waktu tertentu di masa yang akan datang.

3. Menurut Makridakis et al. (1999), peramalan adalah dasar berdasarkan segala
jenis perencanaan dimana hal ini sangat diperlukan buat lingkungan yang nir
stabil yaitu menjembatani antara sistem dengan lingkungan.

Dari definisi peramalan di atas, maka dapat disimpulkan peramalan adalah suatu
kegiatan yang bertujuan untuk memperkirakan atau memprediksi masa yang akan
datang berdasarkan data historis, untuk estimasi atau proyeksi mengenai berbagai
hal dalam menjembatani antara sistem dengan lingkungan.

Menurut Makridakis et al. (1999), metode peramalan secara umum terbagi menjadi
dua kategori, yakni peramalan kuantitatif dan peramalan kualitatif :

1. Peramalan Kuantitatif, merupakan peramalan yang menggunakan data-data
kuantitatif masa lalu yang diperoleh dari pengamatan nilai-nilai sebelumnya.
Metode yang digunakan sangat mempengaruhi hasil dari pengamatan, sehingga
setiap metode memiliki hasil peramalan yang berbeda pula.

2. Peramalan Kualitatif, merupakan metode yang pengambilan datanya didasarkan
pada kualitatif yang diambil pada masa lalu, seperti intuisi pengambilan keputus-
an, emosi, pengalaman pribadi, dan sistem nilai. Hasil dari peramalan kualitatif
didasarkan pada pengamatan kejadian-kejadian di masa lalu yang digabung
dengan pemikiran dari penyusunnya.

Berdasarkan horizon waktu, Putra dkk. (2020) menyatakan bahwa peramalan atau
forecasting dapat dibagi menjadi tiga jenis, yaitu:

1. Peramalan jangka panjang, yaitu yang mencakup waktu lebih besar dari 18
bulan.

2. Peramalan jangka menengah, yaitu mencakup waktu antara 3 sampai 18 bulan.

3. Peramalan jangka pendek, yaitu mencakup jangka waktu kurang dari 3 bulan.
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2.4 Model Deret Waktu Multivariat

Peramalan deret waktu multivariat merupakan pendekatan yang menganalisis
beberapa variabel yang berubah secara dinamis seiring waktu (Zahara & Su-
gianto, 2021). Dibandingkan dengan model univariat yang hanya menggunak-
an satu variabel, metode ini memungkinkan peneliti untuk mempertimbangkan
lebih banyak faktor, sehingga meningkatkan akurasi prediksi melalui integrasi
informasi yang komprehensif (Sarfo et al., 2015). Keunggulan utamanya terle-
tak pada kemampuannya mengungkap hubungan kompleks antarvariabel seperti
interdependensi atau pengaruh kausal yang sering kali tidak terdeteksi dalam ana-
lisis univariat. Hal ini tidak hanya memperkaya pemahaman terhadap faktor-faktor
pendorong perubahan data, tetapi juga menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan
kontekstual.

Pada praktiknya, penggunaan model multivariat sering kali menjadi pilihan yang
bijak dalam situasi di mana peramalan dengan tingkat akurasi yang tinggi sangat
diharapkan. Sehingga dengan menggabungkan data dari berbagai variabel yang
relevan, peramalan berbasis deret waktu multivariat memungkinkan pengambilan
keputusan yang lebih terinformasi dan memperkuat analisis peramalan di berbagai
bidang, termasuk keuangan, ekonomi, ilmu sosial, dan lain-lain. Selanjutnya, untuk
memahami kerangka metodologisnya, akan dibahas beberapa model kunci dalam
analisis multivariat.

2.4.1 Vector Autoregressive (VAR)

Model VAR merupakan bentuk multivariat model autoregressive (AR). Pada model
VAR semua variabel dianggap sebagai variabel endogen dan saling berhubungan.
Setiap variabel endogen dalam model ini dijelaskan oleh nilai-nilai masa lalu
(lagged) serta nilai-nilai lagged dari semua variabel endogen lain dalam model
tersebut. Menurut Wei (2006), persamaan model VAR dengan orde p ditunjukkan
pada Persamaan (1) berikut:

Yt = ϕ0 +

p∑
i=1

ϕiZt−i + at (1)
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dengan:
Yt = vektor variabel periode ke-t berukuran n× 1.
ϕ0 = vektor intersep berukuran n× 1.
ϕp = matriks koefisien variabel berukuran n× n.

Zt−1 = vektor variabel pada time lag ke-(t− i) berukuran n× 1.
at = vektor sisaan.
p = panjang lag.
n = banyak variabel.

2.4.2 Vector Moving Average (VMA)

Menurut Wei (2006), VMA adalah perluasan dari Metode MA. Model VMA
beroperasi sebagai suatu sistem persamaan dinamis, di mana perkiraan pada suatu
periode waktu diubah berdasarkan kesalahan variabel dan kesalahan variabel lain
yang terlibat dalam sistem pada periode sebelumnya. Setiap variabel endogen
dalam model ini dijelaskan oleh nilai-nilai masa lalu (lagged) serta nilai-nilai
lagged dari semua variabel endogen lain dalam model tersebut. Persamaan Model
VMA dengan order q ditunjukkan pada Persamaan (2) berikut:

Yt = at −
q∑

q=1

θqat−q (2)

dengan:
Yt = vektor variabel periode ke-t berukuran n× 1.
θq = matriks koefisien berukuran n× n dengan θq ̸= 0.
at = vektor sisaan yang bersifat white noise.

2.4.3 Vector Autoregressive Moving Average (VARMA)

Model VARMA merupakan suatu metode analisis deret waktu multivariat yang
berbentuk simultan, di mana variabel yang digunakan berjumlah lebih dari satu
dan antar variabel memiliki hubungan dua arah. Menurut Lütkepohl (2021), model
VARMA merupakan kombinasi dari model Vector Autoregressive (VAR) dengan
orde p dan model Vector Moving Average (VMA) dengan orde q, sehingga
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membentuk model VARMA (p, q) yang mampu menangkap hubungan dinamis
antar variabel dalam analisis deret waktu multivariat. Persamaan model VARMA
dengan orde p dan q dapat ditunjukkan pada Persamaan (3) berikut (Wei, 2006):

Yt = ϕ0 +

p∑
i=1

ϕiZt−i + at −
q∑

q=1

θjat−q (3)

dengan:
Yt = vektor variabel periode ke-t berukuran n× 1.
ϕ0 = vektor intersep berukuran n× 1.
ϕp = matriks koefisien variabel berukuran n× n.
θq = matriks koefisien berukuran n× n dengan θq ̸= 0.
at = vektor sisaan berukuran n× 1.

2.4.4 Vector Autoregressive Moving Average with Exogenous Variable
(VARMAX)

Model VARMAX merupakan kasus khusus dari model VARMA dengan penam-
bahan variabel eksogen ke dalam model VARMAX yang memuat variabel endogen.
Model VARMAX diasumsikan bersifat asumsi stasioner dan beresidual white noise,
rumus umum menurut Spliid (1983) model VARMAX (p,q,r) dituliskan pada
Persamaan (4) berikut:

Φ(B)yt = β(B)xt + θ(B)at (4)

dengan:
Φ(B) = I − Φ1B − · · · − ΦpB

p, polinomial autoregressive (AR) orde-p
θ(B) = I + θ1B + · · ·+ θqB

q, polinomial moving average (MA) orde-q
β(B) = β0 + β1B + · · ·+ βr−1B

r−1, polinomial dengan matriks ukuran k ×m

θq = matriks nonsingular ukuran k × k

yt = vektor runtun waktu multivariat yang telah dikoreksi rata-ratanya
xt = variabel eksogen
at = white noise dengan kovarians Σ yang definit positif
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2.5 Kestasioneran Data

Analisis deret waktu memiliki syarat yakni datanya harus stasioner dalam mean
dan stasioner dalam varians. Stasioneritas adalah suatu keadaan pada data deret
waktu di mana data berfluktuasi dengan ragam konstan dan di sekitar rata-rata
yang konstan (Makridakis et al., 1999). Dalam deret waktu ada kemungkinan data
tersebut tidak stasioner baik dalam mean maupun varians. Hal ini dikarenakan
mean tidak konstan atau variansnya tidak konstan sehingga untuk menghilangkan
ketidakstasioneran terhadap mean, maka menggunakan metode pembedaan atau
differencing. Differencing didefinisikan sebagai proses menghitung perubahan atau
selisih nilai observasi. Proses differencing dituliskan pada Persamaan (5), (6), dan
(7) sebagai berikut:

1. Differencing orde pertama

∆Zt = Zt − Zt−1 (5)

2. Differencing orde kedua

∆2Zt = (Zt − Zt−1)− (Zt−1 − Zt−2) = Zt − 2Zt−1 + Zt−2 (6)

3. Dengan demikian bentuk umum differencing

Wt = (1−B)dZt = ∆dZt, dengan ∆dZt = Zt−d (7)

dengan:
Zt = Nilai deret waktu pada waktu ke-t.

Zt−1 = Nilai deret waktu satu periode sebelumnya (waktu ke-t− 1).
d = orde differencing (1, 2, . . . ).
B = backshift operator yang didefinisikan sebagai BdZt = Zt−d.

Sedangkan untuk mengatasi ketidakstasioneran dalam varians, dapat dilakukan
transformasi data. Transformasi yang umum digunakan adalah transformasi
Box-cox. Tabel 2 menunjukkan rumus transformasi Box-Cox berdasarkan nilai
transformasi rounded value (λ) yang didapatkan sebagai berikut:
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Tabel 2. Transformasi Box-Cox

Nilai λ Transformasi

-1.0 1
Zt

-0.5 1√
Zt

0.0 ln(Zt)

0.5
√
Zt

1.0 Zt

Adapun beberapa ketentuan dalam menstabilkan varians:

1. Transformasi bisa dilakukan hanya untuk deret Zt positif.

2. Nilai λ dipilih berdasarkan Sum of Square Error (SSE) dari deret hasil transfor-
masi. Nilai SSE terkecil memberikan hasil varians paling konstan, SSE(λ) =

Σn
t=1(Z

(λ)
t − µ)2.

3. Transformasi tidak hanya menstabilkan varians, tetapi juga dapat menormalkan
distribusi.

2.6 Kausalitas Granger

Pada analisis ekonomi dan bidang lainnya, hubungan timbal balik antar variabel
sering kali terjadi, yang dikenal sebagai hubungan kausalitas. Salah satu metode
yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi hubungan sebab-akibat tersebut
adalah uji kausalitas Granger (Juanda & Junaidi, 2012). Uji ini menggunakan
pendekatan pengujian F-statistik untuk mengevaluasi apakah perubahan pada suatu
variabel dapat dijelaskan oleh perubahan variabel lain. Secara konseptual, suatu
variabel X dikatakan memiliki kausalitas Granger terhadap variabel Y apabila nilai
historis dari X mampu memberikan informasi yang signifikan dalam memprediksi
nilai Y pada periode waktu tertentu. Untuk menerapkan uji ini, terdapat beberapa
tahapan prosedural yang perlu diikuti secara sistematis sebagai berikut:

1. Hipotesis
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H0 : Variabel X tidak memiliki pengaruh kausalitas Granger ke variabel Y.
H1 : Variabel X memiliki pengaruh Granger ke variabel Y.

2. Statistik uji dituliskan pada Persamaan (8):

F =

(
n− k

q

)(
SSEterbatas − SSEpenuh

SSEpenuh

)
(8)

dimana SSEterbatas adalah Sum of Square dipenuhi dari regresi yang dilakukan
terhadap Y tanpa melibatkan lag variabel X seperti Persamaan (9) berikut:

Yt =
∑

αtYt−i + εt (9)

SSEpenuh adalah Sum of Square dipenuhi dari regresi yang dilakukan terhadap
Y dengan melibatkan lag variabel X seperti Persamaan (10) berikut:

Yt =
∑

αtYt−i +
∑

βtXt−i + εt (10)

dengan:
n = banyaknya data pengamatan.
k = banyaknya parameter model penuh.
q = banyaknya parameter model terbatas.

3. Kriteria Pengujian
F-hitung > F-tabel (α), tolak H0 berarti terdapat pengaruh yang signifikan
secara statistik.

2.7 Uji Asumsi Residual

Uji asumsi residual adalah proses penting dalam statistika, khususnya dalam
analisis deret waktu yang bertujuan untuk menilai kelayakan pada model. Asumsi
residual mencakup dua aspek utama, yaitu nilai residual (kesalahan) yang diha-
silkan oleh model statistik harus memiliki karakteristik white noise, dan distribusi
residual tersebut harus sesuai dengan distribusi normal multivariat.

1. Uji Asumsi Residual White Noise
Residual dikatakan memenuhi asumsi white noise jika residual bersifat acak,
tidak memiliki pola tertentu, dan variansnya konstan. Hal ini penting dalam
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model deret waktu untuk memastikan bahwa semua informasi dalam data telah
diakomodasi oleh model (Ljung & Box, 1978). Adapun ciri-ciri Residual White
Noise sebagai berikut:

a) Nilai ekspektasi residual adalah nol: E(et) = 0;

b) Varians residual konstan: V ar(et) = σ2;

c) Tidak ada autokorelasi pada residual: Cov(et, et−k) = 0, untuk k ̸= 0.

Menurut Wei (2006), pengujian asumsi residual white noise dapat dilakukan
menggunakan metode Ljung-Box, metode ini menguji apakah residual memiliki
autokorelasi signifikan pada lag tertentu. Residual memenuhi white noise jika
nilai p− value > 0.05, dengan prosedur analisis statistika sebagai berikut:

a) Hipotesis
H0 : residual memenuhi syarat white noise
H1 : residual tidak memenuhi syarat white noise

b) Taraf Signifikasi
α = 0.05

c) Daerah Kritis
Jika p− value < α, maka tolak H0

Jika p− value > α, maka terima H0

d) Statistik uji dituliskan pada Persamaan (11) berikut:

Q = n(n+ 2)

h∑
k=1

ρ2k
n− k

(11)

dengan:
n = banyaknya data pengamatan.
ρk = autokorelasi lag ke-k.
h = jumlah lag.

e) Keputusan
Keputusan diambil berdasarkan perbandingan nilai p-value dengan taraf
signifikansi α = 0.05:

• Jika p-value < α, maka tolak H0 (residual bukan white noise).

• Jika p-value > α, maka terima H0 (residual white noise).
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f) Kesimpulan
Berdasarkan hasil pengujian, jika residual memenuhi asumsi white noise,
maka dapat disimpulkan bahwa model yang digunakan tidak memiliki
autokorelasi, sehingga residual acak dan model layak digunakan untuk
peramalan.

2. Uji Asumsi Residual Distribusi Normal Multivariat
Dalam model multivariat, residual dianggap memenuhi asumsi distribusi normal
multivariat jika vektor residual berdistribusi normal secara bersama-sama. Hal
ini penting karena banyak metode statistik bergantung pada asumsi normalitas
multivariat untuk validitas hasilnya (Mardia, 1970). Pengujian residual distribusi
normal multivariat dapat dilakukan menggunakan metode Jarque-Bera Test of
Normality. Residual memenuhi uji asumsi residual distribusi normal multivariat
jika nilai JBhitung < X2

kritis atau p − value > 0.05, dengan prosedur analisis
statistika sebagai berikut:

a) Hipotesis
H0 : residual berdistribusi normal multivariat
H1 : residual tidak berdistribusi normal multivariat

b) Taraf Signifikasi
α = 0.05

c) Daerah Kritis
Jika JBhitung > X2

kritis atau p− value < 0.05, maka tolak H0

Jika JBhitung < X2
kritis atau p− value > 0.05, maka terima H0

d) Statistik uji dituliskan pada Persamaan (12):

JBhitung =

[
N

6
b21 +

N

24
(b2 − 3)2

]
(12)

dengan:
JBhitung = statistik Jarque-Bera untuk normalitas multivariat.

N = banyaknya data pengamatan.
b1 = skewness multivariat (mengukur derajat asimetri data).
b2 = kurtosis multivariat.

e) Keputusan
Keputusan diambil berdasarkan nilai statistik uji JBBaring atau p-value
sebagai berikut:
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• Jika JBBaring > χ2
tabel atau p-value < 0,05, maka tolak H0 (residual

tidak berdistribusi normal multivariat).

• Jika JBBaring < χ2
tabel atau p-value > 0,05, maka terima H0 (residual

berdistribusi normal multivariat).

f) Kesimpulan
Jika residual model berdistribusi normal multivariat, maka model meme-
nuhi salah satu asumsi penting dalam analisis multivariat. Sebaliknya, jika
tidak normal, maka perlu dilakukan transformasi data atau pendekatan
alternatif yang tidak mensyaratkan normalitas.

2.8 Machine learning

Machine Learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence) yang fokus pada bagaimana komputer dapat mempelajari pola
dari data untuk meningkatkan kinerjanya secara otomatis. Teknologi ini dirancang
agar komputer mampu belajar sendiri tanpa arahan eksplisit dari penggunanya.
Ciri khas dari machine learning adalah adanya proses pembelajaran atau training,
di mana model dilatih menggunakan training data. Kualitas training data
sangat penting, karena data yang tidak mewakili populasi secara akurat dapat
menghasilkan model dengan kinerja buruk (Mitchell, 1997).

Tujuan utama machine learning adalah mengembangkan metode yang dapat
secara otomatis mendeteksi pola tersembunyi dalam data dan menggunakan pola
tersebut untuk membuat prediksi atau mendapatkan wawasan baru. Ada tiga
pendekatan utama dalam machine learning berdasarkan jenis data yang digunakan,
yaitu supervised learning, semi- supervised learning, dan unsupervised learning
(Goodfellow et al., 2016):

1. Supervised Learning
Dalam supervised learning, algoritma dilatih menggunakan data yang telah
diberi label, di mana pasangan input dan output diketahui. Tujuannya adalah
memprediksi output dengan akurasi tinggi untuk data baru yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Contoh algoritma yang sering digunakan adalah regresi lini-
er, pohon keputusan (decision tree), dan jaringan saraf tiruan (neural networks).

2. Semi-Supervised Learning
Semi-supervised learning menggunakan kombinasi data berlabel dan tidak
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berlabel. Pendekatan ini biasanya diterapkan ketika jumlah data berlabel jauh
lebih sedikit dibandingkan data yang tidak berlabel. Algoritma seperti metode
Expectation-Maximization (EM) dan Co-Training sering digunakan dalam pen-
dekatan ini.

3. Unsupervised Learning
Unsupervised learning bekerja dengan data tanpa label, bertujuan untuk mene-
mukan pola, struktur, atau kategori tersembunyi dalam data. Contoh algoritma
dalam pendekatan ini meliputi K-means clustering, hierarchical clustering, dan
Principal Component Analysis (PCA).

machine learning terus berkembang dengan diterapkannya berbagai algoritma dan
teknik canggih, terutama dalam pengolahan data besar (big data) dan permasalahan
dunia nyata, seperti pengenalan wajah, pengolahan bahasa alami, dan peramalan
deret waktu.

2.9 Scaling Data

Menurut Ambarwari et al. (2020), scaling data merupakan teknik mengubah nilai
numerik dalam kumpulan data ke skala umum, tanpa mendistorsi perbedaan dalam
rentang nilai. Tujuan utama dari teknik ini adalah untuk mengurangi kesalahan atau
ketidakcocokan data. Scaling data juga bermanfaat dalam mengurangi proporsi
ukuran dataset tanpa mempengaruhi nilai aktualnya dan membantu dalam memper-
cepat proses pembelajaran pada machine learning. Teknik yang dapat digunakan
pada scaling data sebagai berikut:

1. Min-Max Scaler
Min-Max scaler adalah metode normalisasi yang melakukan transformasi linier
terhadap data dengan menskalakan nilai ke dalam rentang tertentu, teknik ini
memastikan bahwa distribusi data tetap terjaga tanpa mengubah pola hubungan
antar variabel (Patel et al., 2023),. Metode ini mengubah nilai-nilai asli pada
dataset menjadi rentang dalam interval [0, 1]. Persamaan Min-Max Scaler dapat
ditulis dengan Persamaan (13) sebagai berikut:

X ′ =
(x−minx)

(maxx −minx)
(13)



24

dengan:
X ′ = data hasil normalisasi.
X = data asli.

minx = nilai minimum dari data x.
maxx = nilai maximum dari data x.

2. Standarscaler
Standardscaler ini didasarkan pada mean dan standar deviasi. Standarisasi suatu
kumpulan data melibatkan pengubahan skala distribusi nilai, sehingga nilai
rata-rata yang diamati adalah 0 dan standar deviasi adalah 1 (Ambarwari et al.,
2020). Pendekatan ini ideal digunakan saat ada asumsi bahwa data mengikuti
distribusi normal. Persamaan standardscaler dapat ditulis dengan Persamaan
(14) sebagai berikut:

x′ =
(x−Xmean)

(xstd)
(14)

dengan:
X ′ = data hasil normalisasi.
x = data asli.

minx = nilai minimum dari data x.
maxx = nilai maximum dari data x.

2.10 Normalisasi dan Denormalisasi Data

Tahapan normalisasi data dalam penelitian ini adalah proses mentransformasi data
asli ke dalam rentang tertentu (misalnya, antara 0 hingga 1) agar sesuai dengan
kebutuhan model prediksi. Normalisasi bertujuan untuk meningkatkan kinerja
model dengan membuat nilai input memiliki skala yang seragam, sehingga dapat
membantu mencegah masalah seperti vanishing gradient atau exploding gradient
pada jaringan saraf tiruan (neural network). Sedangkan denormalisasi data, adalah
tahap pengembalian data yang telah dinormalisasi ke skala aslinya, sehingga hasil
prediksi dapat dimaknai dalam konteks nilai nyata.

Tahapan awal dalam pemrosesan data adalah normalisasi, di mana data asli
ditransformasikan ke dalam skala tertentu agar meningkatkan stabilitas dan kinerja
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model selama proses pelatihan, terutama dalam jaringan saraf tiruan (Zhang et
al., 2022). Metode min-max scaling merupakan salah satu teknik normalisasi
yang digunakan untuk mengonversi data ke dalam rentang tertentu, biasanya [0,1]
atau [-1,1]. Teknik ini membantu dalam mengurangi skala yang berlebihan dalam
dataset sehingga model machine learning dapat beroperasi dengan lebih stabil
dan konvergen lebih cepat selama proses pelatihan (Han et al., 2022). Proses
normalisasi menggunakan Persamaan (15) berikut:

x′ =
(x− xmin)

xmax − xmin

(15)

dengan:
x′ = Nilai baru hasil normalisasi.
x = Nilai pada variabel x yang akan dinormalisasi.

xmax = Nilai maksimal variabel x.
xmin = Nilai minimal variabel x.

Dalam proses normalisasi, nilai data diubah ke dalam skala yang lebih seragam
untuk meningkatkan stabilitas pelatihan model. Salah satu pendekatan yang digu-
nakan adalah transformasi skala, di mana data dinormalisasi dalam rentang tertentu
agar lebih tahan terhadap masalah vanishing gradient dan exploding gradient sela-
ma proses pembelajaran model (Goodfellow et al., 2016). Setelah proses prediksi
dilakukan, langkah selanjutnya adalah mengonversi kembali nilai hasil prediksi
yang telah dinormalisasi ke dalam skala aslinya melalui proses denormalisasi.
Proses ini bertujuan agar hasil prediksi dapat diinterpretasikan secara akurat dalam
konteks data awal yang digunakan (Wijaya dkk., 2022). Denormalisasi dilakukan
dengan menggunakan Persamaan (16) berikut:

x = xmin + (x′(xmax − xmin)) (16)

dengan:
x′ = Nilai baru hasil normalisasi.
x = Nilai pada variabel x yang akan dinormalisasi.

xmax = Nilai maksimal variabel x.
xmin = Nilai minimal variabel x.

Dalam rumus ini, nilai x′ merupakan hasil prediksi yang telah dinormalisasi,
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sedangkan xmin dan xmax adalah nilai minimum dan maksimum asli dari dataset.
Proses denormalisasi memastikan bahwa hasil prediksi dapat dievaluasi dan diban-
dingkan dengan data aktual.

Normalisasi bertujuan untuk menyesuaikan skala data sebelum pelatihan model,
sedangkan denormalisasi digunakan untuk mengembalikan hasil prediksi ke skala
aslinya agar lebih mudah diinterpretasikan. Pendekatan ini penting dalam model
prediktif untuk menjaga stabilitas dan meningkatkan akurasi, terutama dalam
analisis data deret waktu (Putra dkk., 2024).

2.11 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan elemen penting dalam jaringan saraf tiruan yang
berfungsi untuk menentukan apakah sebuah neuron akan diaktifkan atau tidak.
Peran utama fungsi ini adalah membantu jaringan saraf tiruan dalam menangani
data non-linear, karena data yang diolah oleh jaringan saraf tiruan umumnya jarang
bersifat linear. Cara kerja fungsi aktivasi adalah mengubah data non-linear menjadi
output yang linear dalam rentang tertentu sehingga mempermudah proses pembela-
jaran model. Karakteristik jaringan saraf tiruan dipengaruhi oleh kombinasi bobot,
input, dan output dari fungsi aktivasi yang digunakan. Beberapa fungsi aktivasi
yang sering digunakan dijelaskan sebagai berikut (Pasaribu et al., 2020):

1. Fungsi Sigmoid
Fungsi sigmoid merupakan fungsi aktivasi yang menghasilkan output dalam
rentang 0 hingga 1, dengan input berupa bilangan real. Persamaan fungsi sigmoid
dituliskan pada Persamaan (17) berikut:

σ(x) =
1

1 + e−x
(17)

dengan:
x = data input.
e = bilangan Euler.

Gambar fungsi sigmoid direpresentasikan pada Gambar 2:



27

Gambar 2. Fungsi Aktivasi Sigmoid

Output dari fungsi sigmoid akan membentuk grafik sigmoid, di mana nilai output
mendekati nol saat nilai input sangat kecil, dan mendekati satu saat nilai input
sangat besar. Sigmoid memiliki rentang, 0 < σ(x) ≤ 0.5 untuk nilai mendekati
nol, dan 0.5 < σ(x) ≤ 1 untuk nilai mendekati satu (Siegel, 2016). Fungsi
sigmoid sering digunakan dalam jaringan saraf tiruan untuk masalah klasifikasi
biner, namun memiliki kelemahan berupa gradien yang melemah (vanishing
gradient) saat nilai input berada di ujung rentang.

2. Fungsi Tangen Hiperbolik (tanh)
Fungsi tangen hiperbolik (tanh) merupakan fungsi aktivasi non-linear yang
memiliki rentang output lebih luas dibandingkan sigmoid, yaitu dari -1 hingga
1. Fungsi ini lebih efektif untuk pemodelan data non-linear yang kompleks
karena sifatnya yang menghasilkan perubahan output yang lebih halus terhadap
perubahan input. Persamaan fungsi tanh dapat dituliskan dalam Persamaan (18)
dan (19) berikut:

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(18)

atau

tanh(x) =
sinh(x)

cosh(x)
(19)
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dengan:
x = data input.
e = bilangan Euler.

sinh(x) = fungsi sinus hiperbolik
cosh(x) = fungsi cosinus hiperbolik

Grafik fungsi tanh direpresentasikan pada Gambar 3:

Gambar 3. Fungsi Aktivasi Tangen Hiperbolik

Fungsi tanh memiliki derivatif yang lebih konsisten dibandingkan sigmoid,
sehingga dapat mencegah gradien yang terlalu kecil selama proses pelatihan
(Nwankpa et al., 2018). Grafik fungsi tanh menunjukkan output yang simetris
terhadap nol, menjadikannya pilihan ideal untuk data yang memiliki nilai positif
dan negatif.

2.12 Hyperparameter dan Parameter Training

Hyperparameter adalah parameter yang digunakan untuk mengonfigurasi model
machine learning dan tidak dipelajari langsung dari data pelatihan. Nilai-nilai
hyperparameter ditentukan sebelum pelatihan dimulai dan secara signifikan
memengaruhi proses pelatihan serta kinerja model dalam menghasilkan prediksi
yang optimal (Yang & Shami, 2020). Hyperparameter juga dikenal sebagai variabel
konfigurasi di luar model, yang nilainya sulit diperkirakan hanya berdasarkan
kumpulan data. Oleh karena itu, diperlukan penentuan nilai hyperparameter
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sebelum proses pelatihan dimulai, sehingga model dapat menghasilkan nilai pre-
diksi terbaik (Hikmaturokhman et al., 2022).

Proses eksplorasi terhadap berbagai kombinasi hyperparameter untuk mencip-
takan model machine learning yang optimal disebut hyperparameter tuning.
Tahap ini merupakan elemen penting dalam membangun model yang efektif,
terutama pada model berbasis deep learning, di mana banyak hyperparameter
perlu dipertimbangkan untuk meningkatkan kinerja model dan akurasinya. Menurut
Hikmaturokhman et al. (2022), beberapa hyperparameter yang penting dalam deep
learning meliputi jumlah lapisan tersembunyi, jumlah neuron pada setiap lapisan
tersembunyi, ukuran batch, jumlah epoch, tingkat pembelajaran, dan parameter
regulasi. Selain itu, beberapa komponen konfigurasi model pelatihan, seperti fungsi
aktivasi, fungsi loss, dan optimizer, juga memiliki peran yang krusial:

1. Fungsi aktivasi bertugas untuk mengaktifkan atau menonaktifkan neuron dalam
jaringan saraf.

2. Fungsi loss menghitung kesalahan model selama proses optimasi.

3. Optimizer digunakan untuk memperbarui bobot jaringan berdasarkan data pela-
tihan agar model dapat meminimalkan kesalahan.

Eksplorasi hyperparameter dianggap sebagai salah satu langkah terpenting
dalam membangun model machine learning, khususnya deep learning,
karena hyperparameter dapat memengaruhi kinerja dan keakuratan model
(Hikmaturokhman et al., 2022). Proses ini sering kali dilakukan dengan metode
manual atau menggunakan algoritma optimasi seperti grid search, random search,
dan pendekatan yang lebih canggih seperti Bayesian optimization. Grid search,
misalnya, mengevaluasi kombinasi hyperparameter dalam ruang parameter yang
telah ditentukan, tetapi metode ini menjadi tidak efisien untuk ruang parameter
yang berdimensi tinggi (Yang & Shami, 2020).

Hutter et al. (2019) menekankan bahwa ada beberapa alasan penting untuk mela-
kukan optimasi hyperparameter:

1. Mengurangi upaya manual, mengurangi waktu yang dihabiskan oleh pengem-
bang untuk menyesuaikan konfigurasi hyperparameter, terutama dalam kasus
model dengan banyak parameter dan data yang besar.
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2. Meningkatkan kinerja model, memastikan model dapat mencapai kinerja terbaik
pada masalah tertentu dengan konfigurasi optimal.

3. Memastikan replikasi penelitian, dengan menerapkan proses optimasi yang
seragam, berbagai algoritma machine learning dapat dibandingkan secara adil.

Dengan mempertimbangkan faktor-faktor ini, hyperparameter tuning menjadi
komponen yang tak terpisahkan dalam desain model machine learning. Hal ini
memastikan bahwa fungsi aktivasi, loss, dan optimizer yang dipilih dapat bekerja
sinergis untuk menghasilkan model dengan evaluasi kesalahan yang kecil dan hasil
prediksi yang mendekati target (Hikmaturokhman et al., 2022).

2.13 Deep Learning

Deep learning adalah subdisiplin dalam domain machine learning yang fokus pada
jaringan saraf buatan dengan kemampuan untuk mempelajari pola-pola kompleks
dari data (Minh et al., 2018) . Pada dasarnya, deep learning terdiri dari jaringan
saraf dengan minimal tiga lapisan, yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi, dan
lapisan output, yang bekerja menyerupai cara kerja otak manusia. Teknologi
ini dirancang untuk belajar dan beradaptasi dengan data dalam jumlah besar,
memungkinkan pengenalan hubungan nonlinier, mengekstraksi fitur-fitur signifikan
dari data kompleks, serta menangani data yang bersifat noisy tanpa bergantung pada
pengetahuan manusia atau asumsi tertentu.

Keunggulan deep learning, terletak pada kemampuannya dalam menciptakan
representasi data yang hierarkis melalui berbagai lapisan pemrosesan. Representasi
ini memungkinkan model untuk mempelajari pola tersembunyi yang sulit diiden-
tifikasi oleh algoritma machine learning tradisional. Oleh karena itu, algoritma
deep learning semakin banyak digunakan dalam berbagai aplikasi analisis data
kompleks, termasuk prediksi data deret waktu, klasifikasi, dan pengenalan pola
yang melibatkan hubungan antar periode yang signifikan.

Dalam konteks data yang memerlukan analisis lebih mendalam, seperti data deret
waktu, jaringan saraf tiruan sederhana memiliki keterbatasan karena tidak dapat
menyimpan atau menghubungkan informasi baru dengan informasi sebelumnya.
Untuk mengatasi hal ini, algoritma seperti Recurrent Neural Network (RNN) dan
Long Short Term Memory (LSTM) dikembangkan.
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2.13.1 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu jenis jaringan saraf tiruan yang
dirancang untuk menangani data sekuensial atau deret waktu. Karakteristik utama
RNN terletak pada koneksi sikliknya, yang memungkinkan informasi dari langkah
sebelumnya dipertahankan dan digunakan dalam memproses data pada langkah
berikutnya. Fitur ini membuat RNN unggul dalam menganalisis data berurutan,
seperti teks, sinyal, atau data deret waktu lainnya (Elman, 1990). Struktur dasar
RNN melibatkan tiga komponen utama, yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi,
dan lapisan output. Lapisan tersembunyi memiliki peran penting sebagai memori
internal yang merekam dan mengintegrasikan informasi dari masa lalu untuk
digunakan pada langkah waktu berikutnya (Siami et al., 2018).

RNN memproses data berurutan melalui sel berulang yang menjalankan operasi
matematis serupa untuk setiap elemen dalam urutan data. Sel-sel ini menggunakan
fungsi aktivasi seperti tanh untuk mengolah data input sekaligus memperbarui
keadaan jaringan. Namun, meskipun memiliki keunggulan dalam memproses data
deret waktu, RNN sering menghadapi masalah vanishing gradient dan exploding
gradient selama proses pelatihan. Masalah vanishing gradient terjadi ketika gradien
yang dihitung selama backpropagation menjadi sangat kecil sehingga bobot tidak
dapat diperbarui dengan efektif, sedangkan exploding gradient terjadi ketika gradi-
en menjadi terlalu besar, menyebabkan pembaruan bobot tidak stabil (Salehinejad
et al., 2018).

Untuk mengatasi keterbatasan ini, Hochreiter dan Schmidhuber (1997) mengem-
bangkan varian RNN yang dikenal sebagai Long Short-Term Memory (LSTM).
LSTM dirancang dengan mekanisme khusus seperti forget gates dan cell states,
yang memungkinkan jaringan untuk menyimpan informasi penting lebih lama dan
meningkatkan kemampuan RNN dalam menangani data sekuensial yang kompleks.
Dengan kemampuan ini, LSTM dapat mengatasi keterbatasan RNN tradisional,
terutama dalam aplikasi yang melibatkan hubungan jangka panjang antar data
(Hochreiter dan Schmidhuber, 1997). Adapun arsitektur dari RNN diilustrasikan
pada Gambar 4 sebagai berikut:
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Gambar 4. Arsitektur RNN (Sumber: Syahram dkk., 2020)

Berikut ini merupakan penjelasan untuk setiap gerbang dan komponen yang ada
pada RNN:

1. Input (xt)

Data masukan pada waktu ke-t. Input ini dapat berupa elemen dalam urutan,
seperti kata dalam teks, harga dalam data deret waktu, atau langkah-langkah
sinyal lainnya.

2. Hidden State (ht−1) dan (ht)

Hidden state adalah memori internal jaringan yang menyimpan informasi
tentang langkah-langkah sebelumnya. Pada waktu t, hidden state ht diperbarui
menggunakan informasi dari input saat ini (xt) dan hidden state sebelumnya
(ht−1). Proses ini diatur oleh fungsi aktivasi non-linear, seperti tanh. Rumus
untuk menghitung hidden state disajikan pada Persamaan (20):

ht = tanh(Whht−1 +Wxxt + bh) (20)

dengan:
Wh = bobot yang menghubungkan hidden state sebelumnya ke hidden state saat ini.
Wx = bobot yang menghubungkan input ke hidden state.
bh = bias untuk hidden state.

3. Output (yt)
Output dihasilkan berdasarkan hidden state ht pada waktu t. Rumus untuk
menghitung output disajikan pada Persamaan (21):

yt = softmax(Wyht + by) (21)
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dengan:
Wh = bobot yang menghubungkan hidden state sebelumnya ke hidden state saat ini.
Wx = bobot yang menghubungkan input ke hidden state.
bh = bias untuk hidden state.

Rumus tanh(z) diberikan pada Persamaan (22):

tanh(z) =
ez − e−z

ez + e−z
(22)

4. Koneksi Berulang
Bagian penting dari RNN adalah koneksi berulang dari hidden state sebelumnya
(ht−1) ke hidden state saat ini (ht), yang memungkinkan jaringan mempertim-
bangkan informasi sebelumnya untuk membuat keputusan.

2.13.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) pertama kali diperkenalkan oleh Hochreiter
dan Schmidhuber pada tahun 1997 sebagai pengembangan dari Recurrent Neural
Network (RNN). LSTM dirancang untuk mengatasi kelemahan RNN yang tidak
mampu menangani masalah vanishing gradient, sehingga sulit untuk memproses
hubungan data jangka panjang (Tian et al., 2018). Kelemahan utama RNN adalah
ketidakmampuannya dalam menghubungkan informasi baru dengan informasi lama
karena memori lama yang tersimpan sering tertimpa oleh memori baru. Sebaliknya,
LSTM mampu menangani kompleksitas data dengan mempertahankan memori
jangka panjang melalui penggunaan memory cell dan gate units yang dirancang
khusus untuk mengelola aliran informasi (Arfan & Lusiana, 2019).

Struktur LSTM berbeda dengan RNN pada lapisan tersembunyinya. Pada RNN,
lapisan tersembunyi terdiri dari fungsi aktivasi tanh tunggal, sedangkan LSTM
menggunakan dua fungsi aktivasi, yaitu tanh dan sigmoid, yang bekerja bersama
untuk mengontrol dan melindungi memori pada setiap langkah waktu (Felix et
al., 2000). LSTM memiliki tiga jenis gerbang utama: gerbang forget, gerbang
input, dan gerbang output, yang masing-masing memiliki peran penting dalam
mengontrol cell state, yaitu jalur horizontal yang menghubungkan semua lapisan
output di dalam jaringan LSTM (Tian et al., 2018). Adapun arsitektur dari LSTM
diilustrasikan pada Gambar 5 sebagai berikut:
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Gambar 5. Arsitektur LSTM (Sumber: Syahram dkk., 2020)

Berikut ini merupakan penjelasan untuk setiap gerbang dan komponen yang ada
pada RNN:

1. Forget Gate
Gerbang awal yang dikenal sebagai forget gate berfungsi untuk memutuskan
informasi dari langkah sebelumnya yang perlu dihapus. Gerbang ini menggu-
nakan fungsi aktivasi sigmoid, sehingga output dari operasi forget gate, yang
dilambangkan dengan ft, bernilai antara 0 hingga 1 (Le et al., 2019). Nilai
tersebut menunjukkan sejauh mana informasi sebelumnya akan dihapus dari
sel memori. Ketika nilainya 1, semua informasi akan dipertahankan, sedangkan
jika nilainya 0, seluruh informasi akan dihapus. Persamaan untuk forget gate
disajikan pada Persamaan (23) sebagai berikut:

ft = σ(Wf .[ht−1, Xt] + bf ) (23)

dengan:
ft = forget gate.
σ = fungsi siqmoid.

Wf = nilai weight untuk forget gate.
ht−1 = nilai output sebelum orde ke-t.
xt = nilai input pada orde ke-t.
bf = nilai bias pada forget gate hidden state.

2. Input Gate
Input Gate (it) adalah gerbang yang berfungsi untuk memproses input meng-
gunakan fungsi aktivasi (sigmoid dan tanh) guna memilih nilai-nilai input yang
akan diperbarui. Pertama, lapisan sigmoid menentukan nilai input mana yang
akan diperbarui, menghasilkan it. Selanjutnya, fungsi aktivasi tanh memberikan
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bobot pada nilai-nilai yang lolos. Dengan cara ini, gerbang input memberikan
bobot pada nilai-nilai input yang sesuai, sehingga dapat menentukan tingkat pen-
tingnya sebuah informasi dalam memperbarui c̃t, yang kemudian ditambahkan
ke cell state.

Tujuan utama gerbang input adalah menentukan seberapa banyak bagian dari
input saat ini (Xt)yang akan disimpan dalam cell state (c̃t), sehingga dapat
mencegah informasi yang tidak sesuai masuk ke dalam memory cell. Gerbang
input memiliki dua fungsi utama, yaitu menentukan bagian dari cell state yang
perlu diperbarui dan memperbarui cell state tersebut. Persamaan untuk input
gate disajikan pada Persamaan (24) dan (25) sebagai berikut:

it = σ(Wi.[ht−1, Xt] + bi) (24)

c̃t = ϕ(Wc.[ht−1, Xt] + bc) (25)

dengan:
it = input gate.
c̃t = nilai baru yang ditambahkan ke cell state.
σ = fungsi sigmoid.
ϕ = fungsi tangen hiperbolik.

Wi = nilai weight untuk input gate.
Wc = nilai weight untuk cell state.
ht−1 = nilai output sebelum orde ke-t.
Xt = nilai input pada orde ke-t.
bi = nilai bias pada input gate.
bc = nilai bias pada cell state.

Fungsi kedua dari input gate adalah memperbarui informasi di dalam cell
state. Pembaruan cell state (c̃tt) dilakukan melalui lapisan tanh yang berperan
mengontrol seberapa banyak informasi baru yang akan ditambahkan. Persamaan
untuk cell state yang telah diperbarui pada Persamaan (26) berikut:

c̃t = tanh(Wc.xt +Wc.ht−1 + bc) (26)
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dengan:
c̃t = nilai baru yang ditambahkan ke cell state.

tanh = fungsi tanh.
Wc = nilai weight untuk cell state.
ht−1 = nilai output sebelum orde ke-t.
xt = nilai input pada orde ke-t.
bc = nilai bias pada cell state.

Setelahnya, cell state lama akan diperbarui dengan mengalikan nilai cell
state lama dengan output dari forget gate (ft) untuk menghapus informasi
yang telah ditentukan sebelumnya di gerbang forget. Selanjutnya, hasil
tersebut ditambahkan dengan (it.c̃t), yaitu nilai baru yang ditambahkan untuk
memperbarui cell state. Proses ini menghasilkan persamaan cell state seperti
yang dirumuskan dalam Persamaan (27) berikut:

ct = ft.Ct−1 + it.c̃t (27)

dengan:
Ct = cell state.
ft = gerbang forget.

Ct−1 = cell state sebelum orde ke-t.
it = nilai output sebelum orde ke-t.
xt = gerbang input.
bi = nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state.

3. Output Gate
Output Gate (Ot) adalah gerbang terakhir dalam struktur LSTM yang memiliki
fungsi untuk menentukan informasi apa yang akan dihasilkan. Proses pertama
dilakukan dengan menjalankan lapisan neuron sigmoid untuk menentukan bagi-
an dari cell state yang akan dihasilkan pada Ot. Setelah itu, nilai ini dikalikan
dengan cell state yang telah diproses melalui lapisan neuron tanh, menghasilkan
keluaran ht, yang kemudian diteruskan ke cell state. Gerbang ini menjadi
pembeda antara cell state Ct dan keluaran aktual ht. Persamaan gerbang output
dirumuskan pada Persamaan (28) berikut:
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Ot = σ(Wo.xt +Wo.ht−1 + bo) (28)

dengan:
Ot = gerbang output.
σ = fungsi sigmoid.

Wo = nilai weight untuk gerbang output.
ht−1 = nilai output sebelum orde ke-t.
xt = nilai input pada order ke-t.
bo = nilai bias pada gerbang output.

Setelah nilai dari gerbang output diperoleh, cell state diproses melalui fungsi
tanh, dan hasilnya dikalikan dengan nilai dari lapisan sigmoid pada gerbang
output. Persamaan untuk nilai keluaran pada waktu ke-t dirumuskan pada
Persamaan (29) berikut:

ht = Ot ∗ tanh(Ct) (29)

dengan:
ht = nilai output orde ke-t.
Ot = gerbang output.

tanh = fungsi tanh.
Ct = cell state.

2.14 Hybrid VARMAX – LSTM

Pendekatan hybrid dalam peramalan deret waktu bertujuan untuk menggabungkan
kemampuan model statistik tradisional dan model pembelajaran mendalam guna
menangkap pola kompleks dalam data. Secara umum, penggabungan model deret
waktu dengan struktur autokorelasi linear dan non-linear dapat dijelaskan melalui
Persamaan (30) (Zhang, 2003):

yt = Lt +Nt (30)
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dengan:
yt = data pengamatan deret waktu ke-t.
Lt = komponen linear ke-t.
Nt = komponen non-linear ke-t.

Metode hybrid VARMAX-LSTM dirancang untuk memanfaatkan kekuatan
masing-masing model dalam memproses komponen linear dan non-linear.
VARMAX memiliki keunggulan dalam memodelkan pola linear dengan
mempertimbangkan pengaruh variabel eksogen, tetapi kurang efektif dalam
menangani pola non-linear yang sering muncul pada data deret waktu (Caliwag &
Lim, 2019). Sebaliknya, LSTM sangat kuat dalam menangkap pola non-linear dan
ketergantungan jangka panjang dalam data. Namun, LSTM memiliki keterbatasan
dalam memproses pola linear tanpa adanya tahap preprocessing (Zhang, 2003),
sehingga berdasarkan kondisi tersebut maka metode hybrid dapat diterapkan.

Tahapan pemodelan hybrid ini dimulai dengan menggunakan VARMAX untuk
menangkap komponen linear L′

t dari data deret waktu. Setelah model VARIMAX
diterapkan, residual et dihitung sebagai perbedaan antara data aktual yt dan
nilai peramalan komponen linear L′

t, seperti dijelaskan oleh Zhang (2003) pada
Persamaan (31) berikut:

et = yt − L′
t (31)

dengan:
yt = data pengamatan deret waktu ke-t.
L′
t = nilai peramalan dari komponen linear ke-t.

Nt = data residual deret waktu ke-t.

Residual et yang mencerminkan pola non-linear digunakan sebagai input untuk
model LSTM. Model ini kemudian mempelajari pola non-linear N ′

t pada residual
tersebut, menghasilkan prediksi non-linear yang optimal. Akhirnya, peramalan
hybrid dilakukan dengan menggabungkan hasil dari kedua komponen, seperti yang
diformulasikan dalam Persamaan (32) (Zhang, 2003):

y′t = L′
t +N ′

t (32)
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dengan:
y′t = nilai peramalan dari model hybrid ke-t.
L′
t = nilai peramalan dari komponen linear ke-t.

N ′
t = nilai peramalan dari komponen non-linear ke-t.

Pendekatan hybrid VARMAX-LSTM sangat efektif untuk data deret waktu dengan
karakteristik kompleks, seperti data ekonomi, keuangan, dan cuaca. Penelitian
terbaru menunjukkan bahwa metode ini mampu menghasilkan akurasi peramalan
yang lebih tinggi dibandingkan metode konvensional atau individu, karena meman-
faatkan kekuatan dari analisis statistik klasik dan pembelajaran mendalam secara
simultan. Keunggulan ini menjadikan hybrid VARMAX-LSTM sebagai metode
yang sangat potensial untuk diterapkan dalam berbagai domain penelitian berbasis
data deret waktu.

2.15 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai tingkat akurasi model dengan mengukur
besar atau kecilnya kesalahan yang muncul selama proses prediksi (Madhika et al.,
2023). Penelitian ini menggunakan dua metrik evaluasi, yaitu Root Mean Square
Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), yang dijelaskan
sebagai berikut:

1. Root Mean Square Error (RMSE)
RMSE digunakan untuk mengukur rata-rata tingkat kesalahan antara nilai
prediksi dengan nilai aktual. Secara sederhana, RMSE menunjukkan rata-rata
jarak vertikal antara nilai aktual dan nilai hasil prediksi terhadap garis fitting.
Perhitungan RMSE dilakukan dengan mengambil akar kuadrat dari Mean
Squared Error (MSE), sesuai Persamaan (33):

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(Yt − Ỹt)2 (33)
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dengan:
n = banyaknya data yang diamati.
Yt = nilai data aktual pada periode ke-t.
Ỹt = nilai data aktual pada periode ke-t.

2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
MAPE merupakan metrik evaluasi yang populer untuk mengukur persentase ke-
salahan antara nilai prediksi dan nilai aktual. MAPE dihitung dengan mengambil
rata-rata nilai absolut dari kesalahan prediksi, lalu mengonversinya ke dalam
bentuk persentase (Pertiwi et al., 2021). Rumus untuk MAPE dijabarkan pada
Persamaan (34) (Yao et al., 2023):

MAPE =
1

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣Yt − Ŷt

Yt

∣∣∣∣∣× 100% (34)

dengan:
n = banyaknya data yang diamati.
Yt = nilai data aktual pada periode ke-t.
Ỹt = nilai data aktual pada periode ke-t.

Dengan menggunakan kedua metrik ini, penelitian dapat mengevaluasi akurasi
model secara lebih komprehensif, baik dari segi kesalahan absolut maupun
persentasenya.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian

3.1.1 Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui studi literatur yang bertempat di Jurusan
Matematika, Fakultas Matematika, dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas
Lampung. Berlokasi di Jalan Prof. Dr. Soemantri Brojonegoro No.1, Gedong
Meneng, Bandar Lampung.

3.1.2 Waktu Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2024/2025 tepatnya
bulan Oktober 2024. Proses pengerjaan terbagi menjadi tiga tahap. Tahap pertama
melakukan studi literatur, penentuan tema penelitian, dan pengumpulan data. Tahap
kedua merupakan tahap pengerjaan program yang dimulai dari preprocessing
data, melakukan pemodelan VARMAX, melakukan hyperparameter tuning model
LSTM, membangun model hybrid VARMAX – LSTM, dan evaluasi kinerja model.
Tahap ketiga adalah penyusunan hasil penelitian dan kesimpulan penelitian.

3.2 Data dan Alat

3.2.1 Data

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh
dari dua sumber utama. Data pertama adalah data kurs rupiah terhadap dolar dan in-
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flasi yang diperoleh melalui situs resmi Bank Indonesia (https://www.bi.go.id). Da-
ta kedua adalah data jumlah uang beredar, suku bunga (BI Rate), ekspor dan impor
yang diperoleh melalui situs resmi Badan Pusat Statistik (https://www.bps.go.id).
Data yang digunakan mencakup rentang waktu dari Januari 2010 hingga September
2024, dengan masing-masing jumlah data sebanyak 177 data, yang disajikan pada
Tabel 3 berikut:

Tabel 3. Data Penelitian

Periode Ekspor (US$) Impor (US$) Kurs Dolar Inflasi (%) BI Rate (%) Uang Beredar (Rp)
Jan-2010 1.15E+10 9.54E+09 9.276 3.72 6.50 2.06E+15
Feb-2010 1.11E+10 9.49E+09 9.348 3.81 6.50 2.11E+15
Mar-2010 1.27E+10 1.10E+10 9.174 3.43 6.50 2.11E+15
Apr-2010 1.20E+10 1.15E+10 9.027 3.91 6.50 2.14E+15
Mei-2010 1.26E+10 1.06E+10 9.183 4.16 6.50 2.23E+15
... ... ... ... ... ... ...
Sept-2024 2.20E+10 1.88E+10 15.342 1.84 6.00 9.05E+15

(Sumber data: https://www.bi.go.id dan https://www.bps.go.id)

3.2.2 Alat

Peralatan yang digunakan dalam menunjang penelitian ini adalah:

1. Perangkat Keras (Hardware), perangkat yang digunakan dalam penelitian ini
adalah laptop dengan merk V14-ADA Laptop (Lenovo) - Type 82C6 dengan
64-bit operating system, x64-based processor. Spesifikasi hardware tersebut
adalah sebagai berikut:

• Processor: AMD 3020e with Radeon Graphics, 1200 Mhz, 2 Core(s), 2

• Logical Processor(s)

• RAM: 8,00 GB

2. Perangkat Lunak (Software), perangkat yang digunakan untuk mendukung
penelitian ini adalah:

• Sistem Operasi Windows
Windows 11 Pro adalah versi sistem operasi Windows 11 profesional
dengan keunggulan berupa keamanan lebih canggih, efisiensi tinggi,
antarmuka modern, dan dukungan multitasking yang lebih responsif,
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sehingga mampu mengoptimalkan kinerja perangkat untuk kebutuhan
profesional.

• Library Pandas 2.2.2
Pandas adalah library Python yang digunakan untuk pengolahan dan
analisis data.

• Library NumPy 1.26.4
NumPy adalah library Python yang digunakan untuk proses komputasi
numerik. NumPy menyediakan objek array multidimensi serta berbagai
fungsi matematika yang dapat dioperasikan pada array tersebut.

• Library Matplotlib 3.8.0
Matplotlib adalah library Python yang digunakan untuk memvisualisasikan
data dengan grafis yang menarik dan informatif. Matplotlib dapat mengha-
silkan berbagai jenis plot seperti line plot, scatter plot, bar plot, histogram,
dan pie chart.

• Library Seaborn 0.13.2
Seaborn adalah library Python yang digunakan untuk menghasilkan grafik
statistik yang informatif seperti box plot, violin plot, pair plot, dan heat
map.

• Scikit-learn 1.6.0
Scikit-learn adalah library Python untuk pembelajaran mesin yang
menyediakan berbagai algoritma seperti klasifikasi, regresi, dan clustering.
Library ini mendukung pemrosesan data dan memiliki antarmuka yang
mudah digunakan.

• Statsmodels 0.14.4
Statsmodels adalah library Python yang digunakan untuk analisis statistik
dan ekonometri. Library ini menyediakan berbagai alat untuk estimasi
model statistik, pengujian hipotesis, dan eksplorasi data.

• Tensorflow 2.17.1
TensorFlow adalah framework open-source untuk pembelajaran mesin dan
deep learning. Framework ini dirancang untuk membangun, melatih, dan
mengimplementasikan model AI, baik di perangkat lokal maupun di cloud.

• Scipy 1.13.1
SciPy adalah library Python yang digunakan untuk komputasi ilmiah.
Library ini menyediakan modul untuk optimasi, integrasi, aljabar linear,
statistik, dan berbagai fungsi matematika lanjutan lainnya.
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3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan langkah awal studi literatur artikel, jurnal dan
buku yang mengenai metode hybrid VARMAX – LSTM. Studi literatur dilakukan
untuk mendapatkan data dan informasi untuk mendukung penulisan proposal
penelitian ini. Setelah itu dipelajari dengan melakukan simulasi sebagai aplikasi
untuk menjelaskan teori yang didapat. Langkah-langkah yang dilakukan dalam
melakukan peramalan menggunakan hybrid VARMAX – LSTM adalah sebagai
berikut:

1. Melakukan input data penelitian ke dalam perangkat lunak Python. Data yang
digunakan adalah data ekspor, impor, kurs rupiah terhadap dolar, inflansi, data
jumlah uang beredar, dan suku bunga yang telah dilakukan merging dataset
sehingga memiliki waktu (bulan dan tahun) yang sama.

2. Melakukan visualisasi data untuk melihat dan mengidentifikasi tren dan pola
dalam data.

3. Melakukan splitting data menjadi data pelatihan dan data pengujian dengan
skema 90% data latih dan 10% data uji.

4. Melakukan preprocessing data pada data pelatihan berupa pengecekan terhadap
missing value, untuk melihat ada atau tidak missing value dalam dataset.

5. Melakukan uji kestasioneritasan pada data pelatihan dengan menggunakan uji
Augmented Dickey-Fuller (ADF). Jika data tidak stasioner maka perlu dilakukan
proses differencing.

6. Setelah data stasioner dilakukan uji hubungan sebab akibat variabel satu dengan
variabel lainnya menggunakan uji kausalitas granger.

7. Mengidentifikasi model VARMAX yang memiliki orde p, d, q yang dapat
dilihat pada plot ACF, PACF, dan proses differencing serta memasukkan variabel
eksogen kedalam model VARMAX.

8. Melakukan estimasi parameter model VARMAX untuk mengetahui apakah
model sudah cukup baik untuk digunakan dalam prediksi dan peramalan.

9. Menentukan model VARMAX terbaik berdasarkan nilai Bayesian Information
Criterion (BIC) terkecil untuk digunakan dalam peramalan.
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10. Melakukan prediksi untuk data latih dan data uji dengan menggunakan model
VARMAX terbaik yang telah diperoleh.

11. Menghitung nilai residual yang dihasilkan dari model VARMAX, kemudian
dilanjutkan dengan menguji asumsi residual white noise dengan uji Ljung-Box.

12. Mengevaluasi model VARMAX dengan menghitung nilai RMSE, MAPE, dan
akurasinya.

13. Melakukan peramalan dengan model VARMAX.

14. Menyiapkan data residual VARMAX yang akan digunakan sebagai data in-
put model E LSTM dan data prediksi VARMAX sebagai data input model
P LSTM.

15. Melakukan scaling data pada data prediksi dan residual VARMAX dengan
Standard Scaler.

16. Melakukan hyperparameter tuning pada model E LSTM dan model P LSTM.

17. Membangun model E LSTM dan model P LSTM dengan menggunakan para-
meter terbaik yang diperoleh.

18. Melakukan prediksi dan peramalan dengan menggunakan model E LSTM dan
model P LSTM.

19. Melakukan unscaling pada data hasil prediksi dan peramalan model E LSTM
dan model P LSTM.

20. Menggabungkan data hasil prediksi dan peramalan dari model VARMAX
dan E LSTM melalui proses penjumlahan sebagai model hybrid
VARMAX-E LSTM, serta menggabungkan data hasil prediksi dan peramalan
dari model E LSTM dan P LSTM melalui proses penjumlahan sebagai model
hybrid VARMAX-EP LSTM.

21. Mengevaluasi model hybrid dengan menghitung nilai RMSE, MAPE, dan
akurasinya.
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Flowchart peramalan dengan model hybrid VARMAX-E LSTM, direpresentasik-
an pada Gambar 6:

Gambar 6. Flowchart Model Hybrid VARMAX-E LSTM
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Flowchart peramalan dengan model hybrid VARMAX-EP LSTM, direpresenta-
sikan pada Gambar 7:

Gambar 7. Flowchart peramalan model hybrid VARMAX–EP LSTM



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan mengenai penerapan model hybrid
VARMAX-LSTM dalam peramalan nilai ekspor dan impor, maka dapat disimpulk-
an beberapa hal sebagai berikut:

1. Model hybrid VARMAX–LSTM dikembangkan melalui dua pendekatan utama.
Pendekatan pertama, yaitu VARMAX–E LSTM, merupakan hasil pengga-
bungan model VARMAX dengan model E LSTM. Sementara itu, pendekatan
kedua, VARMAX-EP LSTM, dibentuk dari penggabungan model VARMAX
dengan kombinasi model E LSTM dan P LSTM. Kedua model LSTM tersebut
dirancang menggunakan kombinasi parameter optimal yang diperoleh melalui
proses hyperparameter tuning, dengan rincian sebagai berikut:

• Model E LSTM dioptimalkan menggunakan konfigurasi terbaik yang
terdiri dari 16 unit LSTM, 64 unit dense, ukuran batch sebesar 8, dan
dropout sebesar 0,1.

• Model P LSTM dibangun dengan parameter optimal yang meliputi 64 unit
LSTM, 16 unit dense, dan ukuran batch sebesar 8.

2. Hasil peramalan yang diperoleh selama periode 6 bulan ke depan (Oktober
2024-Maret 2025) menggunakan model hybrid VARMAX-E LSTM
menunjukkan perbedaan yang signifikan dibandingkan model VARMAX
maupun model hybrid VARMAX-EP LSTM. Peramalan model VARMAX
menunjukkan adanya sedikit fluktuasi, namun masih belum mampu mengikuti
fluktuasi data update dengan baik. Sementara itu, peramalan model hybrid
VARMAX-EP LSTM hanya menunjukkan pola linear sepanjang periode
peramalan, sehingga belum mampu mengikuti fluktuasi data update. Sebaliknya,
peramalan model hybrid VARMAX-E LSTM sudah mampu mengikuti pola
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fluktuasi data update dengan baik. Sehingga, model hybrid VARMAX-E LSTM
merupakan model terbaik dalam melakukan peramalan ekspor dan impor
dibandingkan model VARMAX maupun model hybrid VARMAX-EP LSTM.

3. Berdasarkan hasil peramalan model VARMAX, model hybrid
VARMAX-E LSTM, dan model hybrid VARMAX-EP LSTM, diperoleh
bahwa model terbaik yang digunakan untuk proses peramalan terhadap nilai
ekspor dan impor yaitu model hybrid VARMAX-E LSTM dengan nilai RMSE
dan MAPE terkecil. Diperoleh RMSE sebesar 1,1254E+09 untuk variabel
ekspor dan 1,4746E+09 untuk variabel impor, sedangkan nilai MAPE 0,0425
untuk variabel ekspor dan 0,0591 untuk variabel impor.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil peramalan ekspor dan impor menggunakan model hybrid
VARMAX–LSTM, khususnya VARMAX–E LSTM yang terbukti memiliki
kinerja terbaik dibandingkan model VARMAX maupun VARMAX–EP LSTM,
disarankan agar pemerintah dan pelaku usaha memanfaatkan hasil prediksi
ini sebagai pertimbangan dalam merumuskan kebijakan moneter dan strategi
perdagangan yang lebih responsif terhadap dinamika ekonomi global. Model
VARMAX–E LSTM mampu menangkap pola fluktuasi data dengan lebih baik,
sehingga dapat dijadikan refrensi dalam pengambilan keputusan strategis seperti
pengelolaan nilai tukar, pengaturan suku bunga, penentuan waktu ekspor-impor
yang tepat, serta optimalisasi rantai pasok industri. Selain itu, hasil ini juga
mendorong perlunya integrasi model prediktif berbasis machine learning ke dalam
sistem perencanaan ekonomi nasional guna meningkatkan efektivitas kebijakan
publik secara data-driven. Diharapkan, pendekatan berbasis teknologi ini mampu
memperkuat ketahanan ekonomi nasional dan meningkatkan daya saing pelaku
usaha dalam menghadapi tantangan global.
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