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ABSTRACT 

 

 

HYBRID VECMX - LSTM MODEL ON GOLD STOCK PRICE 

FORECASTING OF PT. ANEKA TAMBANG TBK. (ANTAM) AND WORLD 

GOLD PRICE WITH THE INFLUENCE OF EXCHANGE RATE 

 

By 

Riska Anisa Apriani 

 

Modeling is one of the important forms of analysis in understanding the pattern of 

observational data. The approach used is multivariate time series analysis to 

predict the price of gold stocks of PT. Aneka Tambang Tbk. (ANTAM) and world 

gold prices. The Vector Error Correction Model with Exogenous (VECMX) model 

is used to capture linear patterns and long-term relationships between endogenous 

variables, namely the price of gold stocks of PT ANTAM and the price of gold in 

the WORLD, with the CURS value as an exogenous variable. Analysis of long-term 

relationships with nonlinear data patterns using the Long Short-Term Memory 

(LSTM) model. Each model has limitations in capturing data patterns, so this study 

proposes a hybrid VECMX-LSTM approach. The results of the models compared 

are VECMX, LSTM, hybrid VECMX - EP_LSTM, and hybrid VECMX - E_LSTM. 

The evaluation results using Mean Absolute Percentage Error (MAPE) show that 

the VECMX – EP_LSTM hybrid provides the best performance with a MAPE of 

3.74% for ANTM gold prices and 7.32% for DUNIA gold stock prices. This shows 

that the integration of linear and nonlinear models can improve forecasting 

accuracy. In addition, the VECMX model estimation results show that the exchange 

rate has a significant effect on both endogenous variables in the long term. 
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ABSTRAK 

 

 

MODEL HYBRID VECMX - LSTM PADA PERAMALAN HARGA 

SAHAM EMAS PT. ANEKA TAMBANG TBK. (ANTAM) DAN HARGA 

EMAS DUNIA DENGAN PENGARUH NILAI KURS 

 

Oleh 

Riska Anisa Apriani 

 

Pemodelan merupakan salah satu bentuk analisis penting dalam memahami pola 

dari data pengamatan. Pendekatan yang digunakan yaitu analisis deret waktu 

multivariat untuk meramalkan harga saham emas PT. Aneka Tambang Tbk. 

(ANTAM) dan harga emas dunia. Model Vector Error Correction Model with 

Exogenous (VECMX) digunakan untuk menangkap pola linier dan hubungan 

jangka panjang antara variabel endogen, yaitu harga saham emas PT ANTAM dan 

harga emas DUNIA, dengan nilai KURS sebagai variabel eksogen. Analisis 

hubungan jangka panjang dengan pola data nonlinear model yang digunakan model 

Long Short-Term Memory (LSTM). Masing-masing model memiliki keterbatasan 

dalam menangkap pola data, sehingga penelitian ini mengusulkan pendekatan 

hybrid VECMX-LSTM. Hasil model yang dibandingkan, yaitu VECMX, LSTM, 

hybrid VECMX – EP_LSTM, dan hybrid VECMX – E_LSTM. Hasil evaluasi 

menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) menunjukkan bahwa 

hybrid VECMX – EP_LSTM memberikan performa terbaik dengan MAPE sebesar 

3,74% untuk harga emas ANTM dan 7,32% untuk harga saham emas DUNIA. Hal 

ini menunjukkan bahwa integrasi model linier dan nonlinier mampu meningkatkan 

akurasi peramalan. Selain itu, hasil estimasi model VECMX menunjukkan bahwa 

nilai tukar berpengaruh signifikan terhadap kedua variabel endogen dalam jangka 

panjang. 

 

Kata kunci: VECMX, LSTM, Hybrid model, Harga Emas, Peramalan, MAPE 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

1.1 Latar Belakang 

 

 

Pemodelan merupakan salah satu analisis yang dilakukan dengan pembentukan 

model  dari suatu data pengamatan yang digunakan. Pada bidang statistik 

pemodelan sering dilakukan di berbagai jenis data, salah satunya yaitu data deret 

waktu. Data deret waktu merupakan kumpulan data yang dihasilkan secara terurut 

dalam interval waktu yang sama. Meskipun dalam pengurutan data biasanya 

dilakukan dalam waktu yang sama dan dimensi yang berbeda, seperti dimensi 

waktu (Wei, 2006). Analisis data deret waktu sering digunakan pada data  univariat 

dan data multivariat. Pada data univariat salah satu model yang digunakan adalah 

Autoregressive integrated Moving Average (ARIMA). Model ARIMA digunakan 

pada data tidak stasioner untuk satu variabel yang diamati dan tidak 

mempertimbangkan pengaruh dari variabel luar, seperti penelitian yang sudah 

dilakukan Sunyanti dan Mukhaiyar (2019) yaitu memprediksi harga emas dengan 

menggunakan model ARIMA, pada fenomena dunia nyata, data deret waktu 

dipengaruhi oleh faktor. Sehingga untuk mengetahui hubungan atau pengaruh antar 

variabel lain menggunakan analisis  multivariat. Model analisis multivariat yang 

digunakan yaitu Vector Autoregressive (VAR).   

 

Model VAR merupakan model yang sering digunakan pada data multivariat untuk 

memprediksi data stasioner dan menganalisis hubungan antar variabel – variabel 

serta menganalisis dampak dari faktor error yang terdapat pada sistem variabel 

tersebut. Ketika data deret waktu tidak stasioner serta mengalami kointegrasi maka 

model VAR akan terestriksi dalam memprediksi model untuk jangka panjang, 

sehingga untuk menganalisis hubungan jangka panjang dan pendek pada variabel 



2 
 

 
 

data yang tidak stasioner menggunakan model Vector Error Correction Model 

VECM (Warsono et al., 2020., Usman et al., 2022., Fahria et al., 2023). Model 

VECM pertama kali diperkenalkan oleh Engle dan Granger, (1987) digunakan 

untuk mengatasi data yang mengalami kointegrasi atau hubungan jangka panjang 

antar variabel. Model VECM digunakan untuk mengoreksi ketidakseimbangan 

jangka panjang serta data yang tidak stasioner (Fahria et al., 2023., Shubha dan 

Sushma., 2019). Model VECM merupakan model yang semua variabelnya dapat 

digunakan sebagai variabel endogen, dan variabel endogen juga dapat dipengaruhi 

oleh variabel eksogen lainnya. Variabel eksogen adalah variabel yang dianggap 

memiliki pengaruh terhadap variabel endogen tetapi tidak dipengaruhi oleh variabel 

lain dalam model. Sebaliknya, variabel endogen adalah variabel yang dianggap 

memiliki pengaruh terhadap variabel lain dan dipengaruhi oleh variabel lain dalam 

model. Jika variabel eksogen ditambahkan ke dalam model VECM, maka model 

yang digunakan adalah model Error Correction Model dengan variabel eksogen 

disebut Vector Error Correction Model with Exogenus (VECMX) (Usman et al., 

2022). Pada penelitian yang telah dilakukan Usman et al. (2022) yaitu menganalisis 

hubungan harga bensin dan jumlah uang beredar sebagai variabel endogen dengan 

konsumsi import dan eksport minyak dan gas sebagai varibel eksogen, diperoleh 

hasil model terbaik VECMX(3,1) pada rank kointegrasi = 1. Pada tahapan prediksi, 

model VECM dapat mengidentifikasi struktur linear dalam data deret waktu 

multivariat. Namun, model stokastik adalah model linear dengan kemampuan 

terbatas untuk memprediksi data dengan pola nonlinear. Beberapa tahun terakhir 

muncul peneliti dengan menggunakan model Recurrent Nueral Network (RNN) 

oleh para akurasi prediksi untuk  mengatasi pola data nonlinear, karena model 

berbasis data tradisional tidak dapat memprediksi data nonlinear dengan baik (Xu 

et al., 2022). 

 

Recurrent Neural Network  adalah jenis rancangan deep learning yang sangat baik 

dalam memprediksi harga karena kemampuannya dalam menangani data berurutan, 

seperti deret waktu harga. Menurut Bhandari et al. (2022), RNN dapat digunakan 

untuk menggambarkan keterkaitan temporal yang kompleks dalam data keuangan 

dengan menghasilkan estimasi harga yang tepat. Namun, RNN tidak dapat bekerja 
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dengan baik untuk informasi jangka panjang sehingga muncul Long Shor Term 

Memory (LSTM) (Primananda dan Isa, 2021). Long Short Term Memory adalah 

sebuah turunan dari algoritma RNN yang dirancang khusus untuk mengolah data 

sekuensial seperti teks, ucapan, atau data deret waktu dalam bentuk model nonlinear 

(Zhang et al., 2020., E, Jianwei et al., 2019). Pada penelitian Bhandari et al. (2022) 

melakukan prediksi terhadap indeks harga saham emas menggunakan LSTM, untuk 

mengatasi masalah data sekuensial serta mempelajari hubungan yang komplek dan 

nonlinear. Penelitian lain yang dilakukan Dalimunthe et al. (2025) memprediksi 

pergerakan harga emas menggunakan LSTM dengan hasil bahwa perkiraan 

pergerakan harga emas secara akurat, menghasilkan MAE sebesar 19,81, yang 

menunjukkan bahwa prediksi rata-rata menyimpang sekitar 19,81 unit dari nilai 

aktual dan nilai MAPE sebesar 0,83%. Pada proses peramalan serta prediksi model 

LSTM hanya dapat digunakan pada model nonlinear sehingga tidak dapat 

memprediksi untuk data dengan model linear.  

 

Permasalahan pada data penelitian yang memiliki pola data linear dan non linear, 

sehingga muncul persepektif model hybrid yang pertama kali dikenalkan oleh 

(Zhang, 2003). Pada penelitian Zhang, (2003) mengenalkan model hybrid pada 

prediksi data deret waktu dengan menggunakan model ARIMA dan ANN. Selain 

dalam menangani pola data linear dan nonlinear, model hybrid juga dapat 

mengurangi ketidakpastian model yang biasanya terjadi dalam inferensi statistik 

dan peramalan deret waktu. Seperti pada penelitian Caliwag dan Lim. (2019) telah 

melakukan hybrid model Vector Autoregressive Moving Average – Long Short 

Term Memory (VARMA-LSTM) pada peramalan status pengisian dan tegangan 

keluaran baterai lithium-ion pada aplikasi sepeda motor listrik dengan hasil nilai 

RMSE sebesar 0,161 dan 0,193. Pada penellitian lain yaitu Bayu dan Surjandari, 

(2020) melakukan hybrid model antara VAR-RNN untuk memprediksi 

permasalahan deret waktu multivariat, menghasilkan peramalan dengan akurasi 

sebesar 98,98%, dan 99,40%. Sehingga, pada penelitian ini bertujuan melakukan 

analisis model hybrid antara VECMX – LSTM untuk proses prediksi dan 

peramalan. 
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Peramalan adalah proses yang dilakukan untuk meramalkan suatu harga atau 

kejadian yang akan terjadi dimasa mendatang berdasarkan informasi masa lalu. 

Peramalan merupakan peran penting yang dibutuhkan oleh suatu perusahaan atau 

seorang individu dalam berinvestasi (Ye et al., 2024). Investasi adalah suatu 

kegiatan penanaman modal atau penyimpanan uang yang dilakukan dengan tujuan 

untuk mendapatkan keuntungan di masa depan (Bhandari et al., 2022). Emas 

merupakan salah satu investasi yang paling diminati, karena emas memiliki harga 

relatif sama dan tidak terlalu dipengaruhi oleh fluktuaasi pasar lain (Dalimunthe et 

al., 2025). PT. ANTM adalah salah satu perusahaan tambang di Indonesia yang 

berjalan dalam bidang eksplorasi, pengolahan serta pemasaran emas dan saham 

emas. Pergerakan harga saham emas PT. ANTM  dipengaruhi beberapa faktor lain 

salah satunya nilai tukar rupiah (Kurs). Fluktuasi nilai tukar kurs  berpengaruh pada 

nilai saham sehingga  menjadi bahan pertimbangan bagi investor untuk berinvestasi 

(Feren dan Sihwahjoeni, 2022).  Selain pengaruh dari nilai kurs pergerakan harga 

saham emas PT. ANTM di analisis hubungan dengan  harga emas Dunia. Sehingga 

pada  penelitian ini dilakukan analisis  data harga saham emas PT. ANTM dan harga 

saham emas dunia dengan pengaruh nilai kurs menggunakan model hybrid 

VECMX-LSTM untuk mengatasi masalah pada peramalan harga emas PT. ANTM 

dan harga saham emas dunia yang memiliki pola data linear dan pola data nonlinear.  

 

 

 

1.2 Rumusan Masalah 
 
 

Berdasarkan latar belakang yang telah di uraikan diatas maka muncullah rumusan 

masalah dalam penelitian ini adalah: 

1. Bagaimana struktur model VECMX, model LSTM dan model hybrid 

VECMX-LSTM dalam meramalkan harga saham emas PT. ANTM dan 

harga saham emas dunia dengan pengaruh nilai kurs?  

2. Bagaimana kinerja model VECMX, model LSTM dan model hybrid 

VECMX-LSTM dalam memprediksi harga saham emas PT. ANTM dan 

harga saham emas dunia dengan pengaruh nilai kurs? 
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3. Bagaimana hasil prediksi dan peramalan menggunakan model VECMX, 

model LSTM, dan model hybrid VECM – LSTM harga saham emas PT. 

ANTM dan harga saham emas dunia dengan pengaruh nilai kurs? 

 
 
 

 1.3 Tujuan Penelitian 
 
 

Berdasarkan rumusan masalah maka tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Membangun model VECMX, model LSTM, dan model hybrid VECMX – 

LSTM  

2. Mengetahui dan membandingkan hasil kinerja model hybrid VECMX – 

LSTM dengan model VECMX dan model LSTM. 

3. Mengetahui dan membandingkan hasil prediksi dan peramalan model 

hybrid VECMX – LSTM dengan model VECMX dan model LSTM.pada 

harga saham emas PT. ANTM dan harga saham emas dunia dengan 

pengaruh nilai kurs. 

 

 

 

 1.4 Manfaat Penelitian 

 
 

Pada penelitian yang akan dilakukan, peneliti berharap bahwa penelitian dapat: 

1. Memberikan kontribusi literatur tentang pemodelan pada data deret waktu 

multivariat dengan mengkombinasikan model statistik klasik (VECMX) 

dengan deep learning (LSTM). 

2. Menambah wawasan serta dapat menjadi bahan referensi dalam pendekatan 

pemodelan hybrid.  

3. Meningkatkan kualitas analisis big data. 



 
 

 
 
 
 
 
 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

2.1 Penelitian Terkait  

 
 

Kajian literatur merupakan tahapan awal dalam melakukan sebuah penelitian. 

Kajian ini bertujuan untuk mengetahui materi dalam bidang yang diteliti, 

mengidentifikasi metode yang telah digunakan, serta melihat hasil dan kesimpulan 

yang diperoleh oleh penelitian terdahulu. 

Beberapa penelitian terkait yang digunakan disajikan dalam Tabel 1 sebagai 

berikut: 

Tabel  1 Penelitian Terkait 

Judul Penulis Model Hasil 

Dynamic Modeling Using Vector 

Error-correction Model: Studying 

the Relationship among Data 

Share Price of Energy PGAS 

Malaysia, AKRA, Indonesia, and 

PTT PCL-Thailand 

Warsono et 

al., (2020) 

VECM Diperoleh bahwa 

model terbaik untuk 

peramalan yaitu 

VECM(2) dengan rank 

kointegrasi r=3 

Analysis of Some Energy and 

Economics Variables by Using 

VECMX Model in Indonesia 

Usman et 

al., (2022) 

VECMX Diperoleh model 

terbaik VECMX(3,1), 

dengan nilai 

AIC=34,5018 

Gold Price Prediction Using 

Long-Short Term Memory 

Algorithm Based on Web 

Application 

Dalimunthe 

et al.,  

(2025) 

LSTM Diperoleh model 

LSTM dengan nlai 

MAPE 0,83%, 

menunjukkan tingkat 

akurasi prediksi tinggi. 
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Tabel 1 Penelitian Terkait Lanjutan 

Judul Penulis Model Hasil 

Hybrid VARMA and LSTM 

Method for Lithium-ion Battery 

State-of-Charge and Output 

Voltage Forecasting in Electric 

Motorcycle Applications 

Caliwag 

dan lim., 

(2019) 

VARMA-

LSTM 

Diperoleh hasil 

peramalan 

menggunakan model 

hybrid dengan nilai 

RMSE 0,161 dan 

0,193 pada suhu 25 

dan 00 C untuk 

masing-masing suhu. 

 

Penelitian terkait yang digunakan, pertama pada penelitian Warsono et al. (2020) 

menganalisis hubungan antara perusahaan energi Malaysia (PGAS), Indonesia 

(AKRA) dan Thailand (PCL PTT) dengan menggunakan model VECM, diperoleh 

bahwa model VECM(2) dengan rank = 3 stabil dalam menganalisis hubungan harga 

saham energi di ASEAN, serta memberikan prediksi yang cukup akurat untuk 

ketiga perusahaan tersebut. Penelitian selanjutny dilakukan oleh Usman et al. 

(2022) dengan menggunakan data deret waktu harga bensin (Gasoline_P), jumlah 

uang beredar (M2) sebagai variabel endogen dan konsumsi import (import 

COSNP), eksport minyak dan gas (export_OG) sebagai variabel eksogen dengan 

menggunakan model VECMX. Diperoleh hasil model terbaik yaitu VECMX(3,1) 

dengan rank kointegrasi = 1 yang digunakan untuk menganalisis hubungan antar 

variabel yang digunakan.  

 

Penelitian terkait dengan model LSTM telah dilakukan oleh Dalimunthe et al. 

(2025) tentang memprediksi harga emas dengan menggunakan model LSTM. 

Penelitian ini menggunakan data historis harga emas harian dengan variabel yang 

digunakan yaitu harga pembukaan, penutupan, harga tertinggi dan harga terendah. 

Hasil yang diperoleh yaitu model LSTM dapat digunakan untuk mengidentifikasi 

pola serta memprediksi harga saham emas dengan mempertimbangkan nilai MAE 

dan MAPE yang menunjukkan bahwa akurasi yang cukup tinggi, nilai MAE 

sebesar 19,81 dan nilai MAPE sebesar 0,83%. Penelitian selanjutnya dilakukan oleh 

Caliwag dan Lim. (2019) meramalkan status pengisian dan tegangan keluaran 
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baterai lithium ion pada aplikasi sepeda motor listrik dengan menggunakan model 

hybrid VARMA-LSTM. Hasil pada peramalan pertama diperoleh nilai RMSE 

sebesar 0,161 dan 0,193 untuk masing-masing variabel. Namun seiring berjalannya 

siklus yang dilakukan menunjukkan bahwa variasi dari kecepatan sepeda motor 

listrik menyebabkan variasi dari status pengisian lithium ion pada baterainya. 

 

 

 

2.2 Multivariate Time Series 

 

 

Time Series atau sering disebut dengan deret waktu adalah urutan pengamatan yang 

diambil secara urut dalam rentang waktu tertentu. Deret waktu merupakan 

kumpulan data yang dihasilkan secara terurut dalam interval waktu yang sama. 

Meskipun dalam pengurutan data biasanya dilakukan dalam waktu yang sama dan 

dimensi yang berbeda, seperti dimensi ruang (Wei., 2006). Deret waktu dari suatu 

pengamatan secara umum di simbolkan 𝑌𝑡, dimana 𝑡 menunjukkan representasi 

waktu terhadap variabel 𝑌. Jika 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 maka 𝑡 = 1 merupakan pengamatan 

pertama terhadap variabel 𝑌, apabila 𝑡 = 𝑇 merupakan pengamatan terakhir 

terhadap 𝑌. Pada deret waktu pengamatan dilakukan pada waktu yang sama seperti 

menit, jam, harian, mingguan, bulanan atau tahunan. Urutan pada pengamatan 

bertujuan untuk mengetahui bagaimana perubahan variabel 𝑌 terhadap seiring 

berjalannya waktu (Mills, 2019). 

 

Analisis deret waktu digunakan untuk memahami pola dalam data pengamatan, 

seperti tren, musiman, atau fluktuasi acak, serta untuk membuat prediksi masa 

depan atau peramalan (Wei, 2006). Berdasarkan Box et al. (2016) analisis deret 

waktu dibedakan menjadi deret waktu univariat dan deret waktu multivariat. 

Analisis deret waktu univariat hanya melibatkan satu variabel sedangkan multivarat 

melibatkan lebih dari satu variabel yang secara simultan digunakan untuk 

memodelkan tentang bagaimana antar variabel dalam deret waktu saling 

berhubungan. Analisis multivariat deret waktu sudah banyak digunakan di berbagai 

bidang seperti energi, klimatologi dan keuangan. Analisis multivariat deret waktu 

dapat digunakan untuk peramalan diberbagai bidang aplikasi, termasuk dalam 
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perencanaan produksi, ekonomi bisnis, dan optimalisasi pada proses produksi (Box 

et al., 2016). Analisis multivariat deret waktu bertujuan untuk memahami dinamis 

antara satu variabel dapat mempengaruhi variabel lainnya atau adanya hubungan 

dan dapat meningkatkan akurasi dalam peramalan data (Widiarti et al., 2024). 

Beberapa pendekatan yang dapat dilakukan untuk melakukan peramalan data deret 

waktu multivariat adalah metode Vector Autoregressive (VAR), Vector Error 

Correction Models (VECM) dan lainnya.  

 

 

 

2.2.1 Vector Autoregressive (VAR) 

 
 

Model VAR adalah model statistik yang digunakan untuk menganalisis data deret 

waktu lebih dari satu variabel. Model VAR merupakan kombinasi dari model 

autoregressive pada data deret waktu univariat menjadi data deret waktu 

multivariat. Model VAR digunakan untuk menganalisis hubungan antar variabel 

secara simultan pada data time series. Semua variabel dalam VAR disusun simetris 

dengan menyertakan persamaan yang menjelaskan perkembangan setiap variabel 

berdasarkan lag-nya sendiri dan lag dari semua variabel lain dalam model(Putri et 

al., 2021).  

 

Pada model VAR, data deret waktu 𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑛 menunjukkan bahwa lebih dari satu 

variebl yang digunakan. Bentuk umum model VAR (p) untuk dua variabel yang 

digunakan pada Persamaan (2. 1) (Wei, 2006): 

 

𝒀𝒕 = [
𝒀𝟏𝒕

𝒀𝟐𝒕
] = 𝚽𝟎 + 𝚽𝟏 [

𝒀𝟏,𝒕−𝟏

𝒀𝟐,𝒕−𝟏
] + ⋯ + 𝚽𝒑 [

𝒀𝟏,𝒕−𝒑

𝒀𝟐,𝒕−𝒑
] + 𝜺𝒕 

 

(2.1) 

Keterangan: 

𝑌𝑡  : vektor 𝑌  dengan variabel 𝑌1𝑡, 𝑌2𝑡 pada waktu ke – 𝑡 

Φ0  : vektor konstanta berukuran ( 2 × 1) 

Φ1, … , Φ𝑝     : matriks nonsingular berukuran (2 × 2)  

𝜀𝑡  : nilai residual pada saat 𝑡 berukuran (2 × 1) 
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dengan  Φ0 = [
Φ01

Φ02
], Φ1 = [

Φ1,11 Φ1,12

Φ1,21 Φ1,22
], dan Φ𝑝 = [

Φ1,11 Φ1,12

Φ1,21 Φ1,22
]. 

Model VAR digunakan pada variabel yang bersifat stasioner dan tidak mengandung 

trend stokastik. Data deret waktu yang mengandung trend stokastik dan terdapat 

hubungan jangka panjang (long term) dan jangka pendek (short term) tidak dapat 

menggunakan model VAR, sehingga muncul konsep kointegrasi dan error 

correction yang dikembang oleh (Engle & Granger, 1987). Oleh sebab itu, model 

yang digunakan untuk mengatasi masalah tersebut adalah model VECM, yang 

dapat digunakan untuk menganalisis data deret waktu yang kointegrasi dan 

nonstasioner (Fahria et al., 2023).  

 

 

 

2.2.2  Vector Error Correction Model (VECM) 

 
 

Model VECM adalah model VAR yang terbatas, dimana model tersebut pertama 

kali di kembangkan dari konsep kointegrasi dan error correction oleh Engle dan 

Granger. (1987). Berdasarkan konsep tersebut kemudian dikembangkan lagi 

menjadi konsep VECM, yaitu konsep yang digunakan untuk memisahkan 

komponen jangka panjang dan jangka pendek dari proses pembentukan model pada 

data, sehingga model VECM digunakan untuk memodelkan data deret waktu yang 

terkointegrasi dan tidak stasioner (Nugroho et al., 2021). Persamaan model 

VECM(p) variabel endogen pada Persamaan (2. 2) sebagai berikut : 

𝚫𝒀𝒕 =  𝚷𝒀𝒕−𝟏 + ∑ 𝚪𝒊𝚫𝒀𝒕−𝒊 +  𝜺𝒕

𝒑−𝟏

𝒊=𝟏

 

dengan 

(2.2) 

Π = 𝛼𝛽′ 

Keterangan : 

Δ𝑌𝑡  : vektor differencing variabel 𝑌 pada waktu ke- 𝑡 

Δ𝑌𝑡−𝑖  : vektor differencing variabel 𝑌 pada waktu ke 𝑡 − 𝑖, (𝑖 = 1, 2, … 𝑝) 

Π     : matriks koefisien kointegrasi (𝑛 × 𝑛) 

𝛼     : matriks adjustment (𝑛 × 𝑟) 
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𝛽′    : matriks kointegrasi (𝑟 × 𝑛) 

Γ𝑖   : matriks koefisien (𝑛 × 𝑛) 

𝑌𝑡−1  : vektor variabel endogenus pada 𝑙𝑎𝑔 − 1 

𝑝   : panjang 𝑙𝑎𝑔 variabel endogenus 

𝜀𝑡  : vektor residual berukuran (𝑛 × 1) 

 

Misalkan terdapat 2 variabel endogen yang digunakan 𝒀𝟏 dan 𝒀𝟐, maka untuk 

model VECM(1) pada Persamaan (2. 3) sebagai berikut:  

 

𝚫𝒀𝒕 = [
𝚫𝒀𝟏𝒕

𝚫𝒀𝟐𝒕
] = [

𝚷𝟏𝟏 𝚷𝟏𝟐

𝚷𝟐𝟏 𝚷𝟐𝟐
] [

𝒀𝟏,𝒕−𝟏

𝒀𝟐,𝒕−𝟏
] + [

𝚪𝟏,𝟏𝟏 𝚪𝟏,𝟏𝟐

𝚪𝟏,𝟐𝟏 𝚪𝟏,𝟐𝟐
] [

𝚫𝒀𝟏,𝒕−𝟏

𝚫𝒀𝟐,𝒕−𝟏
]

+ [
𝜺𝟏𝒕

𝜺𝟐𝒕
] 

 

(2.3) 

 

 

 

 

 

2.2.3 Vector Error Correction Model with Exogenus (VECMX) 

 
 

Model VECMX merupakan model multivariat deret waktu yang digunakan untuk 

menganalisis hubungan antar variabel endogen dengan pengaruh variabel luar atau 

eksogen. Pada model VECM semua variabel yang digunak an merupakan variabel 

endogen, apabila ditambahkan pengaruh variabel luar atau variabel eksogen maka 

model yang digunakan adalah model VECMX (Usman et al., 2022). Model 

VECMX juga dikenal sebagai model persamaan simultan yang memiliki lebih dari 

satu persamaan, bentuk umum model VECMX(𝑝, 𝑠) pada Persamaan (2. 4) sebagai 

berikut (Seo., 1998): 

𝚫𝒀𝒕 =  𝚷𝒀𝒕−𝟏 + ∑ 𝚪𝒊𝚫𝒀𝒕−𝒊 + ∑ 𝚽𝒋𝚫𝑿𝒕−𝒋

𝒔

𝒋=𝟎

+ 𝜺𝒕

𝒑−𝟏

𝒊=𝟏

 

dengan 

(2.4) 

Π = 𝛼𝛽′ 
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Keterangan   

Δ𝑌𝑡  : vektor differencing variabel 𝑌 pada waktu ke- 𝑡 

Δ𝑌𝑡−𝑖  : vektor differencing variabel 𝑌 pada waktu ke 𝑡 − 𝑖, (𝑖 = 1, 2, … 𝑝) 

Π     : matriks koefisien kointegrasi (𝑛 × 𝑛) 

𝛼     : matriks adjustment (𝑛 × 𝑟) 

𝛽′    : matriks kointegrasi (𝑟 × 𝑛) 

Γ𝑖   : matriks koefisien (𝑛 × 𝑛) 

𝑌𝑡−1  : vektor variabel endogenus pada 𝑙𝑎𝑔 − 1 

𝑝   : panjang 𝑙𝑎𝑔 variabel endogenus 

𝜀𝑡  : vektor residual berukuran (𝑛 × 1) 

Φ𝑗   : matriks koefisien (𝑛 × 𝑟), variabel eksogenus ke-𝑗 

∆𝑋𝑡    : vektor differencing variabel eksogenus pada waktu ke-𝑡 

𝑠  : panjang lag variabel eksogenus 

 

Misalkan terdapat 2 variabel endogen dengan 1 variabel eksogen, sehingga untuk 

model VECMX(1,1) pada Persamaan (2. 5) sebagai berikut:  

 

𝚫𝒀𝒕 = [
𝒀𝟏𝒕

𝒀𝟐𝒕
] = [

𝚷𝟏𝟏 𝚷𝟏𝟐

𝚷𝟐𝟏 𝚷𝟐𝟐
] [

𝒀𝟏,𝒕−𝟏

𝒀𝟐,𝒕−𝟏
] + [

𝚪𝟏,𝟏𝟏 𝚪𝟏,𝟏𝟐

𝚪𝟏,𝟐𝟏 𝚪𝟏,𝟐𝟐
] [

𝚫𝒀𝟏,𝒕−𝟏

𝚫𝒀𝟐,𝒕−𝟏
]

+ [
𝚽𝟏,𝟏𝟏

𝚽𝟏,𝟐𝟏
] [𝚫𝑿𝒕−𝟏] + [

𝜺𝟏𝒕

𝜺𝟐𝒕
] 

 

 

 

 

(2.5) 

2.2.4 Peramalan (Forecasting) 

 
 

Peramalan adalah proses yang dilakukan untuk memprediksi dan meramalkan 

suatu harga atau kejadian yang akan terjadi dimasa mendatang berdasarkan 

informasi dari masa lalu (Ye et al., 2024). Proses peramalan melibatkan data 

historis lalu di analisis menggunakan beberapa metode matematika untuk 

diproyeksikan ke masa yang akan datang. Metode peramalan diklasifikasikan 

kedalam dua kategori yaitu metode kualitatif dan kuantitif. Metode kualitatif 
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didasarkan pada pemikiran berupa pendapat, pengetahuan, dan pengalaman dari 

masa lalu. Sedangkan metode kuantitatif menggunakan data dari masa lampau. 

Hasil dari peramalan dipengaruhi oleh metode matematika yang digunakan 

(Makridakis et al., 1997).  

 

 

 

2.3 Uji Asumsi 

 
 

Analisis pada deret waktu dilakukan dengan beberapa uji asumsi yang harus 

dilakukan sebelum masuk ke tahap pemodelan. Pada uji asumsi dilakukan untuk  

mengetahui informasi dari suatu data penelitian dengan melakukan beberapa uji. 

 

 

 

2.3.1 Uji Stasioneritas 

 
 

Analisis data deret waktu ada beberapa asumsi yang harus dipenuhi yaitu 

kestasioneran data. Stasioner merupakan suatu proses pada data deret waktu yang 

tidak mengalami perubahan secara signifikan terhadap rata – rata dan varians di 

periode waktu tertentu (Makridakis et al., 1997). Menurut Wei. (2006), pada 

pembahasan Widiarti et al. (2024) kestasioneran data dapat diperiksa dengan 

melihat plot data, apakah data tersebut memiliki pola tertentu yang mengarah pada 

data yang tidak stasioner. Data nonstasioner tidak berfluktuasi pada sekitar angka 

tertentu. Kestasioneran data dapat dilihat dengan menggunakan plot 

Autocorrelation Function (ACF) yaitu apabila dalam plot tidak terdapat tren atau 

pola musiman, tetapi dalam pengambilan Keputusan pada plot ACF bisa 

menimbulkan perbedaan Keputusan. Sehingga, Kestasioneran juga dapat dilihat 

pada uji root test menggunakan uji Augmented Dickey Fuller (ADF-test) dengan 

menggunakan hipotesis nol bahwa data tidak stasioner (Widiarti et al. 2024).  

 

Data deret waktu yang tidak stasioner dalam rata-rata dapat dilakukan transformasi 

yaitu dengan melakukan differencing. Differencing merupakan suatu proses yang 

digunakan untuk mencari selisih antara periode satu ke periode yang lain. Proses 
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differencing pertama yaitu pada 𝑑 = 1 dapat didefinisikan pada Persamaan (2. 6) 

sebagai berikut: 

 

Δ𝑌𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1 

 

(2.6) 

Menunjukkan bahwa differencing pada orde ke-1 terhadap waktu ke−𝑡 dengan data 

pengamatan ke-𝑡 yaitu 𝑌𝑡 dan data pengamatan ke- (𝑡 − 1 ) yaitu 𝑌𝑡−1. Proses 

tersebut dapat didefinisikan sebagai perbedaan antara pengamatan pada periode ke-

𝑡 dan periode ke- (𝑡 − 1) (Cryer., 2008). Sehingga dapat dikatakan bahwa pada 

data yang tidak stasioner akan memiliki akar-akar unit atau selisih nilai antar 

periode. Sedangkan data yang stasioner tidak memiliki akar unit (Box et al., 2016).  

Uji ADF dilakukan untuk mengetahui keberadaan akar unit sebagai berikut: 

Menurut Wei. (2006) parameter Autoregressive yang akan diuji diperoleh 

berdasarkan model AR(1) yang ditulis dengan Persamaan (2.7) sebagai berikut: 

 

𝑌𝑡 = 𝜙𝑌𝑡−1 + 𝜀𝑡 

 

𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1 = 𝜙𝑌𝑡−1 − 𝑌𝑡−1 + 𝜀𝑡 

 

Δ𝑌𝑡 = (𝜙 − 1)𝑌𝑡−1 + 𝜀𝑡 

  

Δ𝑌𝑡 = 𝜙𝑌𝑡−1 + 𝜀𝑡 (2.7) 

 

Langkah pengujian uji ADF yang dilakukan sebagai berikut: 

 

1. Hipotesis : 

𝐻0: ϕ ≥ 0 (𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑠𝑡𝑎𝑠𝑖𝑜𝑛𝑒𝑟) 

𝐻1: ϕ ≤ 0 (𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑡𝑎𝑠𝑖𝑜𝑛𝑒𝑟) 

2. Uji statistik : 

Uji statistik dijabarkan pada persamaan (2.8) 

𝜏ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
ϕ

𝑆𝐸(ϕ)
 

 

 

(2.8) 
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dengan 

𝑆𝐸(𝜙) = 𝑆 (∑(𝑌𝑡−1)2

𝑛

𝑡=1

)

1
2

 

𝑆 = √∑
(1 − 𝜙)𝑌𝑡−1

𝑛 − 1

𝑛

𝑡=1

 

3. Kriteria pengujian: 

Pengambilan keputusan dilakukan dengan membanding nilai 𝜏ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 dengan nilai 

kritis dari tabel Augmented Dicky Fuller (−2,57). 𝐻0 ditolak apabila 𝜏ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 >

(−2,57) atau jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 <  𝛼 (Brockwell & Davis., 2003).   

 

 

 

2.3.2 Uji Kointegrasi 

 
 

Uji kointegrasi merupakan uji yang digunakan untuk menganalisis data deret waktu 

yang tidak stasioner dan memiliki hubungan jangka panjang antar variabel endogen 

(Shubha & Sushma., 2019). Konsep kointegrasi pertama kali dikenalkan oleh Engle 

dan Granger. (1987) apabila data deret waktu mengalami kointegrasi ini 

menunjukkan bahwa data tersebut memiliki hubungan jangka panjang diantara 

variabel – variabel endogen. Metode yang dapat digunakan untuk menguji 

kointegrasi salah satunya uji Johansen Cointegration. Adapun pengujian statistik 

menggunakan uji trace dan uji maksimum nilai eigen  (Fahria et al., 2023).  

 

1. Uji Hipotesis: 

𝐻0 = Tidak ada hubungan kointegrasi (𝑟 = 0) 

𝐻1 = Ada hubungan kointegrasi (𝑟 > 0) 

2. Uji statistik: 

Uji trace dijabarkan dengan Persamaan (2.9) sebagai berikut: 

𝑇𝑟(𝑟) = −𝑛 ∑ ln (1 − 𝜆𝑖)

𝑘

𝑖=𝑟+1

 

 

(2.9) 
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Uji statistik maksimum nilai eigen pada Persamaan (2.10) 

 

𝜆𝑚𝑎𝑘𝑠 =  −𝑛 ln (1 − 𝜆𝑖) 

 

(2.10) 

dengan  

𝑛       : jumlah pengamatan 

𝜆𝑖      : estimasi nilai eigen 

𝑘       : jumlah variabel pengamatan 

 

3. Kriteria pengujian: 

Apabila pada uji trace dan uji eigen value lebih besar dari nilai kritis pada taraf 

signifikansi 𝛼 atau jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 <  𝛼, maka 𝐻0 ditolak. 

 

 

 

2.3.3 Penentuan Lag Optimal 

 
 

Penentuan lag optimal dalam analisis data deret waktu sangat diperlukan untuk 

mengetahui hubungan antar variabel satu dengan variabel lain. Penentuan lag 

optimal paling banyak menggunakan informasi Akaike’s Information Criterian 

(AIC) dengan kriteria pemilihan yaitu berdasarkan nilai AIC terkecil (Cryer., 2008). 

rumus AIC ditulis pada Persamaan (2.11) sebagai berikut: 

 

𝐴𝐼𝐶 = −2 ln 𝐿 + 2𝑘 

dengan 

(2.11) 

𝐿 = ∏
1

(2𝜋)𝑘/2|Σ|1/2
exp (−

1

2
𝑒𝑡

′Σ−1𝑒𝑡)

𝑛

𝑡=1

 

keterangan: 

𝑘  : jumlah parameter dalam model 

𝑛  : jumlah observasi 

𝑒𝑡  : residual pada waktu ke-𝑡 
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Σ  : matriks kovarians residual 

 

Penentuan lag optimal selain menggunakan informasi AIC beberapa peneliti 

menggunakan informasi dari Bayesian Information Criterian (BIC) dengan 

menggunakan nilai BIC terkecil untuk pemilihan lag terbaik.  

 

 

 

2.3.4 Uji Kausalitas Granger 

 
 

Uji Kausalitas Granger merupakan uji yang digunakan untuk memahami 

ketergantungan antara varibel pada data multivariat. Pada dasarnya uji kausalitas 

digunakan untuk mengetahui apakah 𝑌𝑡 mempengaruhi 𝑋𝑡, begitupun sebaliknya 

apakah 𝑋𝑡 mempengaruhi 𝑌𝑡. Jika kedua variabel saling mempengaruhi maka dapat 

dikatakan bahwa kedua variabel tersebut memiliki hubungan timbal balik 

(Granger., 1969). Untuk mengetahui hubungan atau ketergantungan antar varaibel 

dapat mempertimbangkan model kausalitas pada Persamaan (2. 12) sebagai berikut 

(Usman et al., 2022):   

 

𝑌𝑡 = [
𝑦1𝑡

𝑦2𝑡
] = [

𝐵11,1 𝐵12,1

𝐵21,1 𝐵22,1
] [

𝑦1𝑡−1

𝑦2𝑡−1
] + ⋯ + [

𝐵11,𝑝 𝐵12,𝑝

𝐵21,𝑝 𝐵22,𝑝
] [

𝑦1𝑡−𝑝

𝑦2𝑡−𝑝
] + [

𝑒1𝑡

𝑒2𝑡
] 

 

(2.12) 

𝑌𝑡  merupakan vektor yang terdiri dari vektor 𝑦1𝑡 dan 𝑦2𝑡. Pada vektor 𝑦2𝑡 dikatakan 

bukan granger kausalitas dari 𝑦1𝑡 jika koefisien matriks dari parameter 𝐵21,𝑖 = 0 , 

untuk 𝑖 = 1,2, … , 𝑝. Dengan kata lain, 𝑦2𝑡 dikatakan Granger Kausalitas 𝑦1𝑡 jika 

nilai masa lalu dan masa sekarang 𝑦2𝑡 dapat memprediksi nilai dari 𝑦1𝑡. Jika sebuah 

variabel 𝑋𝑡 adalah kausalitas Granger dari variabel 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡 bukan kausalitas dari 

𝑋𝑡, maka ini disebut kausalitas Granger langsung (unidirectional causality). Jika 

Kausalitas Granger ada di kedua variabel, dari 𝑋𝑡 ke 𝑌𝑡 dan dari 𝑌𝑡 ke 𝑋𝑡, maka 

disebut kausalitas Granger dua arah (budirectional causality).  

 

 

 

 

 



18 
 

 
 

2.4 Estimasi Parameter Model 

 
 

Setelah menentukan orde dan mengidentifikasi bentuk model, langkah selanjutnya 

yaitu estimasi parameter model. Beberapa metode yang dapat digunakan untuk 

estimasi parameter dalam kasus multivariat yaitu ada metode langsung tipe yule-

walker dan maksimum likelihood estimation (MLE) (Florens et al., 2007).  

 

 

 

2.4.1  Maksimum Likelihood Estimator (MLE) 

 
 

Metode MLE dianggap dapat memberikan hasil terbaik dari perspektif statistik. Hal 

ini berlaku untuk model yang mendekati nonstasioneritas atau observasi urutan 

singkat. Proses MLE memiliki keakuratan yang lebih besar daripada kuadrat 

terkecil. Ketika parameternya mendekati batas wilayah stabilitas, ini mencegah 

ketidakstabilan log konvergen hingga batas tertentu. Beberapa estimator yang  

dilakukan telah diusulkan sebagai asimtotik yang efisien dan didasarkan pada 

maksimalisasi fungsi probabilitas log yang diperkirakan (multivariat) (Florens et 

al., 2007). 

 

Misalkan {𝑌𝑡} suatu proses multivariat yang dibangun dari model VECM dengan 

bentuk persamaan pada Persamaan (2. 13): 

Δ𝑌𝑡 =  Π𝑌𝑡−1 + ∑ Γ𝑖Δ𝑌𝑡−1 + 𝜀𝑡

𝑝−1

𝑖=1

 

dengan 

(2.13) 

Π = 𝛼𝛽′ 

Diasumsikan bahwa 𝜀𝑡 berdistribusi independent and identically distributed normal 

atau dengan nilai mean 0 dan varians Σ, untuk memperoleh nilai estimasi parameter 

model VECM akan menggunakan metode MLE dengan fungsi likelihood pada 

Persamaan (2. 14) sebagai berikut (Lutkepohl., 2005): 
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𝐿(Θ|𝑋) = −
𝐾𝑇

2
𝑙𝑛 2𝜋 −

𝑇

2
𝑙𝑛|Σ𝑢|

−
1

2
𝑡𝑟[(ΔY − αβ′Yt−1 − ΓΔ𝑋)′Σ𝑢

−1(Δ𝑌 − 𝛼𝛽′𝑌𝑡−1

− ΓΔ𝑋)] 

(2.14) 

Diasumsikan 𝑟𝑘(Π) = 𝑟, Π = 𝛼𝛽′, dengan 𝛼 dan 𝛽 merupakan matriks berukuran 

(𝐾 × 𝑟). Hasil estimasi untuk parameter maksimum sebagai berikut: 

𝛽 = 𝛽̂ = [𝑣1, … , 𝑣𝑟]′𝑆11

−
1
2 

𝛼 = 𝛼̂ = 𝑆01𝛽̂(𝛽̂′𝑆11𝛽̂)
−1

 

Γ = Γ̂ = (Δ𝑌 − 𝛼̂𝛽̂′𝑌𝑡−1)Δ𝑋′(Δ𝑋Δ𝑋′)−1 

Σ𝑢 = Σ𝑢̂ = (Δ𝑌 − 𝛼̂𝛽̂′𝑌𝑡−1 − Γ̂Δ𝑋)(ΔY − 𝛼̂𝛽̂′𝑌𝑡−1 − Γ̂Δ𝑋)
′
/𝑇 

 

 

 

2.5 Diagnosis Model  

 
 

Setelah penentuan bentuk model yang telah diperoleh selanjutnya perlu dilakukan 

analisis kelayakan model terhadap data yan digunakan yaitu dengan mendiagnosis 

model. Diagnosis model berfungsi untuk memastikan bahwa model yang diperoleh 

sudah sesuai dengan asumsi yang diperlukan untuk analisis dengan tepat. Beberapa 

langkah yang dilakukan dalam diagnosis model. 

 

 

 

2.5.1 Uji Normalitas Residual 

 
 

Uji normalitas residual merupakan uji statistik yang digunakan untuk mengetahui 

apakah suatu model berdistribusi normal atau tidak. Berdasarkan dengan namanya 

bahwa uji normalitas residual dilakukan tidak langsung terhadap data deret waktu 

tetapi uji ini dilakukan terhadap nilai residual dari suatu model yang diperoleh. Pada 

uji normalitas residual, statistik uji yang biasa dilakukan yaitu uji Jarque-Bera 

(Usman et al., 2022). Uji Jarque-Bera merupakan uji normalitas dengan 
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menggunakan uji skewness dan kurtosis. Secara umum persamaan uji Jarque-Bera 

pada Persamaan (2.15) sebagai berikut: 

 

𝐽𝐵 = [
𝑁

6
𝑏1

2 +
𝑁

24
(𝑏2 − 3)2] 

(2.15) 

Keterangan: 

𝑁  : banyaknya ukuran sampel 

𝑏1  : koefisien skewness 

𝑏2  : koefisien kurtosis 

 

Uji Jarque-Bera merupakan uji normalitas yang berdistribusi 𝜒2 dengan derajat 

bebas 2 (Usman et al., 2022). Residual berdistribusi normal jika nilai uji Jarque-

Bera lebih besar dari nilai kritis pada tabel chi-kuadrat atau nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 𝛼 

pada taraf signifikansi.  

 

 

 

2.5.2 Uji Stabilitas  

 
 

Kestabilan model VECMX dapat diamati menggunakan sistem VAR yang terlihat 

dari akar-akar invers karakteristik polynomial AR. Uji stabilitas dilakukan untuk 

mengetahui apakah suatu model sudah stabil atau belum. Apabila model yang 

digunakan tidak stabil akan berpengaruh terhadap hasil peramalan yang tidak akurat 

dan tidak konsisten. Suatu model dikatakan stabil (stasioner terhadap rata-rata dan 

varian) jika semua akar root memiliki modulus kurang dari atau sama dengan satu 

(≤ 1) dan semua terletak dalam satuan lingkaran (unit circle). Pengujian kestabilan 

dapat dilakukan dengan mempertimbangkan model VAR(𝑝) pada Persamaan (2. 

16) (Elliot., 2006): 

 

𝑌𝑡 = 𝑐 + Φ1𝑌𝑡−1 + ⋯ + Φ𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 

 

(2.16) 

model dikatakan stabil jika  dituliskan pada Persamaan (2.17) :  
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det(𝐼𝐾𝑝 − Φ𝑧) = det(𝐼𝐾 − Φ1𝑍 − ⋯ − Φ𝑝𝑍𝑝)  

 

(2.17) 

Memiliki nilai modulus kurang dari atau sama satu dan semua berada dalam 

lingkaran satuan (Usman et al., 2022).  

 

 

 

2.5.3 Uji White Noise 

 
 

Uji White Noise merupakan uji yang digunakan untuk mengetahui residual dari 

masing – masing data dalam model saling independen atau tidak. Uji yang 

digunakan dalam uji white noise adalah uji multivariat portmanteau, yaitu 

generalisasi dari uji Ljung – Box yang digunakan untuk menguji residual model 

dengan statistik uji sebagai berikut (Boubacar & Saussereau., 2018): 

 

1. Hipotesis: 

𝐻0: Residual tidak memiliki autokorelasi (White Noise) 

𝐻1: Residual memiliki paling sedikit 1 autokorelasi (tidak White Noise) 

2. Statistik uji: 

Dijabarkan pada Persamaan (2.18) 

𝑄𝑚
𝑐 = 𝑛 ∑ 𝑇𝑟 (Γ̂′(ℎ)Γ̂−1(0)Γ̂(ℎ)Γ̂−1(0))

𝑚

ℎ=1

 
(2.18) 

Keterangan:  

Γ̂(ℎ)   : fungsi matrik autocovarian residual 

𝑛        : ukuran sampeldengan 𝑚 banyak 𝑙𝑎𝑔 

3. Kriteria pengujian: 

Tolak 𝐻0 jika 𝑄𝑚
𝑐  ≥  𝜒𝑚2ℎ,𝛼

2  atau jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 >  𝛼 yaitu residual memenuhi 

asumsi uji White Noise.  
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2.6 Impulse Response Function (IRF) 

 
 

Impulse Respon Function merupakan suatu analisis yang digunakan untuk 

menganalisis respon dari suatu varaibel endogen karena guncangan akibat dari 

varaibel lain (Hamilton, 1994). Impulse Respon Function digunakan untuk 

memahami struktur model yaitu dengan menggambarkan bagaimana respon 

variabel endogen terhadap guncangan dalam error term yang diukur dengan 

menggunakan standar deviasi dalam model. Grafik IRF digunakan untuk 

mengetahui interaksi antar variabel dalam model dapat dilakukan analisis yang 

memungkinkan respon variabel dalam system model terhadap guncangan. Menurut 

(Wei. 2006) dalam penelitian (Usman et al., 2022) menyatakan bahwa model umum 

VAR dapat dinyatakan dalam bentuk vector MA(∞) yang ditulis pada Persamaan 

(2.19): 

 

𝑋𝑡 = 𝜇 + 𝜇𝑡 + Ψ1𝜇𝑡−1 + Ψ2𝜇𝑡−2 

 

(2.19) 

Bentuk matriks diperoleh dengan menggunakan Persamaan (2.20) sebagai berikut: 

𝜕𝑋𝑡+𝑠

𝜕𝜇𝑡
= Ψ𝑠 

 

(2.20) 

Elemen pada baris ke-𝑖 dan kolom ke-𝑗 menunjukkan bahwa konsekuensi terhadap 

peningkatan setiap satu unit dari variabel 𝑗 pada waktu ke 𝑡 (𝜇𝑗𝑡) dan untuk variabel 

𝑖 pada waktu ke- 𝑡 + 𝑠 (𝑋𝑡+𝑠) serta semua informasi lainnya tetap. Jika pada setiap 

elemen dari 𝜇𝑡 mengalami perubahan sebesar 𝛿𝑖, maka secara umum semua 

perubahan yang terjadi dalam vector tersebut menjadi Persamaan (2.21): 

Δ𝑋𝑡+𝑠 =
𝜕𝑋𝑡+𝑠

𝜕𝜇1𝑡
𝛿1 + ⋯ +

𝜕𝑋𝑡+𝑠

𝜕𝜇𝑛𝑡
𝛿𝑛 = Ψ𝑠𝛿 

(2.21) 

 

Sehingga bentuk plot dari baris ke-𝑖 dan kolom ke-𝑗 pada fungsi Ψ𝑠 disebut dengan 

IRF.  
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2.7 Machine Learning (ML) 

 
 

Machine Learning adalah pengembangan dari sistem AI yang memungkinkan 

sistem belajar dan membuat keputusan berdasarkan data secara mandiri tanpa 

harus diprogram secara eksplisit. Algoritma dalam machine learning dilatih 

untuk mengenali pola data, memprediksi serta dapat mengambil keputusan dari 

analisis data tersebut. Komponen dalam machine learning yaitu data, model, 

algoritma, data training dan data testing. Pengguna Machine Learning 

membutuhkan data yang valid sebagai bahan belajar ketika melakukan proses 

training dan sebelum digunakan ketika testing untuk hasil yang optimal 

(Cholissodin & Soebroto., 2021). 

 

 

 

2.7.1 Scaling Data 

 
 

Scaling data adalah normalisasi data dengan teknik yang digunakan untuk 

mengubah data dalam dataset kebentuk skala umum. Scaling data digunakan tanpa 

memanipulasi perbedaan dalam interval data. Normalisasi data digunakan untuk 

mempercepat proses dalam pemodelan, metode yang digunakan yaitu: 

4. Min-max scaller 

Min-max scaller digunakan untuk mengubah ukuran pada data dari rentang asli, 

sehingga nilai pada data berada pada interval 0 dan 1. Bentuk umum 

persamaan min-max scaller yang disajikan pada Persamaan (2.22) sebagai 

berikut (Ambarwari et al., 2020) 

 

𝑣𝑛𝑜𝑟𝑚 = (
𝑣𝑖 − 𝑣min

𝑣𝑚𝑎𝑥 − 𝑣𝑚𝑖𝑛
) 

 

(2.22) 

Keterangan: 

𝑣𝑛𝑜𝑟𝑚   : data normalisasi 

𝑣         : data asli 

𝑣𝑚𝑖𝑛    : data minimum dari data asli 
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𝑣𝑚𝑎𝑥    : data maksimum dari data asli 

5. Standart scaller (Zero mean) 

Standar scaller dilakukan berdasarkan nilai dari standar deviasi. Standar scaller 

yaitu suatu proses yang mengubah skala distribusi data, sehingga nilai rata – 

rata yang akan diamati adalah 0 dan nilai standar deviasi adalah 1. Standar 

scaller dihitung dengan menggunakan Persamaan (2.23) (Ambarwari et al., 

2020) 

: 

𝑥𝑠𝑡𝑑 = √
1

𝑁 − 1
∑(𝑥𝑖 − 𝑥𝑚𝑒𝑎𝑛)2

𝑁

𝐼=1

 

(2.23) 

Normalisasi data dapat dihitung dengan menggunakan Persamaan (2.24): 

 

𝑥𝑖
′ =

𝑥𝑖 − 𝑥𝑚𝑒𝑎𝑛

𝑥𝑠𝑡𝑑
 (2.24) 

 

 

 

2.7.2 Hyperparamater Tuning 

 
 

Hyperparameter  merupakan upaya optimisasi dalam machine learning . Proses 

dalam optimisasi dilakukan dengan memodifikasi nilai ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟 

secara berkala untuk meminimalkan kesalahan dalam pengujian (Primananda & 

Isa., 2021). Beberapa ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟 yang digunakan dalam proses 

pengujian: 

1. Jumlah hidden layer 

2. Jumlah neuron tersembunyi atau unit neuron 

3. Batch size atau jumlah data dalam setiap epoch 

4. Iterasi 

5. Epoch (representasi satu set iterasi) 

6. Learning rate 

7. Parameter regulasi  
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2.7.3 Fungsi Aktivasi 

 
 

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang terdapat didalam 𝑑𝑒𝑒𝑝 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 

digunakan untuk mengubah nilai input menjadi output. Beberapa fungsi aktivasi 

dalam 𝑑𝑒𝑒𝑝 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 yaitu (Xu et al., 2022): 

• Fungsi sigmoid (𝜎) 

• Tangen Hiperbolik (tanh) 

• Rectified Linier Unit (ReLU)  

Semua model dalam 𝑑𝑒𝑒𝑝 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 menggunakan fungsi aktivasi berdasarkan 

kebutuhan dari model yang digunakan. Fungsi aktivasi dalam model LSTM yang 

digunakan untuk mengaktifkan serta menonaktifkan neuron pada jaringan cell 

LSTM. Fungsi aktivasi dalam model LSTM yaitu sigmoid (𝜎) dan tangen 

hiperbolik (tanh).  

  

Fungsi sigmoid (𝜎) mentransformasikan nilai dari fungsi tanh menjadi luaran 

nilai antara 0 sampai 1. Fungsi sigmoid ditulis pada Persamaan (2.25) adalah 

sebagai berikut (E, Jianwei et al., 2019): 

 

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

(2.25) 

Keterangan: 

𝑥 = informasi yang masuk 

𝑒 = bilangan euler 

Fungsi tanh merupakan fungsi nonlinear yang memiliki rentang nilai lebih luas 

dan lebih efektif pada pemodelan nonlinear. Fungsi tanh memiliki luaran nilai 

antara -1 sampai 1 dengan Persamaan (2.26) sebagai berikut (Lasijan et al., 

2023): 

 

tanh(𝑥) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

tanh(𝑥) =
sinh(𝑥)

cosh(𝑥)
 

(2.26) 
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2.8  Deep Learning 

 
 

Salah satu cabang dalam machine learning yaitu deep learning. Deep learning 

merupakan pembelajaran secara mendalam yang terdiri dari algoritma 

pemodelan abstraksi pada data dengan menggunakan sekumpulan fungsi 

transformasi non-linear yang ditata berlapis-lapis dan mendalam. Deep Learning  

dapat diterapkan pada supervised learning, unsupervised learning dan semi-

supervised learning maupun untuk reinforcement learning dalam berbagai 

aplikasi seperti pengenalan citra, suara, klasifikasi teks, dan sebagainya 

(Cholissodin & Soebroto, 2021).  Salah satu model deep learning yang banyak 

digunakan yaitu recurrent neural network (RNN). Model RNN dirancang untuk 

memodelkan ketergantungan pada data time series, akan tetapi ada kelemahan 

pada masalah gradien yang membatasi model dalam menganalisis 

ketergantungan jangka panjang. Sehingga pada tahun 1997 model RNN 

dikembangkan menjadi model long short term memory (LSTM) (Yurtsever., 

2021).  

 
 
 

2.8.1 Long Short Term Memory (LSTM) 

 
 

Model LSTM pertama kali dikenalkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber pada 

tahun 1997 (Dalimunthe et al., 2025). Model LSTM merupakan pengembangan 

dari model RNN, yang mana model LSTM dirancang untuk menangani 

ketergantungan jangka panjang dengan pemanfaatan umpan balik pada koneksi. 

Model LSTM menggunakan sel memori untuk mengatasi masalah pada gradien 

yang hilang. Model LSTM terdiri dari input gate, forget gate, dan output gate.  

Komponen utama arsitektur LSTM adalah status sel yang berjalan melalui rantai, 

dengan hanya interaksi linear, menjaga aliran informasi tidak berubah. 

Mekanisme gerbang LSTM menghapus atau mengubah informasi status sel. Ini 

adalah cara untuk menyampaikan informasi secara selektif yang terdiri dari 
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lapisan sigmoid, lapisan tangen hiperbolik, dan operasi perkalian titik demi titik. 

Arsitektur LSTM diilustrasikan pada Gambar 1 sebagai berikut: 

 

Gambar  1 Arsitektur LSTM (Yurtsever, 2021) 

 

Fungsi dari model LSTM adalah sebagai berikut: 

Beberapa fungsi gate dari model LSTM terdiri dari forget gate, input gate, dan 

output gate (Bhandari et al., 2022). 

 

Forget gate 

Pada forget gate berfungsi untuk mengatur informasi masa lalu yang harus 

dihilangkan atau harus disimpan pada memory cell dituliskan pada Persamaan 

(2.27): 

 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) (2.27) 

 

Input gate 

Dalam input gate berfungsi untuk menentukan apakah informasi yang di input akan 

disimpan kedalam memory cell. Input gate akan memeriksa informasi mana yang 

akan di perbarui dan menghitung informasi baru yang akan di input ke memory cell 

dituliskan pada Persamaan (2.28), (2.29) dan (2.30): 

 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) (2.28) 

𝑐𝑡̂ = tanh (𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐 (2.29) 
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𝑐𝑡 = 𝑓𝑡⨂𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡⨂𝑐𝑡̂ (2.30) 

 

 

Output gate 

Output gate digunakan untuk memutuskan informasi apa yang akan di keluarkan 

dari memory cell dituliskan dalam Persamaan (2.31): 

 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) (2.31) 

 

 

 

2.9 Hybrid VECMX-LSTM 

 
 

Metode hybrid merupakan metode gabungan dari 2 model atau lebih yang 

bertujuan untuk menghasilkan peramalan yang lebih akurat dari model tunggal. 

Metode hybrid pertama kali dikenalkan oleh (Zhang., 2003) yaitu untuk 

mengatasi data yang memiliki pola linear dan pola nonlinear. Secara umum 

persamaan model hybrid pada Persamaan (2.32) sebagai berikut: 

 

𝑦𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑁𝑡 (2.32) 

 

 

Keterangan:  

𝑦𝑡        : data pengamatan pada waktu ke-𝑡 

𝐿𝑡       : komponen pola linear ke-𝑡 

𝑁𝑡      : komponen pola nonlinear ke-𝑡 

𝑡        : waktu pengamatan 

 

Hybrid yang akan dilakukan yaitu menggunakan model VECMX dan model 

LSTM. Kedua model tersebut memiliki kelemahan dan kelebihan masing-

masing dalam memproses hasil peramalan. Model VECMX digunakan untuk 

mengatasi pola data linear yang tidak stasioner dan mengalami kointegrasi tetapi 

tidak dapat mengatasi pola data nonlinear, sedangkan model LSTM mengatasi 
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pola data nonlinear pada pengamatan yang diperoleh tetapi tidak dapat mengkap 

pola data linear. Sehingga model hybrid VECMX-LSTM digunakan untuk 

saling melengkapi dalam proses peramalan supaya menghasilkan data yang lebih 

akurat.  

 

 

 

2.10 Evaluasi Model  

 
 

Proses peramalan setelah memperoleh model terbaik Langkah yang harus 

dilakukan selanjutnya yaitu melakukan proses evaluasi model. Tujuan dari 

evaluasi model yaitu untuk mengetahui tingkat keakuratan model yang kita 

peroleh. Beberapa indikator untuk menentukan keakuratan model yaitu: 

 

 

 

2.10.1 Mean Absolute Percent Error (MAPE) 

 
 

MAPE digunakan untuk menghitung nilai absolut kesalahan rata-rata, yang 

digunakan untuk melihat bagaimana selisih antara hasil prediksi dan nilai aktual. 

Rumus MAPE disajikan pada Persamaan (2.33) sebagai berikut (Yurtsever, 

2021): 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = (∑ |
𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
|

𝑛

𝑡=1

)
100

𝑛
  

Kriteria model terbaik apabila memiliki nilai 𝑀𝐴𝑃𝐸 terkecil. 

(2.33) 

 

 

 

2.10.2 Root Mean Square Error (RMSE) 

 
 

MSE digunakan untuk mengukur selisih antar nilai yang diamati, sedangkan 

RMSE (Root Mean Square Error) adalah nilai akar dari MSE, yaitu untuk 

mengukur ukuran akurasi dari peramalan yang dilakukan, sehingga sering 

digunakan untuk mengukur kinerja model. Apabila nilai RMSE kecil hal ini 
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menunjukkan bahwa kinerja model cukup baik untuk digunakan. Bentuk 

persamaan RMSE disajikan pada Persamaan (2.34) sebagai berikut (Nagata et 

al., 2024): 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

  

(2.34) 

 

 

 

2.10.3 Mean Absolute Error (MAE) 

 
 

MAE digunakan untuk menghitung perbedaan antara 2 variabel kontinu. Model 

terbaik apabila nilai MAE untuk model mendekati nol atau sama dengan nol. 

Bentuk persamaan dari MAE adalah pada Persamaan (2.35) sebagai berikut 

(Yurtsever, 2021) : 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

III. METODE PENELITIAN 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 
 

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun ajaran 2024/2025, di jurusan 

Magister Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

(FMIPA) Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 
 

Data penelitian yang digunakan yaitu data harga saham emas PT. ANTM, harga 

saham emas dunia dan nilai kurs USD/IDR yang diperoleh dari sumber 

investing.com. Link yang digunakan  untuk memperoleh data yaitu  

https://id.investing.com/equities/aneka-tambang-historical-data untuk data 

harga saham emas PT. ANTM, https://id.investing.com/currencies/xau-usd-

historical-data untuk memperolehh harga saham emas dunia, dan  

https://id.investing.com/currencies/usd-idr-historical-data untuk nilai tukar kurs. 

  Data yang digunakan merupakan data harian dengan rentang waktu dari bulan 

Juli 2015 sampai bulan Desember 2024, yang disajikan dalam Tabel yang 

dilampirkan pada lampiran 1. 

 
 

 

3.3 Variabel Penelitian 

 
 

Variabel endogenus : harga saham emas PT. ANTM dan harga emas dunia. 

Variabel eksogenus :  nilai kurs USD/IDR 

https://id.investing.com/equities/aneka-tambang-historical-data
https://id.investing.com/currencies/xau-usd-historical-data
https://id.investing.com/currencies/xau-usd-historical-data
https://id.investing.com/currencies/usd-idr-historical-data
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3.4 Metode Pengolahan Data 

 
 

Tahapan analisis pada proses pengolahan data yang dilakukan untuk membentuk 

model yaitu sebagai berikut: 

 

 

 

3.4.1 Model VECMX 

 
 

1. Pengumpulan data 

Mengumpulkan data harga saham emas PT. Aneka Tambang Tbk. (ANTM), 

harga emaas dunia dan nilai tukar (KURS). 

2. Melakukan Splitting data  

Splitting data dilakukan untuk membagi data menjadi 2 bagian, 80% data 

training dan 20% data testing.  

3. Preprocessing data 

Melakukan deskripsi data, membuat plot deret waktu pada variabel data 

harga saham PT. ANTM, harga saham emas dunia dan nilai tukar (KURS). 

4. Uji stasioneritas 

Melakukan uji stasioneritas dengan menggunakan uji ADF, uji stasioneritas 

dilakukan untuk mengetahui apakah data stasioner pada tingkat differencing 

1 kali, sedangkan pada pembentukan model VECMX data yang digunakan 

merupakan data nonstasioner. 

5. Uji kointegrasi  

Pengujian selanjutnya yaitu uji kointegrasi untuk menguji hubungan jangka 

panjang antar variabel endogen untuk membentuk model yang akan 

digunakan VECMX atau VAR dengan menggunakan Johansen’s 

Cointegration test yang bertujuan untuk menentukan rank kointegrasi. 

6. Uji Kausalitas Granger 

Uji kausalitas granger dilakukan untuk menganalisis pengaruh kausalitas 

antar variabel serta mengetahui hubungan timbal balik antar variabel 

endogen. 

7. Identifikasi model 
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Pengidentifikasian model dilakukan dengan menentukan lag optimal 

berdasarkan nilai AIC terkecil. 

8. Estimasi model 

Pendugaan model dilakukan dengan mengggunakan metode MLE yang 

dilakukan untuk pembentukan matrik koefisien kointegrasi (Π), 

pembentukan koefisien variabel diffrencing (Γ) dan pembentukan matrik 

koefisien (𝑐) serta matrik eksogen (Φ) untuk model VECMX. 

8. Diagnosis model 

Setelah pembentukan model selanjutnya akan dilakukan uji kelayakan 

model dengan melakukan uji stabilitas, uji normalitas residual dan uji white 

noise  

a. Uji Stabilitas 

Uji stabilitas dilakukan untuk mengevaluasi kestabilitasan model yang 

digunakan, model dikatakan stabil apabila nilai modulus atau nilai 

karakteristik root AR berada pada radius ≤ 1. 

b. Uji normalitas residual 

Pada uji normalitas residual digunakan untuk mengetahui apakah 

residual model memenuhi asumsi berdistribusi normal dengan 

menggunakan uji jarque berra. 

c. Uji white noise 

Pengujian white noise dilakukan untuk mengetahui apakah residual pada 

model saling independent. 

9. Evaluasi model 

Setelah dilakukan semua pengujian, langkah selanjutnya yaitu melakukan 

Evaluasi model yaitu untuk menentukan model terbaik dengan berdasarkan 

nilai MAE, MAPE dan RMSE terkecil. 

10. Melakukan peramalan menggunakan model terbaik VECMX. 

Pada proses peramalan akan diperoleh hasil prediksi dan nilai residual dari 

model VECMX. 
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3.4.2 Model LSTM 

 
 

1. Input data  

Melakukan input data harga saham PT. ANTM, harga emas dunia dan nilai 

tukar rupiah kedalam LSTM. 

2. Melakukan Splitting data  

Splitting data dilakukan untuk membagi data menjadi 2 bagian, 80% data 

training dan 20% data testing.  

3. Scaling data  

Scaling data dilakukan dengan menggunakan MinMaxscaler untuk 

menyesuaikan skala dari setiap variabel data yang akan digunakan dalam 

model LSTM.  

4. Pembentukan model LSTM  

Pembentukan model LSTM dilakukan menggunakan data scaling dengan 

menentukan jumlah hidden layer dalam LSTM layer. 

5. Melakukan hyperparameter   

Hyperparameter dilakukan untuk mengeneralisasi pola data yang akan 

digunakan dalam model LSTM 

6. Pelatihan model LSTM  

Pelatihan model dilakukan dengan menggunakan 80% data training untuk 

mengetahui kinerja model. 

7. Evaluasi model  

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui kinerja model dengan 

menentukan nilai MAPE, RMSE dan MAE. 

8. Peramalan menggunakan model LSTM terbaik 

 

 

 

3.4.3 Model Hybrid VECMX-LSTM  

 
 

Pembentukan model hybrid VECMX – LSTM dilakukan dengan membentuk 2 

model dengan 2 metode. Pertama model hybrid VECMX – E_LSTM dibangun 

dengan input residual VECMX ke dalam model LSTM. Kemudian hasil prediksi 
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residual LSTM dijumlahkan dengan hasil prediksi VECMX. Kedua model hybrid 

VECMX – EP_LSTM dibangun dengan input residual dan prediksi VECMX 

kemodel LSTM. Setelah itu, hasil residual LSTM dijumlahkan dengan prediksi 

LSTM.  

 

 

 

3.4.3.1 Model Hybrid VECMX – E_LSTM 

 

 

1. Input data residual 

Melakukan input data residual VECMX ke dalam program LSTM untuk 

membentuk model E_LSTM  

2. Scaling data  

Scaling data residual VECMX untuk mengubah data dalam rentang 0 

sampai 1 dengan menggunakan MinMaxScaler.  

3. Pembentukan model E_LSTM 

Pembentukan model E_LSTM dibangun dengan menggunakan data residual 

VECMX yang sudah di scaling dengan menentukan jumlah hidden layer 

dalam LSTM layer. 

4. Hyperparameter model E_LSTM  

Hyperparameter dilakukan untuk menentukan hasil model E_LSTM terbaik 

yang akan di gunakan. 

5. Prediksi model E_LSTM 

Selanjutnya melakukan prediksi residual LSTM dengan menggunakan 

model E_LSTM terbaik. 

6. Membentuk model hybrid VECMX – E_LSTM  

Model hybrid dibangun dengan menjumlahkan hasil prediksi VECMX 

dengan hasil prediksi residual LSTM (E_LSTM). 

7. Unscaling data   

Selanjutnya melakukan proses unscaling dari hasil prediksi model hybrid 

VECMX – E_LSTM untuk mengembalikan data dalam skala yang 

sebenarnya untuk dilakukan evaluasi model. 

8. Evaluasi model 
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Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui seberapa besar kinerja model 

yang digunakan. 

9. Peramalan   

Langkah selanjutnya yaitu peramalan menggunakan model hybrid VECMX 

– E_LSTM pada data harga saham emas PT. ANTM dan harga emas dunia. 

 

 

 

3.4.3.2  Model Hybrid VECMX – EP_LSTM 

 

 

1. Input data prediksi 

Melakukan input data prediksi VECMX ke dalam program LSTM untuk 

membentuk model P_LSTM  

2. Scaling data  

Scaling data prediksi VECMX untuk mengubah data dalam rentang 0 

sampai 1 dengan menggunakan MinMaxScaler.  

3. Pembentukan model P_LSTM 

Pembentukan model P_LSTM dibangun dengan menggunakan data prediksi 

VECMX yang sudah di scaling dengan menentukan jumlah hidden layer 

dalam LSTM layer. 

4. Hyperparameter model P_LSTM  

Hyperparameter dilakukan untuk menentukan hasil model P_LSTM terbaik 

yang akan di gunakan. 

5. Prediksi model P_LSTM 

Selanjutnya melakukan prediksi LSTM dengan menggunakan model 

P_LSTM terbaik. 

6. Membentuk model hybrid VECMX – EP_LSTM  

Model hybrid dibangun dengan menjumlahkan hasil prediksi P_LSTM 

dengan hasil prediksi residual E_LSTM. 

7. Unscaling data   

Selanjutnya melakukan proses unscaling dari hasil prediksi model hybrid 

VECMX – EP_LSTM untuk mengembalikan data dalam skala yang 

sebenarnya untuk dilakukan evaluasi model. 
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8. Evaluasi model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui seberapa besar kinerja model 

yang digunakan. 

10. Peramalan   

Langkah selanjutnya yaitu peramalan menggunakan model hybrid VECMX – 

EP_LSTM pada data harga saham emas PT. ANTM dan harga emas dunia 

 

Berikut merupakan diagram alir yang menjelaskan alur pembentukan model 

VECMX yang disajikan dalam Gambar 2. Alur pembentukan model LSTM yang 

disajikan pada Gambar 3. Alur pembentukan model hybrid VECMX – LSTM 

disajikan pada Gambar 4 dan Gambar 5.  
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Gambar  2 Diagram Alir Model VECMX 
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Gambar  3 Diagram Alir Model LSTM 
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Gambar  4 Diagram Alir Model Hybrid VECMX-E_LSTM 
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Gambar  5 Diagram Alir Model Hybrid VECMX - EP_LSTM 
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V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

5.1 Kesimpulan 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dilakukan pada harga emas PT. 

ANTM dan harga emas DUNIA diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

 

1. Diperoleh model VECMX(3,1) dengan lag endogenus 𝑝 = 3 dan lag eksogenus 

𝑠 = 1 dengan 𝑟𝑎𝑛𝑘 kointegrasi = 1 sebagai model terbaik untuk proses prediksi 

dan peramalan. Model LSTM terbaik dengan 16 LSTM unit, 64 dense unit dan 

16 batch size serta epoch yang digunakan 100. Model hybrid 1 yaitu model 

hybrid VECMX – E_LSTM diperoleh hasil parameter dari model E_LSTM yaitu 

64 LSTM unit, 32 dense unit, dropout 0,2 dan 16 batch size dengan epoch 100. 

Model hybrid 2 yaitu model hybrid VECMX – EP_LSTM, gabungan dari model 

E_LSTM dan P_LSTM dengan kombinasi parameter yaitu 64 LSTM unit, 64 

dense unit dan 16 batch size dengan epoch 100. 

2. Hasil kinerja dari masing – masing model diperoleh sebagai berikut: 

a. Model VECMX 

Peramalan menggunakan model VECMX(3, 1) diperoleh nilai RMSE 

sebesar 439,33 dengan nilai MAPE 19,09 %. Pengaruh nilai kurs terhadap 

variabel ANTM sebesar -0,0043 sedangkan pada variiabel DUNIA sebessar 

0.0006. 

b. Model LSTM 

Peramalan dengan model LSTM murni dengan kombinasi parameter yang 

dihasilkan yaitu 16 LSTM unit, 64 dense unit dan 16 batch size dihasilkan 

nilai RMSE sebesar 111,63 dengan nilai MAPE 4,47 %. 

c. Model hybird VECMX – E_LSTM 
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Hasil peramalan dengan menggunakan model hybrid VECMX – E_LSTM 

memiliki nilai RMSE sebesar 426,52 dengan MAPE 18,12 % 

d. Model Hybrid VECMX - EP_LSTM 

Peramalan dengan menggunakan model hybrid VECMX - EP_LSTM 

menghasilkan nilai RMSE sebesar 78,38 dengan MAPE 3,74 %.  

3. Berdasarkan hasil peramalan model VECMX, model LSTM, model hybrid 

VECMX – E_LSTM, dan model hybrid VECMX – EP_LSTM, diperoleh model 

terbaik yang digunakan untuk proses peramalan terhadap harga saham emas PT. 

ANTM dan harga emas DUNIA yaitu model hybrid VECMX – EP_LSTM 

dengan nilai RMSE dan MAPE terkecil. Diperoleh RMSE sebesar 78,38 untuk 

variabel ANTM dan 272,58 untuk variabel DUNIA, sedangkan nilai MAPE 

3,74% untuk variabel ANTM dan 7,32% untuk variabel DUNIA. 

 

 

 

5.2 Saran  

 
 

Berdasarkan hasil yang didapatkan diharapkan pada penelitian selanjutnya dapat 

mengembangkan bentuk model dengan menggunakan beberapa kombinasi model 

– model statistika klasik yang lain, serta dapat menambahkan beberapa pengaruh 

luar sebagai variabel eksogen. 
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