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ABSTRACT

FORECASTING THE AMOUNT OF CURRENCY IN CIRCULATION AND
THE VOLUME OF ELECTRONIC MONEY TRANSACTIONS USING A
HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE-GATED RECURRENT UNIT
(VAR-GRU) METHOD

By

Zakiah Ulfa

Vector Autoregressive (VAR) is a method for forecasting multivariate time series
data, but VAR is less able to represent nonlinear patterns in the data. One method
in deep learning that is able to capture nonlinear patterns in data is the Gated
Recurrent Unit (GRU). The hybrid VAR-GRU method combines both methods to
complement each other. The data used in this study are the amount of currency in
circulation and the volume of electronic money transactions from January 2019 to
December 2024. The results show that the hybrid VAR-GRU has better
performance than the single VAR model. The MAPE value obtained by the hybrid
model for the volume of electronic money transactions is 4.39% and for the amount
of currency in circulation is 2.93%, so the combined MAPE is 3.66%. Meanwhile,

the VAR model produces a combined MAPE of 5.22%.

Keywords: Vector Autoregressive (VAR), Gated Recurrent Unit (GRU), hybrid
VAR-GRU, amount of currency in circulation, volume of electronic money

transactions.



ABSTRAK

PERAMALAN JUMLAH UANG KARTAL BEREDAR DAN VOLUME
TRANSAKSI UANG ELEKTRONIK DENGAN METODE HYBRID
VECTOR AUTOREGRESSIVE-GATED RECURRENT UNIT (VAR-GRU)

Oleh

Zakiah Ulfa

Vector Autoregressive (VAR) merupakan salah satu metode peramalan data deret
waktu multivariat, namun VAR kurang mampu merepresentasikan pola yang
bersifat nonlinier pada data. Salah satu metode dalam deep learning yang mampu
menangkap pola nonlinier dari data yaitu Gated Recurrent Unit (GRU). Metode
hybrid VAR-GRU yaitu menggabungkan kedua metode untuk saling melengkapi
satu sama lain. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data jumlah uang
kartal beredar dan volume transaksi uang elektronik peiode Januari 2019 hingga
Desember 2024. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Aybrid VAR-GRU memiliki
kinerja yang lebih baik dibandingkan model VAR tunggal. Nilai MAPE yang
diperoleh model #ybrid untuk volume transaksi uang elektronik sebesar 4,39% dan
untuk jumlah uang kartal beredar sebesar 2,93%, jadi diperoleh MAPE gabungan
sebesar 3,66%. Sementara itu, model VAR menghasilkan MAPE gabungan sebesar
5,22%.

Kata kunci: Vector Autoregressive (VAR), Gated Recurrent Unit (GRU), hybrid
VAR-GRU, jumlah uang kartal beredar, volume transaksi uang elektronik.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Deret waktu (time series) merupakan kumpulan pengamatan yang dikategorikan
berdasarkan kurun waktu tertentu dengan interval sama panjang, misalnya harian,
mingguan, bulanan, kuartalan, atau bahkan tahunan (Gujarati & Porter, 2009).
Peramalan merupakan suatu teknik yang digunakan untuk memprediksi peristiwa
di masa mendatang, serta sebagai landasan dalam proses perencanaan dan
pengambilan keputusan (Montgomery, et al., 2008). Peramalan deret waktu yaitu
meramalkan atau memprediksi nilai periode berikutnya berdasarkan data deret
waktu historis, dengan asumsi tren masa depan akan mirip dengan tren historis

(Yudistira, dkk., 2023).

Vector Autoregressive (VAR) merupakan model peramalan data deret waktu yang
dikembangkan oleh Christopher Sims, dengan semua variabel diperlakukan secara
setara, yaitu dianggap sebagai variabel endogen. Masing-masing variabel endogen
dijelaskan oleh /ag dari nilainya sendiri dan variabel endogen lainnya dalam model
(Gujarati & Porter, 2009). Luetkepohl (2005) menyatakan bahwa model VAR
dibangun berdasarkan hubungan linier, sehingga kurang mampu merepresentasikan

pola yang bersifat nonlinier.

Deep Learning merupakan bagian dari machine learning yang terinspirasi dari
struktur dan fungsi otak manusia, biasanya ditandai dengan penggunaan neural

networks dengan multiple hidden layers untuk membantu model mempelajari



representasi data secara otomatis (Janiesch, et al., 2021). Yudistira, dkk., (2023)
menyatakan bahwa deep learning dapat menangkap pola kompleks dan nonlinier
dari data. Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu jenis jaringan saraf
tiruan (neural network) untuk memproses data deret waktu. Salah satu jenis RNN
yaitu GRU, yang merupakan bentuk lebih sederhana dari LSTM. GRU hanya
memiliki 2 gate, yaitu reset gate dan update gate (Saptadi, dkk., 2025).

Peramalan deret waktu telah mengalami perkembangan seiring dengan
berkembangnya teknologi, salah satunya yaitu peramalan yang bersifat hybrid.
Metode hybrid berarti menggabungkan dua metode atau lebih yang saling
melengkapi satu sama lain (Soares & Cham, 2023). Pada penelitian ini digunakan
metode hybrid VAR-GRU, dengan model VAR yang efektif dalam menangkap pola
linter dari data dan model GRU menangani pola nonlinier. Dengan
mengombinasikan VAR dan GRU, model Aybrid ini diharapkan dapat
menghasilkan proyeksi yang lebih akurat dibandingkan penggunaan salah satu

metode secara terpisah.

Menurut Tapscott (1996), ekonomi digital merupakan perekonomian baru yang
seluruh arus informasinya telah bertransformasi menjadi bentuk digital, disimpan
dalam komputer, dan terhubung melalui jaringan internet berkecepatan tinggi.
Transformasi ekonomi digital berdampak pada perilaku ekonomi masyarakat, salah
satunya yaitu pada sistem pembayaran (Muliati, dkk., 2021). Perubahan tersebut
ditandai dengan meningkatnya adopsi berbagai metode pembayaran alternatif baru,
selain menggunakan uang kartal, masyarakat juga melakukan transaksi

menggunakan uang elektronik atau nontunai.

Uang kartal adalah uang tunai yang terdiri dari uang kertas dan uang logam serta
digunakan untuk transaksi jual beli sehari-hari oleh masyarakat (Firmansyah &
Dacholfany, 2018). Permintaan uang kartal biasanya dipengaruhi oleh kebutuhan
transaksi riill masyarakat, terutama pada periode tertentu seperti hari raya

keagamaan atau akhir tahun. Meningkatnya permintaan uang kartal dapat



mengakibatkan peningkatan biaya pencetakan uang pada suatu negara. Selain itu,
menurut Sugiyanto (1993), prediksi uang kartal penting karena menjadi dasar bagi
Bank Sentral dalam mengendalikan jumlah uang beredar, menjaga kestabilan
moneter, dan merancang kebijakan yang tepat terhadap perubahan perilaku

masyarakat serta kondisi pasar uang.

Uang elektronik adalah uang yang digunakan untuk transaksi melalui internet dan
melibatkan penggunaan jaringan komputer, serta nilainya tersimpan secara digital,
baik chip maupun server (Firmansyah & Dacholfany, 2018). Kehadiran uang
elektronik merupakan bagian dari transformasi digital di sektor keuangan, yang
menawarkan kecepatan, efisiensi, dan keamanan dalam bertransaksi. Karena
kemudahan-kemudahan yang ditawarkan tersebut, metode transaksi elektronik
cepat berkembang dan memunculkan pola baru dalam sistem transaksi pembayaran.
Muliati, dkk. (2021) menyatakan bahwa pertumbuhan transaksi elektronik tidak
hanya mencerminkan adopsi teknologi, melainkan juga perubahan mendasar pada
struktur sistem pembayaran yang berimplikasi langsung terhadap efektivitas

kebijakan moneter dan stabilitas sistem keuangan.

Peramalan jumlah uang kartal beredar dan volume transaksi elektronik menjadi
sangat penting, karena peramalan uang kartal dibutuhkan untuk memastikan
ketersediaan uang tunai yang optimal di masyarakat, mendukung efektivitas
kebijakan moneter, serta menjaga stabilitas sistem keuangan dan perekonomian
nasional. Sementara itu, proyeksi transaksi elektronik yang akurat dapat membantu
dalam perencanaan infrastruktur pembayaran digital baik dari kapasitas sistem

maupun keamanan transaksi, serta mendorong inklusi keuangan (Fadhilah, 2025).

Penelitian terkait peramalan dengan metode VAR pernah dilakukan oleh Nisa, dkk.,
(2024) untuk meramalkan tingkat pencemaran udara oleh ozon dan nitrogen
dioksida di DKI Jakarta. MAPE yang dihasilkan pada penelitian tersebut yaitu
sebesar 17,9%. Penelitian dengan metode GRU dilakukan oleh Suluh, dkk., (2024)

untuk meramalkan pertumbuhan jumlah outlet perusahaan dengan MAE sebesar



12,3%, RMSE sebesar 21,03%, serta MSE sebesar 4,42%. Aquinaldo (2023)
melakukan penelitian dengan membandingkan metode VAR dan GRU untuk
memprediksi harga saham. Hasil kedua model menunjukkan bahwa metode VAR
lebih akurat dibanding metode GRU. Selanjutnya penelitian menggunakan metode
hybrid VAR-GRU pernah dilakukan oleh Mauro, et al. (2024) untuk melakukan
peramalan deret waktu multivariat pada metrik kualitas jaringan seluler. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model VAR-GRU memberikan kinerja terbaik
karena mampu menangkap hubungan linier dan nonlinier dibandingkan model
VAR-LSTM dan VAR-CNN. Aji & Surjandari (2020) juga pernah melakukan
peramalan harga transaksi avtur (jet fuel) Indonesia dengan metode VAR-GRU.
Hasil akurasi untuk metode VAR-GRU sebesar 99,4% dan lebih tinggi dari VAR-
LSTM yang memperoleh akurasi 98,98%. Munkhdalai, et al., (2020) juga pernah
melakukan penelitian dengan metode /iybrid VAR-GRU untuk meramalkan pasar
keuangan global yang menggunakan beberapa data indeks saham dan variabel
keuangan global. Hasil akhir dari penelitian tersebut menyatakan bahwa model
VAR-GRU menunjukkan kinerja yang secara signifikan lebih baik dibandingkan

beberapa model lainnya.

Jumlah uang kartal cenderung mengikuti tren linier dan pola musiman yang relatif
dapat diprediksi, sedangkan volume transaksi elektronik lebih dipengaruhi oleh
faktor nonlinier seperti inovasi teknologi, perubahan regulasi, serta pergeseran
perilaku masyarakat. Oleh karena itu, peneliti tertarik menggunakan model Aybrid
VAR-GRU pada penelitian kali ini karena mampu menggabungkan keunggulan
model VAR dalam menangkap pola linier dan model GRU dalam menangkap pola
nonlinier dari data. Selain itu, hingga saat ini belum banyak ditemukan penelitian
terdahulu yang secara khusus menerapkan model Aybrid VAR—-GRU untuk
menganalisis jumlah uang kartal beredar dan volume transaksi elektronik di
Indonesia, sehingga penelitian ini juga memberikan kontribusi baru dalam

pengembangan metode peramalan ekonomi digital.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut.
1. Membangun model hybrid VAR-GRU untuk meramalkan jumlah uang
kartal beredar dan volume transaksi uang elektronik.
2. Mengetahui performa model Aybrid VAR-GRU dalam meramalkan jumlah
uang kartal beredar dan volume transaksi uang elektronik.
3. Memperoleh hasil peramalan jumlah uang kartal beredar dan volume

transaksi uang elektronik dengan model 4ybrid VAR-GRU.

1.3 Manfaat Penelitian

Diharapkan penelitian ini dapat memberikan manfaat sebagai berikut.
1. Mengembangkan wawasan keilmuan dan pengetahuan mengenai peramalan
dengan model hybrid VAR-GRU.
2. Dapat berkontribusi pada pengembangan literatur hybrid VAR—GRU dan
dapat menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya terkait peramalan data

runtun waktu ekonomi.



I1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan Deret Waktu

Deret waktu (time series) merupakan kumpulan pengamatan yang dikategorikan
berdasarkan kurun waktu tertentu dengan interval sama panjang, misalnya harian,
mingguan, bulanan, kuartalan, atau bahkan tahunan (Gujarati & Porter, 2009).
Berdasarkan jumlah variabelnya, data deret waktu dibagi menjadi dua yaitu
univariat dan multivariat (Adhikari & Agrawal, 2013). Deret waktu yang terdiri dari
satu variabel disebut univariat, sedangkan deret waktu yang terdiri lebih dari satu

variabel disebut multivariat.

Peramalan merupakan suatu teknik yang digunakan untuk memprediksi peristiwa
di masa mendatang, serta sebagai landasan dalam proses perencanaan dan
pengambilan keputusan (Montgomery, dkk., 2008). Peramalan deret waktu yaitu
meramalkan atau memprediksi nilai periode berikutnya berdasarkan data deret
waktu historis, dengan asumsi tren masa depan akan mirip dengan tren historis
(Yudistira, dkk., 2023). Model yang berbeda belum tentu memberikan hasil yang
sama pada kumpulan data yang sama, maka dari itu diperlukan model yang sesuai

dalam meramalkan data deret waktu.



2.2 Vector Autoregressive (VAR)

Model VAR dikembangkan oleh Christopher Sims, dengan semua variabel
diperlakukan secara setara yaitu dianggap sebagai variabel endogen. Masing-
masing variabel endogen dijelaskan oleh /ag dari nilainya sendiri dan variabel
endogen lainnya dalam model. Istilah autoregressive berasal dari adanya nilai lag
di sisi kanan persamaan, sedangkan istilah vecfor berasal dari vektor dengan dua

atau lebih variabel (Gujarati & Porter, 2009).

Misalkan Y; = (V11 V2t > Yne)' menyatakan vektor berukuran n X 1 dari variabel
deret waktu. Zivot & Wang (2006) menuliskan model VAR dengan /ag sebanyak p
yaitu sebagai berikut.
Yi=c+IY,  +ILY, ,+--+ILY, ,+&, t=1.,T (2.1)
dengan:
Y; :vektor variabel endogen pada waktu ¢

Y._; :lagke-idari Y,

II; :matriks koefisien berukuran n X n
g :vektor error berukuran n X 1
c : vektor intersep berukuran n X 1

Sebagai contoh, untuk model bivariat VAR(2), persamaannya adalah:

Vie] _ C1 7T11 7T12 Yit— 1 7T11 7T12 }’1t 2 €1t
o) = e+ [ [+l @2
Yot C2 w3, ma, ] Wat- 1 n21 3, th 2 &t
atau secara eksplisit:
Yie = €1 + M1Y1e-1 + T1oYoe—1 + M1 Y1e-2 + TioYoe—2 + €1t (2.3)

Vot = C + 31 V101 + T32Vat-1 + To1V1e—2 + ThaVar—z + € (2.4)



2.2.1 Stasioneritas

Stasioneritas berarti data berfluktuasi di sekitar nilai rata-rata yang tetap serta
variasi data dari waktu ke waktu bersifat konstan (Wei, 2006). Berikut uji

stasioneritas terhadap ragam dan rata-rata yang digunakan.

a) Stasioneritas terhadap Ragam
Suatu data dinyatakan stasioner terhadap ragam apabila fluktuasi datanya tetap
atau konstan (Deviana, dkk., 2021). Salah satu metode yang umum digunakan
untuk menguji dan menstabilkan ragam data adalah transformasi Box—Cox.
Metode Box—Cox dilakukan dengan mengestimasi parameter rounded value
() yang memaksimalkan fungsi likelihood. Data yang stasioner terhadap
ragam adalah data dengan nilai A satu. Sedangkan data yang tidak stasioner
dalam ragam perlu dilakukan transformasi data dengan metode Box-Cox
sampai data tersebut stasioner dalam ragam (Wei, 2006). Berikut persamaan
transformasi Box-Cox menurut Box & Cox (1964).

YA -1

2.
> (2.5)

T(Y) =

dengan:
Y: : data Y pada waktu ¢
T(Y;) : fungsi transformasi dari data Y pada waktu ¢

A : nilai parameter transformasi

Berdasarkan persamaan tersebut, Box & Cox (1964) menyatakan transformasi

untuk beberapa nilai A sebagai berikut.

Tabel 1. Transformasi Box-Cox

A Transformasi

2 Y2
0,5 VY




b)

A Transformasi
0 logY ataulnY
1
-0,5 \/—?
1 %

Setelah stasioneritas dalam ragam terpenuhi, pengujian selanjutnya dilakukan

pada stasioneritas terhadap rata-rata.

Stasioneritas terhadap Rata-rata
Salah satu uji stasioneritas terhadap rata-rata dapat dilakukan dengan
Augmented Dickey-Fuller (ADF). Uji ini melihat apakah terdapat unit root di
dalam model atau tidak. Berikut ini contoh model runtun waktu dengan proses
AR(1):

Ve = @Y1+ & (2.6)
Tahapan uji ADF yaitu sebagai berikut.
Hipotesis:
Ho : ¢ = 1 (terdapat unit root atau data tidak stasioner)

Hi : |¢| < 1 (tidak terdapat unit root atau data stasioner)

Statistik uji:
__9¢
ADFpitung = SE(¢) (2.7
dengan:
) : nilai dugaan parameter autoregressive (AR)

SE($) : standard error dari ¢

Taraf signifikansi

a=5% = 0,05

Daerah kritis:

Tolak Ho jika ADFpiryng > ADFiqpe; atau p-value < a

Tidak tolak Ho jika ADFy;tyng < ADFigpe atau p-value > a
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Jika Ho ditolak, maka data stasioner. Data yang sudah stasioner pada level dapat
dibentuk model VAR biasa (unrestricted VAR). Namun, jika Hy tidak ditolak,
maka data tidak stasioner dan harus dilakukan proses differencing sampai data
stasioner (Wei, 2006). Rumus differencing pertama menurut Montgomery, et

al. (2008) yaitu sebagai berikut.

We =Yt = YVe-1 = (1 = B)y: (2.8)
dengan:
w; : hasil differencing pertama dari y;
B : operator backward shift, dengan By, = y;_4

Orde differencing yang lebih tinggi dirumuskan sebagai berikut.
we = (1-B)%, (2.9)
dengan:

d :banyaknya differencing

Misalnya, dilakukan differencing sebanyak 2 kali sehingga diperoleh

persamaan sebagai berikut.

we =1 =By =y: — 2Yr-1 + Vi—2 (2.10)

Data yang tidak stasioner pada tingkat level namun stasioner pada proses
diferensi harus diuji kointegrasi. Jika data tersebut tidak memiliki hubungan

kointegrasi, maka dapat dibentuk model VAR in difference.

2.2.2 Uji Kointegrasi

Kointegrasi adalah hubungan jangka panjang antara dua atau lebih data deret waktu

yang masing-masing bersifat tidak stasioner (Gujarati & Porter, 2009). Salah satu
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uji untuk mengecek kointegrasi yaitu uji Johansen, yang dilakukan dengan

menggunakan uji trace statistic.
e Hipotesis
Hp : banyaknya vektor kointegrasi (r) = 0
H, : banyaknya vektor kointegrasi (r) > 0
e Statistik Uji

n
Derace@) = =T ) In(1=2) .11
i=r+1

dengan:
T :jumlah observasi
n : banyak variabel
r : rank (banyaknya vektor kointegrasi yang diuji)
A; : estimasi nilai eigen dari matriks I1 = @B’ dengan a matriks

koefisien dan f# matriks kointegrasi
e Daerah kritis
Tolak Ho jika A¢pgce > critical value

Tidak tolak Ho jika A4yqce < critical value

Uji ini dimulai dari » = 0 sampai hipotesis nol tidak ditolak atau sampai r = n.

Hipotesis nol yang ditolak mengindikasikan adanya hubungan kointegrasi.

2.2.3 Lag Optimal

Langkah awal sebelum melakukan estimasi yaitu penentuan panjang /ag yang
optimal (Gujarati & Porter, 2009). Panjang lag optimal dapat ditentukan dengan
Akaike Information Criteria (AIC). Perhitungan AIC yaitu sebagai berikut.

2

k*p

< 2
AIC(p) = In|Z,| + (2.12)
dengan:

k : banyaknya parameter pada model.



|E p| : determinan matriks dugaan varian-kovarian residual.

T  :banyaknya pengamatan atau observasi.

p : orde.
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Lag yang dipilih untuk digunakan pada model adalah lag dengan nilai AIC terkecil

(Gujarati & Porter, 2009).

2.2.4 Estimasi Parameter

Menurut Wei (2006), estimasi parameter model VAR dilakukan dengan metode

Ordinary Least Squares (OLS). Prinsip dari estimasi OLS adalah meminimalkan

jumlah kuadrat residual (Residual Sum of Squares atau RSS). Persamaan model

VAR(p) dapat ditulis sebagai berikut (Luetkepohl, 2005).

Y=XB+¢
1 yl,p J’z,p yn,p yl,p—l
1 vy
1p+1 Y2,p+1 Ynp+1 Y1,
dengan: X = b b P P
1 yir-1 Yar—1 YnT-1 Y1,7-2
r C1 (&) Cn
1 1 1 Vip+1 Y2,p+1
11 T T
1 1 1 Yip+z YVzp+2
B =T, T3 o2 |, Y = . .
p P p yir Yar
—nln 7TZn nnn
[€1,p+1  €2p+1 Enp+1
E1,p+2  E2p+2 Enp+2
E= . . .
| &7 &1 Enr

(2.13)
Yn1
Yn,z
yn,T—p
Vnp+1
Yn,
m.n+2 ,dan
yn,T
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Estimasi parameter f menggunakan rumus OLS menurut Gujarati & Porter (2009):
e Meminimumkan jumlah kuadrat residual (§)
S =Yt ef=¢¢ (2.14)
=¥ -XB)'(Y - XB)
=¥ -BX)Y-XPB)
=YY -YXB—-B'XY+BXXB
=YY - Y'XB) -B'XY + BXXB
=YY -B'XY-BXY+BXXB
=YY -2B8'XY + BXXB

Untuk meminimumkan dapat diperoleh dengan turunan parsial pertama

S terhadap B.
8 =0-2XY+XXB+ (BXX) (2.15)
B

==-2XY+XXB+XXp
= =-2X'Y + 2X’XB
Langkah selanjutnya yaitu menyamakannya dengan nol, kemudian
diperoleh:
=2X'Y +2X'Xp =0
XY =XXB
XYXxXx)'! =xxpxx!
B =XYXx)1
Sehingga diperoleh pendugaan parameternya adalah
B=XX)"'XyY (2.16)
e Agar penduga OLS memiliki sifat statistik yang baik, diperlukan beberapa
asumsi dasar yang dikenal sebagai asumsi Gauss-Markov (Gujarati &
Porter, 2009).
Asumsi pertama menyatakan bahwa nilai harapan residual sama dengan nol,
atau
E(e)=0 (2.17)
Asumsi kedua menyatakan bahwa residual bersifat homoskedastisitas dan

tidak saling berkorelasi.
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oti=j

0i%] (2.18)

Var(g;, €;) = {

Atau dalam bentuk matriks

var (&) cov(ey, &) ... cov(ey, &y) g2 0 .. 0
cov(ey &)  wvar(e) .. cov(eye)|_ |0 o? 0
cov(ey, &) cov(ey, &) ... var(e,) 0 0 .. o2

Sehingga asumsi kedua ini dapat dituliskan dalam bentuk
Cov(e) =E [(s —E(e))(e- E(s))'] = E(e€") = 6?1, (2.19)

Asumsi ketiga menyatakan bahwa tidak terdapat hubungan antara variabel
independen dan residual, dinyatakan sebagai:
Cov(x; &) = E[(xi — E(xl-))(si — E(si))] (2.20)
= E[(x; — %) (& — 0)]
= E[(x; —x)&]
= (x; —X)E(gy)
=0
e Berdasarkan ketiga asumsi tersebut, penduga OLS dapat dibuktikan bersifat
tak bias dengan mensubstitusikan ¥ = X + &, diperoleh:
B =XX)XY (2.21)
=X'X)"IX'(XB + ¢€)
=X'X)"IX'XB+ (X' X)"X'e
=B+ (X'X)"X'e
Sehingga diperoleh nilai harapannya:
E(B) =E(X'X)"X'Y) (2.22)
= X'X)"X'E(Y)
=X'X)" X' (EXB + ¢))
=X'X)"X'XB + (X'X)"IX'E(¢)
=p+0
=B
Hal ini menunjukkan bahwa penduga OLS tak bias karena nilai parameter

yang diestimasi secara rata-rata sama dengan parameter sebenarnya.
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Selain bersifat tak bias, penduga OLS juga memiliki varians minimum.

Varians penduga OLS dinyatakan sebagai:

Var®) - g|(B-EB))(B-E®))] (2.23)
=E|(B-B)B-8)]
=EB+X'X)"'X'e-B)(B+XX)'X'e-p)
=E(X'X)"'X'e)(X'X)"'X'e)’
=E(X'X)"X'e)(¢X(X'X)™1)
= E(X'X)"X'egX(X'X)™1)
= (X'X)"'X'E(ee)X(X'X)1
= X'X)" X' oI, X(X'X)?
=’ X'X)" X' X(X'X)™!
=ag?(X'x)7!

Misalkan B*adalah penduga linear lain dari B, sebagai
B =((XX)7X' + oY (2.24)
= (X'X)"X'Y +cY
dengan
EB) =E (((X'X)-IX' + c)Y) (2.25)
=E(((XX)7X' + (X + 2))
=E(X'X)"IX'XB + (X'X) X' e + cXB + ce)
=EB+X'X)" X'+ cXpB + ce)
=B +cXp

Karena B* adalah penduga linear yang tak bias maka cX = 0, sehingga

diperoleh
B —B=XX)"X¢e+ce (2.26)
dan
Var() =E((B"-p)(B -B)] 2.27)

= E[(X'X)7'X'e + ce) (X' X)X e + c&)']
= E[(X'X)7'X'e + c) (e X(X'X) ™" + &)
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=E[X'X)"X'egX(X'X) 1+ (X'X) 1X'ee'c’ +
cee’ X(X'X)™! + ceg'c']
=X'X)" X'’ IX(X' X)) + (X' X) X' 6%Ic’ +
ca?IX(X'X)™! + ca’Ic’
=*[(X'X) T+ (X' X)X+ cX(X'X)™1 + cc']
=o?[(X'X)7! + cc']
=a?(X'X)"1 + o%cc’
= Var(B) + o%cc
Berdasarkan persamaan di atas, matriks varians B*merupakan penjumlahan
matriks varians penduga OLS B dengan o%cc’. Maka, secara sistematis
terbukti bahwa Var(ﬁ) < Var(ﬁ*). Hal ini menunjukkan bahwa penduga
OLS memiliki varians minimum.
e Berdasarkan teorema Gauss-Markov di atas, penduga OLS merupakan
penduga yang bersifat linier, tak bias, dan memiliki varians minimum. Oleh

karena itu, penduga OLS disebut sebagai Best Linear Unbiased Estimator

(BLUE).

2.2.5 Uji Stabilitas

Uji stabilitas diperlukan untuk memastikan bahwa model VAR bersifat stabil serta
layak digunakan untuk analisis dan peramalan. Stabilitas VAR dapat diuji dengan
mengevaluasi nilai akar karakteristik (eigenvalues) dari polinomial matriks. Berikut

merupakan uji stabilitas menurut Sims (1980):

Polinomial matriks VAR(p) didefinisikan sebagai berikut.
n(L) =1-ML—--—1,LP (2.28)
dengan:
II; :matriks koefisien berukuran n X n

L : operator lag
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1 : matriks identitas berukuran n X n

II(L) : polinomial matriks VAR

Stabilitas model VAR ditentukan oleh akar-akar persamaan karakteristik:
det(TI(z)) = 0 (2.29)
dengan:

z : akar karakteristik polinomial VAR

Karena II(z) merupakan polinomial matriks orde p, maka penyelesaian langsung
persamaan karakteristik menjadi tidak praktis. Oleh karena itu, model VAR(p)
direpresentasikan sebagai VAR(1).

Xt = H*Xt_l + gt (2.30)

V-1 . . g . . .

dengan X; = : dan matriks IT* disebut matriks pendamping (companion
yt—p+1_

matrix) yang didefinisikan sebagai:

i, Mo - Iy I, (2.31)
I 0 0 0
m=j0 1 0 0
o o 1 0

Stabilitas VAR kemudian diuji dengan mengevaluasi nilai akar karakteristik

(eigenvalue) dari companion matrix.

det(AI —IT*) = 0 (2.32)

Model VAR dikatakan stabil apabila seluruh eigenvalue A memiliki nilai modulus
kurang dari satu, yang menunjukkan bahwa seluruh akar karakteristik berada di
dalam unit lingkaran (Luetkepohl, 2005). Nilai modulus dapat dihitung

menggunakan persamaan berikut.
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1] = J (Re(D)” + (Im(A))" (2.33)

dengan:
|| : Modulus dari eigenvalue.
Re(A) :Bagian riil dari eigenvalue.

Im(A) :Bagian imajiner dari eigenvalue.

2.2.6 Asumsi Residual White Noise

Wei (2006) menyatakan bahwa residual disebut white noise jika tidak ada
autokorelasi pada residual dalam model. Uji white noise salah satunya dapat dilihat
dengan menggunakan uji Ljung-Box.
e Hipotesis
Ho : tidak terdapat autokorelasi pada residual
Hi : terdapat autokorelasi pada residual

e Statistik Uji

Quitung = T(T +2) ) (T = )7 pf? (234
i=1

dengan:
T : banyak observasi atau pengamatan.
p; : estimasi autokorelasi residual sampai lag ke-i.
e Taraf signifikansi
a=5% = 0,05
e Daerah kritis

Tolak Ho jika Qpiryng > XZipe atau p-value < a

Tidak tolak Ho jika Qpjityng < Xtaper atau p-value > a
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2.3 Deep Learning

Deep Learning merupakan bagian dari machine learning yang terinspirasi dari
struktur dan fungsi otak manusia, biasanya ditandai dengan penggunaan neural
networks dengan multiple hidden layers untuk membantu model mempelajari
representasi data secara otomatis (Janiesch, et al., 2021). Dalam algoritma deep
learning, data melalui beberapa lapisan, dengan setiap lapisan secara bertahap
mengekstraksi fitur dan meneruskan informasi ke lapisan berikutnya. Deep
learning telah mengalami perkembangan berbagai macam metode dan arsitektur.
Model-model ini secara umum dapat dikategorikan menjadi dua kelompok utama
yaitu pendekatan diskriminatif (supervised) dan pendekatan generatif
(unsupervised). Convolutional Neural Network (CNN) dan Recurrent Neural
Network (RNN) merupakan metode yang paling umum digunakan pada model
diskriminatif (Shiri, et al., 2024).

2.4 Normalisasi Data

Menurut Garcia, ef al. (2015) normalisasi adalah proses mentransformasikan nilai
atribut asli ke dalam rentang tertentu agar lebih sesuai dengan kebutuhan algortima
analisis. Proses ini tidak menciptakan atribut baru, tetapi mengubah skala nilai agar
model dapat bekerja lebih baik. Salah satu metode normalisasi data yaitu Min-Max
Normalization. Rumus Min-Max Normalization yang mengubah skala data ke
rentang 0 — 1 yaitu sebagai berikut (Han & Kamber, 2006).

x; — min (x)

= max(x) — min (x) (2.35)
dengan:
x' : hasil normalisasi
X : data yang dinormalisasi
min (x) : data terkecil

max(x) :data terbesar
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Maka untuk denormalisasi diperoleh dengan rumus berikut.

x; = x'. (max(x) — min(x)) + min(x) (2.36)

2.5 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Networks (RNN) merupakan bagian dari deep learning yang
memiliki internal memory, sehingga mampu menangkap ketergantungan berurutan
(sequential dependencies). Berbeda dengan neural network tradisional yang
memperlakukan input sebagai entitas yang terpisah, RNN mempertimbangkan
urutan data input, sehingga lebih cocok digunakan untuk tugas-tugas yang
melibatkan informasi berurutan seperti data deret waktu. Salah satu keterbatasan
utama RNN adalah short-term memory (memori jangka pendek), yang membuatnya
sulit mempertahankan informasi dari urutan yang sangat panjang. Untuk mengatasi
hal ini, beberapa varian model RNN telah dikembangkan, seperti Long Short-Term
Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Bayesian RNN, dan lain-lain
(Shiri, et al., 2024).

2.6 Gated Recurrent Unit (GRU)

Gated Recurrent Unit (GRU) merupakan bagian dari arsitektur RNN yang
dirancang untuk mengatasi masalah short-term memory (memori jangka pendek)
serta menawarkan struktur yang lebih sederhana dibandingkan LSTM. GRU
menggabungkan fungsi input gate dan forget gate milik LSTM menjadi satu update
gate, sehingga desainnya lebih ringkas dan sederhana (Shiri, et al., 2024).

e Update gate
Update gate menentukan seberapa banyak informasi dari masa lalu yang
harus dipertahankan dan digabungkan dengan input saat ini pada waktu

tertentu. Update gate dihitung berdasarkan gabungan antara hidden state
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sebelumnya (h;_;) dan input saat ini (x;), lalu dilewatkan melalui
transformasi linier dan fungsi aktivasi sigmoid. Berikut diberikan

persamaan update gate (Cho, et al., 2014).

ze = oW, X + Uy he—1y + by) (2.37)
dengan:
Zt : update gate.
o : fungsi sigmoid.

W, : bobot input update gate.

U, : bobot hidden state untuk update gate.

X : nilai input pada orde ke-z.

h—1) :nilai output hidden state sebelum orde ke-1.

b, : nilai bias pada update gate.

Reset gate

Reset gate menentukan seberapa banyak informasi dari masa lalu yang
harus dilupakan. Reset gate juga dihitung dengan cara serupa, yakni dengan
menggunakan gabungan antara hidden state sebelumnya dan input saat ini,
lalu dilewatkan melalui transformasi linier dan fungsi aktivasi sigmoid.

Berikut diberikan persamaan reset gate (Cho, et al., 2014).

1 =o(W,.. Xy + Up.ht—1) + by) (2.38)
dengan:
1t : reset gate.
o : fungsi sigmoid.

W, : bobot input reset gate.

U, : bobot hidden state untuk reset gate.

X : nilai input pada orde ke-z.

h(t-1) :nilai output hidden state sebelum orde ke-t.

b, : nilai bias pada reset gate.



22

Kandidat hidden state
Memori saat ini (current memory content) dihitung berdasarkan gabungan
antara reset gate dan hidden state sebelumnya serta input saat ini. Hasilnya
dilewatkan melalui fungsi aktivasi tangen hiperbolik (tanh) untuk
menghasilkan kandidat hidden state. Berikut diberikan persamaan kandidat
hidden state (Cho, et al., 2014).
hy = tanh(Wy,. Xy + 1 * Up. hp—1) + bp) (2.39)

dengan:

h, : kandidat hidden state.

tanh : fungsi tangen hiperbolik.

W,  :bobot input kandidat hidden state.

Up : bobot hidden state untuk kandidat hidden state.

X : nilai input pada orde ke-z.

h(t-1) :nilai output hidden state sebelum orde ke-z.

by, : nilai bias pada kandidat hidden state.

Hidden state akhir

Hidden state akhir (h;) dihitung berdasarkan update gate dan kandidat
hidden state yang baru saja dihasilkan. Update gate berfungsi untuk
menyeimbangkan antara informasi lama (h(._,)) dan informasi baru (hy).
Jika nilai update gate mendekati 1, maka sebagian besar informasi lama
dipertahankan; jika mendekati 0, maka informasi baru akan lebih dominan.

Berikut persamaan untuk hidden state akhir (Cho, et al., 2014).

he = (1 —z) * he + 2 * ooy (2.40)
dengan:
h¢ : output hidden state pada orde ke-t.
Zt : update gate.

h(t-1) :nilai output hidden state sebelum orde ke-t.

h; : kandidat hidden state.
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2.7 Hyperparameter Tuning

Hyperparameter tuning adalah proses penentuan nilai hyperparameter terbaik
suatu algoritma machine learning, dengan tujuan memaksimalkan kinerja prediktif
model pada suatu himpunan data tertentu. Proses ini umumnya memerlukan
pengetahuan khusus, intuisi, serta evaluasi berulang atau rial and error

(Mantovani, et. al., 2015).

Random Search merupakan salah satu metode hyperparameter tuning yang
melakukan pencarian nilai  hyperparameter dengan cara memilih kombinasi
parameter secara acak dari ruang pencarian yang telah ditentukan. Pendekatan
Random Search dinilai lebih efisien dibandingkan Grid Search karena tidak
mengevaluasi seluruh kombinasi parameter, namun tetap mampu menghasilkan

kinerja model yang kompetitif (Mantovani, et. al., 2015).

Hyperparameter GRU yang paling umum diperoleh melalui proses tuning meliputi
jumlah unit GRU (hidden units) yang menentukan kemampuan model dalam
mempelajari pola data berdasarkan urutan waktu, jumlah epoch sebagai banyaknya
pengulangan proses pelatihan, batch size yang mengatur jumlah data dalam setiap
pembaruan bobot, serta learning rate yang mengontrol kecepatan proses optimasi,
selain itu, dropout rate sering digunakan untuk mengurangi risiko overfitting dan
window size (time step) digunakan untuk menentukan panjang urutan input pada

data deret waktu (Cho, ef al., 2014).

2.8 Hybrid VAR-GRU

Pada metode hybrid VAR-GRU untuk peramalan data deret waktu, tahap pertama
yaitu menerapkan metode VAR pada data, lalu menggunakan hasil residual model

VAR sebagai input pada metode GRU. Setelah itu, hasil kedua metode digabungkan
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untuk memperoleh peramalan. Persamaan metode Aybrid menurut Zhang (2003)
dapat ditulis sebagai berikut.
Ve = 98 + 978 (2.41)
dengan:
¥¢  :nilai prediksi model hybrid ke-t.

VAR : nilai prediksi komponen linier VAR ke-t.

5GRU

Y« nilai prediksi komponen residual GRU ke-z.

2.9 Evaluasi Model

Ketepatan peramalan mengacu pada tingkat kedekatan antara hasil prediksi dengan
data aktual. Akurasi model dapat dievaluasi menggunakan berbagai metode, salah
satunya yaitu Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Menurut Lewis (1982),
MAPE merupakan rata-rata persentase kesalahan absolut antara nilai aktual dan
hasil prediksi. Nilai MAPE yang lebih kecil menunjukkan tingkat kesalahan yang
lebih rendah dan model yang lebih akurat. MAPE memiliki persamaan sebagai
berikut.

Ye =Vt

Vi

M
i=1

MAPE =

X 100% (242)

dengan:
y; : data aktual ke-z.
¥ : data hasil prediksi ke-.
M : banyaknya prediksi yang dilakukan.

Kategori kemampuan prediksi MAPE menurut Lewis (1982) adalah seperti pada
Tabel 2 berikut.
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Tabel 2. Kriteria Nilai MAPE

MAPE Kategori Kemampuan Prediksi
MAPE < 10% Sangat Baik
10% < MAPE < 20% Baik
20% < MAPE < 50% Cukup
MAPE = 50% Buruk

2.10 Uang Kartal

Menurut Bank Indonesia, uang kartal merupakan uang yang dimiliki serta
digunakan oleh masyarakat dalam melakukan transaksi. Firmansyah & Dacholfany
(2018) menyatakan bahwa uang yang digunakan untuk transaksi jual beli sehari-
hari oleh masyarakat terdiri atas uang kertas dan uang logam. Sugiyanto (1993) juga
menyatakan bahwa uang kartal adalah uang yang dikeluarkan oleh Bank Sentral
dalam bentuk uang kertas atau uang logam. Fungsi utama uang kartal meliputi alat
tukar, penyimpan nilai, dan satuan hitung. Dalam sistem pembayaran tradisional,
uang kartal masih menjadi instrumen utama terutama untuk pembayaran harian,

khususnya untuk transaksi bernilai kecil (Firmansyah & Dacholfany, 2018).

2.11 Transaksi Elektronik

Uang elektronik adalah uang yang digunakan untuk transaksi melalui internet dan
melibatkan penggunaan jaringan komputer, serta nilainya tersimpan secara digital,
baik chip maupun server (Firmansyah & Dacholfany, 2018). Perkembangan
teknologi menjadi salah satu faktor utama yang mendorong pergeseran pola
transaksi ekonomi masyarakat. Kondisi ini terlihat dari semakin banyaknya
perusahaan, perkantoran, dan pusat perbelanjaan yang telah menerima transaksi
pembayaran secara elektronik. Selain itu, transaksi elektronik juga dipengaruhi oleh

faktor perilaku individu. Jumawan, dkk. (2024) menunjukkan bahwa generasi
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muda, khususnya Generasi Z, lebih memilih e-wallet karena faktor kemudahan,
kecepatan, keamanan, dan berbagai promosi yang menarik. Hal ini menandakan

perubahan preferensi masyarakat terhadap sistem pembayaran modern.



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2025/2026 di Jurusan
Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas

Lampung.

3.2 Data Penelitian

Penelitian in1 menggunakan data sekunder, yaitu data jumlah uang kartal beredar
serta volume transaksi elektronik yang diperoleh dari situs resmi Bank Indonesia

htips://www.bi.go.id/id/statistik/ekonomi-keuangan/seki/Default.aspxt#theadingOne

dan https://www.bi.go.id/id/statistik/Metadata/metadata-SPIP/Default.aspx. Data

tersebut merupakan data deret waktu bulanan dengan periode Januari 2019 hingga
Desember 2024. Data pada rentang waktu tersebut dipilith karena mampu
merepresentasikan dinamika perubahan sistem pembayaran di Indonesia,
khususnya percepatan digitalisasi selama pandemi COVID-19 pada tahun 2020-
2021 serta implementasi luas QRIS sejak 2019 (Bank Indonesia, 2019; Bank
Indonesia, 2021).


https://www.bi.go.id/id/statistik/ekonomi-keuangan/seki/Default.aspx#headingOne
https://www.bi.go.id/id/statistik/Metadata/metadata-SPIP/Default.aspx
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3.3 Metode Penelitian

Tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.

10.
11.
12.

13.
14.

15.

16.

Analisis deskriptif data jumlah uang kartal beredar dan volume transaksi
elektronik.
Melakukan uji stasioneritas terhadap ragam dengan menggunakan Box-

Cox, selanjutnya data yang belum stasioner dilakukan transformasi.

. Melakukan uji stasioneritas terhadap rata-rata dengan uji ADF, jika data

belum stasioner maka dilakukan differencing dan menguji kembali
kestasioneran data differencing.

Data yang stasioner pada proses differencing dilakukan uji kointegrasi
dengan uji Johansen. Data yang terdapat hubungan kointegrasi sebaiknya
menggunakan metode VECM, namun jika tidak terdapat kointegrasi dapat
dilanjutkan ke model VAR.

. Menentukan /ag optimal berdasarkan nilai AIC terkecil.

Mengestimasi parameter dan membangun model VAR menggunakan nilai
lag optimal.

Menghitung residual model VAR.

Melakukan uji stabilitas model VAR.

Melakukan uji asumsi residual dengan uji Ljung-Box.

Melakukan peramalan periode berikutnya dengan model VAR.

Input data untuk model GRU menggunakan data residual model VAR.
Preprocessing dengan melakukan normalisasi atau scaling data model
GRU.

Membangun model GRU.

Melakukan peramalan residual periode berikutnya menggunakan model
GRU.

Menggabungkan hasil peramalan periode berikutnya dari model VAR dan
GRU sebagai peramalan model 4ybrid VAR-GRU.

Menghitung akurasi model VAR dan iybrid VAR-GRU dengan melihat nilai
MAPE.



Berikut ini diberikan flowchart atau bagan alir penelitian.
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Gambar 1. Flowchart Peramalan Hybrid VAR-GRU



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian mengenai peramalan jumlah uang kartal beredar dan

volume transaksi uang elektronik menggunakan metode hybrid VAR-GRU, dapat

diperoleh beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1.

Model hybrid VAR-GRU berhasil dibangun dengan mengombinasikan model
VAR(3) sebagai komponen linier dan model GRU sebagai komponen nonlinier
dengan menggunakan residual VAR sebagai input. Kombinasi kedua metode
ini terbukti mampu menangkap karakteristik data yang berbeda, yaitu pola tren
yang relatif linier pada uang kartal beredar serta fluktuasi nonlinier pada
volume transaksi uang elektronik.

Berdasarkan hasil evaluasi model, model hybrid VAR-GRU menunjukkan
kinerja yang lebih baik dibandingkan model VAR tunggal. Nilai MAPE yang
diperoleh model /ybrid untuk volume transaksi uang elektronik sebesar 4,39%
dan untuk jumlah uang kartal beredar sebesar 2,93%, jadi diperoleh MAPE
gabungan sebesar 3,66%. Sementara itu, model VAR menghasilkan MAPE
gabungan sebesar 5,22%. Hal ini mengindikasikan bahwa pendekatan hybrid
mampu meningkatkan ketepatan peramalan secara signifikan.

Model hybrid VAR-GRU menghasilkan estimasi peramalan jumlah uang kartal
beredar dan volume transaksi uang elektronik untuk periode Januari 2025

hingga Oktober 2025 dengan tingkat kesalahan yang rendah.
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