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ABSTRAK 

Ekspor migas merupakan komoditas yang berperan penting dalam perekonomian negara dan 

pengelolaannya harus dimaksimalkan demi kemakmuran dan kesejahteraan rakyat. Namun realitanya, dalam 

kurun waktu 10 tahun terakhir, neraca perdagangan ekspor migas di Indonesia mengalami defisit sehingga 

berdampak pada pengeluaran negara lebih besar daripada pemasukan. Penelitian ini difokuskan pada 

peramalan yang dapat dijadikan sebagai bahan masukan bagi pemerintah dalam merencanakan arah 

kebijakan terkait ekspor migas pada masa mendatang. Metode peramalan yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah Long Short Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) dengan optimasi Nesterov 

Adam (Nadam). LSTM mampu mengatasi masalah ketergantungan jangka panjang, sehingga dapat 

mengenali pola data dengan baik dan GRU merupakan variasi lain dari LSTM yang memiliki komputasi 

lebih sederhana. Sedangkan Nadam berperan dalam mempercepat proses training dan menurunkan nilai 

error. Berdasarkan hasil penelitian, diperoleh akurasi tertinggi dalam prediksi nilai ekspor migas 

menggunakan model terbaik LSTM dengan optimasi Nadam pada percobaan menggunakan nilai parameter 

α 0.001, jumlah neuron 20, epoch 100, dan nilai MAPE 12.8% dengan akurasi 87.2%. 

Kata kunci :  Ekspor migas, Gated Recurrent Unit, Long Short Term Memory, Peramalan. 

 

 

ABSTRACT 

Oil and gas exports were commodities that play an important role in the country's economy and their 
management must be maximized for the prosperity and welfare of the people. However, in reality, in the last 
10 years, the trade balance of oil and gas exports in Indonesia has experienced a deficit so the impact on 
state expenditure was greater than income. This research was focused on forecasting that can be used as 
input for the government in planning policy directions related to oil and gas exports in the future. The 
forecasting methods used in this research are Long Short Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit 
(GRU) with Nesterov Adam (Nadam) optimization. LSTM can overcome long-term dependency problems, so 
it can recognize data patterns well and GRU is another variation of LSTM which has simpler computations. 
Meanwhile, Nadam played a role in accelerating the training process and reducing error values. Based on 
the results of the study, the highest accuracy was obtained in predicting the value of oil and gas exports using 
the best LSTM model with Nadam optimization in the experiment using the parameter value 0.001, the 
number of neurons 20, epoch 100, and the MAPE value 12.8% with accuracy was 87.2%. 

 Keywords : Forecasting, Gated Recurrent Unit, Long Short Term Memory, Oil and gas exports. 

 

 

  

http://www.unipasby.ac.id/
mailto:prissynusaiba12@gmail.com
mailto:alharis@unimus.ac.id(2)*
mailto:prizka.rismawatiarum@unimus.ac.id


J Statistika Vol. 16, No. 1, (2023), Hal. 328 - 341 jurnal.unipasby.ac.id 
 

 

Prissy Nusaiba Yulisa1, M. Al Haris2, Prizka Rismawati Arum3/  
J Statistika Vol. 16, No. 1, (2023)                                                               329 

PENDAHULUAN 

Ekspor merupakan bentuk kegiatan ekonomi berupa menjual produk dari dalam negeri ke 

pasar di luar negeri [1]. Dampak dari adanya Globalisasi menyebabkan pengaruh diberbagai sektor 

salah satunya pertumbuhan yang meningkat dalam perdagangan internasional, dimana setiap 

negara dapat melakukan ekspor produknya ke negara lain dan impor kebutuhan mereka. Nilai 

ekspor di Indonesia merupakan perolehan hasil dalam kegiatan ekspor yang mengacu pada nilai 

Free On Board (FOB) dan diukur dalam satuan USD [2]. Terdapat beberapa manfaat dari adanya 

kegiatan ekspor, diantaranya menambah pemasukan kas negara dalam bentuk devisa, banyak 

tercipta lapangan pekerjaan dalam negeri, dan memajukan perekonomian dengan memperluas pasar 

[3], [4]. Dalam hal ini ekspor memiliki peranan yang sangat penting dalam mendorong 

pertumbuhan ekonomi, dimana pertumbuhan ekonomi yang baik adalah salah satu indikator 

keberhasilan yang menunjukkan tingkat produktivitas dari suatu negara. Selain itu, dengan 

meningkatnya kegiatan ekspor maka produksi yang dihasilkan oleh industri atau perusahaan akan 

semakin banyak, hal ini otomatis akan meningkatkan jumlah penyerapan tenaga kerja dan 

mengurangi angka pengangguran. 

Di Indonesia, terdapat 2 bentuk kegiatan ekspor, yaitu ekspor migas dan non-migas [2]. 

Komoditi migas berupa minyak bumi dan gas alam. Sedangkan komoditi non-migas terdiri dari 

industri manufaktur, pertanian, hasil pertambangan, perkebunan dan sebagainya. Berdasarkan UU 

RI No. 22 tahun 2001, minyak dan gas bumi adalah komoditas vital yang berperan penting dalam 

perekonomian negara dan pengelolaannya harus dimaksimalkan demi kemakmuran dan 

kesejahteraan rakyat. Namun realitanya, dalam kurun waktu 10 tahun terakhir tepatnya tahun 2012 

hingga 2021, neraca perdagangan ekspor migas di Indonesia mengalami defisit yang artinya 

pengeluaran negara lebih besar daripada pemasukan. 

Defisit ekspor migas mengakibatkan terganggunya pembangunan nasional secara umum 

karena tidak tersedia cukup dana untuk melakukan investasi. Terbatasnya sumber dana dalam 

negeri membuat pemerintah memberlakukan kebijakan Utang Luar Negeri [5]. Ketika suatu negara 

sering melakukan utang luar negeri maka akan berdampak pada berkurangnya jumlah cadangan 

devisa. Dengan menurunnya cadangan devisa, mengakibatkan pertumbuhan ekonomi menurun 

sehingga nilai tukar rupiah melemah [6]. Maka untuk memenuhi kebutuhan dalam negeri dilakukan 

impor secara besar-besaran, sehingga ekspor akan semakin menyusut karena tingkat 

produktivitasnya rendah. 

Dari permasalahan di atas, dapat dikatakan bahwa salah satu sebab defisit ekspor migas 

masih sering terjadi di Indonesia adalah perencanaan dan perbaikan yang belum matang. 

Perencanaan baik jangka pendek, maupun jangka panjang dapat dijadikan sebagai acuan kegiatan 

atau langkah apa yang harus diambil untuk mencegah minimnya ekspor migas di masa depan. 

Perencanaan ini dapat dilakukan dengan mengetahui informasi mengenai perkiraan nilai ekspor 

migas di masa depan [7]–[9]. Untuk memperkirakan nilai ekspor migas di masa yang akan datang, 

diperlukan sebuah metode peramalan (forecasting) yang dapat menghasilkan tingkat ketepatan 

yang tinggi, sehingga hasilnya bisa dijadikan dasar dalam merencanakan strategi bagi pihak-pihak 

yang berkepentingan, khususnya Badan Pengembangan Ekspor Nasional (BPEN) dan Kementerian 

Perdagangan [7]. 

Data ekspor migas sebagai data penelitian merupakan data time series non-linier. Salah satu 

metode peramalan berbasis data time series non-linier adalah Jaringan Saraf Tiruan (JST). Menurut 
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Aprilianto (2018), metode jaringan saraf tiruan lebih baik dalam hasil peramalannya jika dibanding 

dengan metode lainnya, karena proses komputasinya dilakukan secara berulang-ulang [10]. Dengan 

asumsi tersebut, penggunaan metode ini diharapan dapat menghasilkan peramalan yang tepat 

dengan tingkat kesalahan seminimal mungkin. Bentuk metode JST yang terbukti memiliki 

performa yang baik dalam beberapa kasus yaitu Long Short Term Memory (LSTM) dan Gated 

Recurrent Unit (GRU) [11]–[14]. 

Pada hakikatnya, metode JST memerlukan waktu kalkulasi yang lama untuk mencapai 

konvergen serta dapat mengalami masalah overfitting [15], termasuk metode LSTM dan GRU. 

Oleh karena itu, untuk mendapatkan hasil yang optimal diterapkan suatu algoritma optimasi dalam 

penyusunan jaringan saraf yang berperan dalam mempercepat proses training dan memperkecil 

nilai kesalahan [16]. Dalam penelitian ini, akan diterapkan optimasi Nesterov Adam (Nadam) yang 

merupakan pengembangan dari algoritma Adaptive Moment Estimation (Adam) dengan adanya 

penambahan momentum Nesterov Accelerated Gradient (NAG) [17]. Menurut Michael (2020), 

momentum Nesterov mencapai hasil yang lebih bagus dibandingkan momentum klasik, sehingga 

dihipotesiskan bahwa Nadam memiliki performa yang jauh lebih baik dari pada Adam maupun 

algoritma optimasi yang lain [18].  

Berdasarkan observasi peneliti, hingga saat ini belum ada penelitian tentang peramalan 

ekspor migas yang menggunakan metode LSTM dan GRU. Salah satu contoh penelitian terkait 

ekspor migas dilakukan oleh [7], yang memprediksi  nilai ekspor impor migas dan non-migas 

Indonesia Menggunakan Extreme Learning Machine (ELM), dan diperoleh hasil bahwa jumlah 

penerapan metode ELM dengan fitur data yang cukup dan jumlah hidden neuron yang cukup dapat 

memperbaik hasil prediksi [7]. Dari beberapa kasus, penelitian menggunakan JST mendapatkan 

hasil yang lebih optimal, sehingga sebagai bentuk pembeda dan perbaikan metode sebelumnya pada 

peramalan ekspor migas, penelitian ini digunakan metode LSTM dan GRU dengan optimasi 

Nadam. 

 

METODE PENELITIAN 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari website 

resmi Badan Pusat Statistik Indonesia. Jumlah observasi sebanyak 348 amatan yang berupa nilai 

ekspor migas di Indonesia dalam satuan USD dari bulan Januari 1993 hingga Desember 2021. Data 

ini merupakan data time series yang akan dibagi menjadi 2 yaitu data training dan data testing. 

Proporsi masing-masing adalah 60% dan 40% [19]. Struktur data penelitian disajikan pada Tabel 

1. 

 

Tabel 1.  Struktur data penelitian 

Tanggal Y Keterangan 
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31/01/1993 

28/02/1993 

31/03/1993 

⋮ 

⋮ 

31/05/2010 

30/06/2010 

31/07/2010 

⋮ 

⋮ 

31/12/2021 

Y1 

Y2 

Y3 

⋮ 

⋮ 

Y209 

Y210 

Y211 

⋮ 

⋮ 

Y348 

Training 

Training 

Training 

⋮ 

⋮ 

Training 

Testing 

Testing 

⋮ 

⋮ 

Testing 

 

A. Langkah-Langkah Penelitian 

langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Melakukan analisa statistika deskriptif untuk melihat struktur atau karakteristik dari data 

time series yang digunakan; 

2. Melakukan Preprocessing data, dilakukan normalisasi dengan mengubah data aktual 

menjadi data yang berada pada rentang 0 hingga 1 menggunakan persamaan berikut [12]: 

𝑋𝑠𝑛
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
               (1) 

 

dengan 𝑋𝑠𝑛 data setelah dinormalisasi, 𝑋 data input yang akan dinormalisasi, 𝑋𝑚𝑖𝑛 nilai 

terkecil dari keseluruhan data, 𝑋𝑚𝑎𝑥 nilai terbesar dari keseluruhan data. 

3. Melakukan pembagian data menjadi 2 bagian, yaitu data training dan data testing dengan 

proporsi masing-masing 60% dan 40%. 

4. Mendefinisikan algoritma Optimasi Nadam. Nadam bekerja dengan memperbarui bobot 

untuk menghaluskan gradien yang berdampak dalam mempercepat proses training dan 

meningkatkan akurasi. Persamaan Nadam dapat ditulis sebagai berikut [18]: 

 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
𝛼

√𝑣̂𝑡+𝜖
(𝛽1𝑚̂𝑡 +

1−𝛽1

1−𝛽1
𝑡)          (2) 

dengan  

𝑚̂𝑡 =
𝑚𝑡

1 − 𝛽1
𝑡 

𝑣𝑡 =
𝑣𝑡

1 − 𝛽2
𝑡 

 

𝑚𝑡 dan 𝑣𝑡 diinisialisasi ke-0, 𝛽1 nilai konstan 0.9 untuk laju penurunan eksponensial pada 

estimasi momen pertama, 𝛽2 nilai konstan 0.999 pada laju penurunan eksponensial pada 

estimasi momen kedua, konstanta yang diinisiasi kecil (1 × 10−7) untuk presisi atau 

menstabilkan angka yang dihasilkan dari proses training [20], [21]. 
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5. Membentuk jaringan arsitektur LSTM terbaik dengan mencobakan kombinasi jumlah 

neuron 10 dan 20 serta epoch pada proses training sebanyak 100, 200, dan 300 epoch. 

Gambaran skema arsitektur LSTM disajikan pada Gambar 1 [22]. 

6. Membentuk jaringan arsitektur GRU terbaik dengan mencobakan kombinasi jumlah neuron 

10 dan 20 serta epoch pada proses training sebanyak 100, 200, dan 300 epoch. 

7. Membandingkan akurasi model LSTM dengan GRU menggunakan nilai MAE dan MAPE. 

Persamaan MAPE diformulasikan berikut [23]: 

 

𝑀𝐴𝐸 = |
∑ (𝑋𝑡−𝐹𝑡)
𝑛
𝑖=1

𝑛
| (3) 

 

Persamaan nilai MAPE dapat dirumuskan sebagai berikut [24], [25]: 

 

MAPE = 
∑
|𝐹𝑡−𝑋𝑡|

𝑋𝑡

𝑛
 x 100%      (4) 

 

𝑋𝑡 merupakan nilai riil saat periode ke-t, 𝐹𝑡 adalah hasil peramalan saat periode ke-t, dan 𝑛 

adalah jumlah observasi keseluruhan. Nilai MAPE dapat diiterpretasikan kedalam beberapa 

kriteria yang dapat dilihat pada Tabel 2 [12]. 

 

Tabel 2. Kriteria nilai MAPE 

MAPE Keterangan 

< 10% 

10-20% 

20-50% 

>50% 

Hasil peramalan sangat baik 

Hasil peramalan baik 

Hasil peramalan cukup baik 

Hasil peramalan buruk 

 

Proses penelitian juga digambarkan pada diagram alir yang disajikan pada Gambar 1. 
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Gambar 1.  Alur penelitian peramalan ekspor migas dengan metode LSTM dan GRU 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Analisis Deskriptif 

Gambaran umum data nilai ekspor migas dari bulan Januari 1993 hingga Desember 2021 

disajikan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2.  Data nilai ekspor migas dari bulan Januari 1993 hingga Desember 2021 
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Berdasarkan data nilai ekspor migas di Indonesia dari tahun 1993 hingga 2021, diketahui 

rata-ratanya berkisar pada angka 1482.9 USD dengan nilai simpangan baku sebesar 775.8, artinya 

nilai ekspor migas cenderung beragam. Nilai ekspor migas mencapai nilai tertinggi sebesar 4091.6 

USD tepatnya di bulan Agustus 2011 dan nilai terendahnya ada di bulan April 1998 dengan nominal 

sebesar 514 USD. Penelitian ini menggunakan 348 pengamatan yang kemudian dibagi menjadi 

60% untuk data training sebanyak 209 pengamatan dan 40% data testing sebanyak 139 

pengamatan. 

 

B. Preprocessing Data 

Hasil normalisasi seluruh data observasi menggunakan persamaan (1) ditunjukkan pada 

Tabel 3. 

 

Tabel 3. Hasil normalisasi data penelitian 

No Date Aktual Normalisasi 

1 31/01/1993 864.3 0.0979148 

2 28/02/1993 767.5 0.07085756 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

347 29/02/2016 1332.4 0.22875671 

348 31/03/2016 1093.4 0.16195215 

 

C. Mendefinisikan Nesterov Adam (nadam) 

Inisialisasi parameter optimasi Nadam yang digunakan pada penelitian adalah sebagi berikut: 

 

  𝛼 = 0.001 𝛽1 = 0.9 

  𝜖 = 10-07 𝛽2 = 0.999 

 

Berdasarkan default parameter di atas, penelitian ini dilakukan dengan mencobakan 3 nilai 𝛼 yang 

berbeda yaitu 0.1, 0.01, dan 0.001 dan parameter yang lain bernilai tetap. 

 

D. Membentuk jaringan arsitektur LSTM terbaik 

Hasil pengolahan data training pada model LSTM menggunakan beberapa jumlah neuron, 

epoch, serta nilai 𝛼 pada optimasi Nadam yang sudah didefinisikan disajikan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Hasil training arsitektur model LSTM 

No 𝜶 Neuron Epoch MAE 

1 

0,1 

10 

100 253.5 

2 200 273.2 

3 300 249.0 

4 

20 

100 250.8 

5 200 263.8 

6 300 256.1 
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7 

0,01 

10 

100 218.1 

8 200 226.4 

9 300 236.0 

10 

20 

100 244.1 

11 200 247.5 

12 300 230.3 

13 

0,001 

10 

100 217.1 

14 200 218.2 

15 300 217.6 

16 

20 

100 214.3 

17 200 216.6 

18 300 221.1 

 

Hasil pelatihan arsitektur model LSTM pada Tabel 4 diperoleh arsitektur ke-16 merupakan 

arsitektur terbaik. Arsitektur tersebut menghasilkan nilai MAE terkecil sebesar 214.3 dengan nilai 

parameter 𝜶 sebesar  0.001, jumlah neuron 20, dan epoch sebanyak 100. 

Setelah mendapatkan arsitektur terbaik model LSTM pada proses training, maka model 

tersebut akan diuji menggunakan data testing 40%. Perbandingan antara data aktual dan hasil 

prediksi menggunakan arsitektur terbaik model LSTM ditunjukkan pada gambar 3. 

 

 
Gambar 3.  Grafik data aktual dan prediksi arsitektur terbaik model LSTM data normalisasi 

 

Gambar 3 di atas menunjukkan bahwa pola data prediksi yang berwarna biru tidak jauh 

berbeda dengan pola data aktualnya. Hal ini menunjukkan model LSTM terbaik memiliki performa 

yang sesuai untuk memprediksi data ekspor migas di Indonesia. Selanjutnya nilai hasil prediksi 

yang masih dalam bentuk normalisasi dilakukan denormalisasi dengan persamaan (13). Hasil 

denormalisasi prediksi data testing nilai ekspor migas di Indonesia disajikan pada Tabel 5. 

 

Tabel 5.  Hasil prediksi data testing nilai ekspor migas di Indonesia dengan model LSTM terbaik 

setelah denormalisasi 

No Tanggal Aktual Prediksi 
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1 
30-06-

2010 
1901.5 2350.21 

2 
31-07-

2010 
1881.4 1887.52 

3 
31-08-

2010 
1993.5 1867.26 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

138 
30-11-

2021 
1332.4 1021.50 

139 
31-12-

2021 
1093.4 1322.37 

 

Hasil denormalisasi prediksi data testing nilai ekspor migas di Indonesia kemudian dievaluasi 

menggunakan nilai MAPE. Hasil perhitungan nilai MAPE diperoleh nilai sebesar 12.8% atau 

akurasi prediksinya sebesar 87.2%. Berdasarkan hal tersebut, dapat disimpulkan bahwa hasil 

prediksi nilai ekspor migas di Indonesia dengan model LSTM terbaik dapat dikategorikan baik 

karena nilai MAPE memenuhi kriteria 10-20%. 

 

E. Membentuk jaringan arsitektur GRU terbaik 

Hasil pengolahan data training pada model GRU menggunakan beberapa jumlah neuron, 

epoch, serta nilai parameter 𝛼 pada optimasi Nadam yang sudah didefinisikan disajikan pada Tabel 

6. 

 

Tabel 6. Hasil training arsitektur model GRU 

No 𝜶 Neuron Epoch MAE 

1 

0.1 

10 

100 296.2 

2 200 275.0 

3 300 292.9 

4 

20 

100 280.7 

5 200 331.9 

6 300 296.3 

7 

0.01 

10 

100 216.5 

8 200 223.3 

9 300 231.8 

10 

20 

100 237.3 

11 200 253.3 

12 300 223.8 

13 

0.001 
10 

100 216.6 

14 200 215.6 

15 300 217.8 

16 20 100 218.2 
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17 200 218.5 

18 300 217.0 

 

Hasil pelatihan arsitektur model GRU pada Tabel 6 diperoleh arsitektur ke-14 merupakan arsitektur 

terbaik. Arsitektur tersebut menghasilkan nilai MAE terkecil sebesar 214.3 dengan nilai parameter 

𝜶 sebesar  0.001, jumlah neuron 20, dan epoch sebanyak 100. 

Setelah mendapatkan arsitektur terbaik model GRU pada proses training, maka model 

tersebut akan diuji menggunakan data testing 40%. Perbandingan antara data aktual dan hasil 

prediksi menggunakan arsitektur terbaik model GRU ditunjukkan pada gambar 4. 

 

 
Gambar 4.  Grafik data aktual dan prediksi arsitektur terbaik model GRU data normalisasi 

 

Pengujian arsitektur model GRU menghasilkan performa yang hampir sama dengan arsitektur 

model LSTM. Pola data prediksi arsitektur model GRU tidak jauh berbeda dengan pola data 

aktualnya. Selanjutnya nilai hasil prediksi data testing nilai ekspor migas di Indonesia dilakukan 

denormalisasi dan hasilnya ditunjukkan pada Tabel 7. 

 

Tabel 7.  Hasil prediksi data testing nilai ekspor migas di Indonesia dengan model GRU terbaik 

setelah denormalisasi 

No Tanggal Aktual Prediksi 

1 
30-06-

2010 
891.7 2261.65 

2 
31-07-

2010 
958.0 1831.60 

3 
31-08-

2010 
1187.4 1812.70 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
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137 
31-10-

2021 
1025.3 895.456 

138 
30-11-

2021 
1332.4 986.319 

139 
31-12-

2021 
1093.4 1286.57 

 

Hasil denormalisasi tersebut dievaluasi menggunakan MAPE. Hasil perhitungan nilai MAPE 

diperoleh nilai sebesar 13.3% atau akurasi prediksinya sebesar 86.7%. 

 

F. Perbandingan Akurasi Peramalan LSTM dan GRU 

Setelah dihasilkan arsitektur terbaik model LSTM dan GRU, maka selanjutnya dilakukan 

evaluasi terhadap kedua model tersebut. Perbandingan akurasi peramalan antara model LSTM dan 

GRU dilakukan dengan memperhatikan nilai MAPE masing-masing model. Model dengan nilai 

MAPE terkecil merupakan model yang terbaik. Hasil perbandingan model LSTM dengan model 

GRU disajikan pada Tabel 8. 

 

Tabel 8.  Nilai MAPE prediksi data testing nilai ekspor migas di Indonesia model LSTM dan 

GRU 

Metode MAPE Akurasi 

LSTM 12,8% 87,2% 

GRU 13,3% 86,7% 

 

Hasil pada Tabel 8 menunjukkan bahwa peramalan Ekspor Migas di Indonesia menggunakan 

arsitektur model LSTM memiliki akurasi yang lebih bagus dibandingkan arsitektur model GRU 

karena menghasilkan nilai MAPE terkecil sebesar 12,8% dan akurasinya mencapai 87,2%. 

Berdasarkan arsitektur model terbaik tersebut, dilakukan peramalan untuk bulan berikutnya yaitu 

Januari 2022 dan diperoleh nilai ramalannya sebesar 1312,48 USD. Grafik performa arsitektur 

model LSTM terbaik dan hasil prediksinya disajikan pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5.  Grafik data aktual dan prediksi arsitektur terbaik model LSTM 
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KESIMPULAN 

Nilai ekspor migas di Indonesia sepanjang tahun 1993 hingga 2021 mengalami kondisi yang 

fluktuatif. Ekspor migas mencapai nilai tertinggi pada bulan Agustus tahun 2011 sebesar 4091.6 

USD dan terendah pada bulan April tahun 1998 dengan nilai sebesar 514 USD. Arsitektur model 

LSTM terbaik untuk memprediksi nilai ekspor migas di Indonesia adalah arsitekur dengan 

menggunakan parameter 𝛼 0.001, jumlah neuron sebanyak 20 dan epoch sebanyak 100. Sedangkan 

arsitektur model GRU terbaik adalah arsitekur dengan menggunakan parameter 𝛼 0.001, jumlah 

neuron sebanyak 10 dan epoch sebanyak 200. 

Perbandingan arsitektur model LSTM dengan GRU berdasarkan nilai MAPE dihasilkan 

arsitektur model LSTM merupakan arsitektur terbaik untuk memprediksi nilai ekspor migas di 

Indonesia karena memiliki nilai MAPE terkecil 13.3% atau memiliki akurasi tertinggi sebesar 

87.2%. Hasil peramalan pada bulan berikutnya, yaitu Januari 2022 dengan model terbaik diperoleh 

nilai ramalannya sebesar 1312,48 USD. 
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