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Abstract 
The flexibility and elevated accurateness of the statistical machine learning method makes this 

method widely applied in various fields. One of the statistical machine learning methods is the 

neural network, which can be used for data analysis. The great performance of the neural 

network method can be used in the field of finance. In this study, the neural network method 

was used to predict Non-Performing Loans (NPL) data and forecast credit receivables. In the 

NPL prediction, the banks used are State-Owned Banks, Regional Government Banks, and 

National Private Banks with a main capital of more than 6 trillion rupiahs in March 2021, i.e. 

26 banks with the period of March 2018 until March 2021. In predicting NPL, a moving window 

scheme involves several different periods. In the forecast of the number of credit receivables, 

the data used is the number of financing receivables. The period from November 2012 to 

December 2020 is used as training data, while data for the period from January to June 2021 is 

used as testing data. The results of the analysis show that the neural network for NPL prediction 

and credit receivables forecasting shows better performance compared to classical methods such 

as multiple linear regression and ARIMA. A comparison of methods for banking NPLs 

prediction is based on the RMSE data testing values, while forecasting credit receivable is based 

on RMSE, MAE, and MAPE data testing values. 

 

Keywords:   Finance, Neural Network, Statistics 

 

Abstrak 
Fleksibilitas dan akurasi yang tinggi dari metode statistical machine learning membuat metode 

ini banyak diaplikasikan pada berbagai bidang. Salah satu metode dalam machine learning 

adalah neural network, yang dapat digunakan untuk analisis data. Akurasi yang tinggi dari 
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metode neural network juga dapat dimanfaatkan dalam bidang pengawasan lembaga keuangan. 

Pada penelitian ini, metode neural network akan digunakan untuk prediksi data Non-Performing 

Loans (NPL) dan peramalan piutang kredit. Pada prediksi NPL, perbankan yang digunakan 

adalah Bank Persero, Bank Pemerintah Daerah, dan Bank Swasta Nasional dengan modal inti 

lebih dari 6 triliun rupiah pada Maret 2021, yakni sebanyak 26 perbankan. Periode data yang 

digunakan adalah Maret 2018 hingga Maret 2021. Dalam memprediksi NPL, juga akan 

digunakan skema moving window, yakni memprediksi NPL pada periode yang berbeda. Pada 

analisis peramalan besarnya piutang kredit, data yang digunakan adalah jumlah piutang 

pembiayaan dengan periode November 2012 hingga Desember 2020 digunakan sebagai data 

training, sedangkan data periode Januari hingga Juni 2021 digunakan sebagai data testing. Hasil 

analisis menunjukkan bahwa metode neural network yang digunakan untuk prediksi NPL 

perbankan dan juga peramalan piutang kredit lembaga pembiayaan menunjukkan performa 

yang lebih baik dibandingkan dengan metode klasik seperti regresi linier berganda dan juga 

ARIMA. Perbandingan metode untuk prediksi NPL perbankan dilakukan berdasarkan nilai 

RMSE data testing, sedangkan pada peramalan piutang dilakukan berdasarkan nilai RMSE, 

MAE, dan MAPE data testing.  

 

Kata kunci: Finansial, Neural Network, Statistika. 

 

 

1.  PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Artifial Intelligence (AI) atau kecerdasan buatan merupakan suatu sistem yang memiliki 

kemampuan untuk mempelajari suatu karakteristik dan kemudian dapat menghasilkan suatu 

kesimpulan. Sistem ini didesain untuk dapat berpikir seperti manusia, sehingga seringkali disebut 

sebagai kecerdasan buatan [1]. Pengembangan algoritma pada artificial intelligence juga dapat 

disebut sebagai machine learning. Terdapat beberapa metode machine learning yang telah 

dikembangkan, diantaranya adalah neural network, support vector machine, random forest, dan 

lain sebagainya. Metode-metode tersebut tentunya memiliki algoritma yang berbeda, namun juga 

dapat diaplikasikan pada berbagai bidang. Pada penelitian ini, metode machine learning yang 

digunakan adalah artificial neural network. 

Metode neural network dapat diaplikasikan untuk sistem syaraf model biologis, 

prosesor/kontroler sinyal adaptif realtime pada robot, hingga untuk analisis data [2]. Analisis data 

menggunakan neural network pada umumnya akan menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi 

dibandingkan dengan penggunaan metode statistika klasik. Penelitian sebelumnya menunjukkan 

bahwa metode neural network memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan metode 

regresi linier berganda, yakni dalam prediksi konsentrasi SO2 [3], prediksi kadar hidrogen pada 

proses pertukaran di membran sel [4], peramalan penggunaan listrik [5] dan pada beberapa kasus 

lainnya. Untuk permasalahan klasifikasi, metode neural network juga memiliki performa yang 

lebih baik apabila dibandingkan dengan metode analisis diskriminan [6], [7] maupun regresi 

logistik [8]–[10]. Sedangkan pada permasalahan peramalan, metode neural network dapat 

meramalkan secara lebih akurat dibandingkan dengan metode ARIMA [11]–[13]. 

Pada dasarnya, metode machine learning memiliki tujuan utama untuk memperoleh hasil 

prediksi maupun model yang lebih akurat, dengan menggunakan algoritma yang lebih kompleks 

dan banyak menggunakan trial and error. Sedangkan pembentukan model menggunakan metode 

statistika seringkali ditujukan untuk menginterpretasikan pola hubungan didalam suatu model. 

Sehingga dalam membentuk model machine learning juga diperlukan prinsip dari metode 

statistika. Penggunaan prinsip metode statistik dalam analisis data menggunakan machine learning 

tentunya diharapkan dapat meningkatkan performa akurasi pada metode machine learning [2]. 
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Akurasi yang tinggi dari metode neural network ini membuat metode neural network banyak 

diaplikasikan pada berbagai bidang. Pada bidang finansial, metode neural network dapat 

diaplikasikan untuk prediksi kebangkrutan perbankan [14], scoring risiko perbankan [15], early 

warning kondisi finansial [16], prediksi risiko likuiditas [17], dan lain sebagainya. Pemodelan pada 

bidang finansial juga membutuhkan akurasi yang tinggi, sehingga metode neural network tepat 

digunakan. Penggunaan model neural network dengan akurasi yang tinggi ini tentunya juga dapat 

dimanfaatkan sebagai solusi dalam melakukan pengawasan terhadap lembaga keuangan di 

Indonesia. Prediksi yang akurat mengenai kondisi suatu lembaga keuangan dapat digunakan 

sebagai early warning dan menentukan kebijakan untuk lembaga keuangan tersebut.   

Penelitian ini mengimplementasikan penggunaan metode neural network pada permasalahan 

prediksi dan peramalan. Model neural network akan digunakan untuk memprediksi besarnya nilai 

Non Performing Loan (NPL) Bank Umum Konvensional. Prediksi NPL ini dapat digunakan 

sebagai early warning dalam pengawasan kinerja perbankan di Indonesia. Otoritas Jasa Keuangan 

juga telah menetapkan batas maksimal NPL bagi perbankan, yakni sebesar 5%. Apabila sebuah 

perbankan memiliki rasio NPL lebih dari 5%, maka perbankan tersebut akan masuk kedalam 

pengawasan intensif karena dinilai mengalami potensi kesulitan yang dapat membahayakan 

keberlangsungan usahanya [18]. Di Indonesia, besarnya NPL ini diduga dipengaruhi oleh KPMM, 

ROA, ROE, NIM, BOPO, LDR dan Aset [19], [20]. Sehingga variabel tersebut akan digunakan 

sebagai variabel input pada pemodelan neural network. Variabel suku bunga BI rate juga akan 

ditambahkan sebagai variabel input, karena data yang digunakan merupakan data panel, sehingga 

untuk mengakomodasi adanya dependensi antar pengamatan, digunakan variabel tingkat suku 

bunga BI rate sebagai variabel makroekonomi. Selanjutnya akan dilakukan perbandingan akurasi 

dari model neural network dengan model regresi linier berganda berdasarkan nilai Root Mean 

Square Error (RMSE).  

Pada permasalahan peramalan, metode neural network akan digunakan untuk meramalkan 

besarnya kredit yang diberikan oleh Lembaga Pembiayaan beberapa periode kedepan. Pada 

lembaga pembiayaan, pendapatan utamanya diperoleh dari kegiatan pemberian kredit kepada 

masyarakat. Sehingga peramalan pemberian kredit menjadi hal yang penting untuk dilakukan. 

Pemilihan input pada analisis menggunakan neural network dilakukan menggunakan prinsip 

metode statistika yakni berdasarkan korelasi antar periode yang berbeda. Peramalan pemberian 

kredit pernah dilakukan untuk kredit modal kerja di Bank Mandiri [21] dan juga penyaluran kredit 

oleh BPD [22] yang menggunakan metode ARIMA. Sehingga, untuk mengetahui performa dari 

neural network dalam peramalan, akan dilakukan perbandingan dengan metode ARIMA. Evaluasi 

performa ini juga dilakukan berdasarkan nilai RMSE.  

Pada penelitian ini, dilakukan analisis prediksi NPL berdasarkan rasio keuangan menggunakan 

metode neural network dan dibandingkan dengan metode klasik yakni regresi linier berganda. 

Penerapan dibidang finansial juga dilakukan pada peramalan pemberian kredit oleh lembaga 

pembiayaan menggunakan metode neural network dan dibandingkan dengan metode ARIMA. 

Dengan demikian, berdasarkan analisis yang dilakukan dapat diperoleh kesimpulan mengenai 

implementasi metode machine learning dalam berbagai permasalahan untuk pengawasan lembaga 

keuangan dan bagaimana proses analisis menggunakan machine learning untuk memprediksi NPL 

serta meramalkan pemberian kredit. 

 

1.2 Studi Literatur  

Feedforward Neural Network adalah model yang fleksibel untuk mengembangkan model 

regresi non-linier, model reduksi data, dan model sistem dinamis non-linier. Model feedforward 

neural network memuat banyak neuron sebagai penyusunnya. Neuron dalam model feedforward 

neural network ini saling berhubungan secara rumit dan tersusun berlapis-lapis. Feedforward 

neural network dapat memproses data dalam jumlah besar dan membuat prediksi yang sangat 

akurat [2]. Metode FFNN bekerja dengan cara menerima vektor input kemudian menghitung output 
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dengan memproses input melalui elemen-elemen yang saling berhubungan. Elemen proses disusun 

dalam beberapa bagian (lapisan) dan input diproses secara berurutan dari satu lapisan ke lapisan 

selanjutnya [23]. Terdapat beberapa komponen yang dapat menentukan tingkat akurasi metode 

feedforward neural network, yakni arsitektur jaringan, metode pelatihan atau algoritma, dan fungsi 

aktivasi [24]. Persamaan untuk model FFNN yang memiliki input sebanyak p, satu hidden layer 

dengan neuron sebanyak m dapat dituliskan sebagai: 

𝑓(𝑥𝑡 , 𝒗, 𝒘) = 𝑔2 {∑𝑣𝑗𝑔1 [∑𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖𝑡

𝑝

𝑖=0

]

𝑚

𝑗=0

} (3) 

dengan w adalah suatu vektor pembobot yang menghubungkan lapisan input dengan lapisan 

hidden, sedangkan v adalah suatu vektor pembobot yang menghubungkan lapisan hidden dengan 

lapisan output (respon), g1(·) dan g2(·) adalah fungsi aktivasi yang digunakan untuk 

mentransformasi pada setiap lapisan, sedangkan wji dan vj adalah bobot yang diestimasi dengan 

proses backpropagation. [2]. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

 Data yang digunakan untuk prediksi NPL perbankan merupakan data Laporan Publikasi Bank 

Umum Konvensional Triwulanan yang dapat diakses pada website Otoritas Jasa Keuangan 

(https://www.ojk.go.id/). Perbankan yang menjadi pengamatan dalam analisis ini adalah Bank 

Persero, Bank Pemerintah Daerah, dan Bank Swasta Nasional dengan modal inti lebih dari 6 triliun 

rupiah pada Maret 2021, yakni sebanyak 26 perbankan. Periode data yang digunakan adalah Maret 

2018 hingga Maret 2021. Pada analisis peramalan besarnya pemberian kredit, data yang digunakan 

juga diperoleh dari website Otoritas Jasa Keuangan (https://www.ojk.go.id/) yakni jumlah piutang 

pembiayaan pada data statistik lembaga pembiayaan yang disusun dalam periode bulanan. Data 

periode November 2012 hingga Desember 2020 digunakan sebagai data training, sedangkan data 

periode Januari hingga Juni 2021 digunakan sebagai data testing.  
 

Tabel 2.1. Variabel Penelitian 

Analisis Variabel 

Prediksi NPL Output Non Performing Loan (NPL) 

Input Kewajiban Penyediaan Modal Minimum (KPMM) (%) 

Return on Asset (ROA) (%) 

Return on Equity (ROE) (%) 

Net Interest Margin (NIM) (%) 

Beban Operasional terhadap Pendapatan Operasional (BOPO) (%) 

Loan to Deposit Ratio (LDR) (%) 

Aset (Juta rupiah) 

Suku Bunga BI rate (%) 

Peramalan 

pemberian kredit 
   Piutang Pembiayaan (Miliar rupiah) 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Prediksi Non-Performing Loan pada Perbankan 

Dalam melakukan analisis data rasio keuangan, perlu dilakukan identifikasi adanya missing 

value. Apabila terdapat missing value pada data rasio keuangan, maka perlu dilakukan penanganan 

untuk mengatasi  missing value. Hal ini dikarenakan metode yang digunakan tidak dapat 

https://www.ojk.go.id/
https://www.ojk.go.id/
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mengakomodasi adanya missing value secara langsung. Pada data rasio keuangan perbankan, 

terdapat missing value pengamatan sebanyak 1,18%. Missing value tersebut dikarenakan terdapat 

yang kosong pada laporan publikasi beberapa perbankan. Untuk mengatasi missing value, 

dilakukan imputasi K-Nearest Neighbor untuk setiap perbankan. Setelah dilakukan imputasi, akan 

diidentifikasi karakteristik NPL melalui sebaran histogram data NPL pada Gambar 3.1.  

 
 

Gambar 3.1. Karakteristik Data NPL Perbankan 

 Gambar 3.1 menunjukkan bahwa mayoritas NPL perbankan berada di sekitar 2,75% hingga 

3,25% yang ditandai oleh bar tertinggi dari histogram. Nilai rata-rata dari NPL perbankan 

mendekati nilai median yakni disekitar 2,74%. Hal ini menunjukkan bahwa terdapat pola simetris 

dari data NPL. Namun demikian, berdasarkan histogram juga terlihat bahwa terdapat pencilan atau 

nilai NPL yang berada jauh lebih tinggi dibandingkan nilai lainnya, yakni NPL perbankan yang 

lebih dari 6,5%.  

 Analisis menggunakan neural network dilakukan pada berbagai time window. Pada window 

size 0, variabel input yang digunakan adalah variabel input dengan periode yang sama dengan 

variabel output. Pada window size 1, variabel input yang digunakan adalah variabel input satu 

periode sebelumnya. Pada window size 2, variabel input yang digunakan adalah variabel input dua 

periode sebelumnya. Penggunaan window size yang berbeda bertujuan untuk mengetahui akurasi 

dari prediksi untuk periode yang sama maupun periode yang berbeda. Input yang digunakan untuk 

ketiga time window adalah sama, yakni KPMM, ROA, ROE, NIM, BOPO, LDR, Aset, serta suku 

bunga BI rate. Pengujian linieritas antara input dan output dilakukan dengan hipotesis awal yang 

digunakan adalah pola hubungan antara input dan output linier. Pengujian linieritas dilakukan 

menggunakan uji terasvirta, diperoleh nilai p-value <0,001 untuk ketiga window size. Sehingga 

terdapat pola hubungan nonlinier antara input dan output. Dalam model neural network, banyaknya 

neuron yang digunakan adalah 1, 2, 3, 4, 5, 10, dan 15. Tabel 3.1 menunjukkan perbandingan 

RMSE untuk neuron yang digunakan pada ketiga time window. 

Tabel 3.1. Perbandingan RMSE Neuron Model Prediksi NPL 

Neuron 
Training Testing 

Size 0 Size 1 Size 2 Size 0 Size 1 Size 2 

Neuron 1 1,084 1,137 1,156 1,562 1,505 1,537 

Neuron 2 0,850 0,956 1,010 1,970 1,298 1,252 

Neuron 3 0,874 0,902 0,821 1,356 1,980 1,331 

Neuron 4 0,837 0,666 0,929 1,476 2,555 1,432 

Neuron 5 0,647 0,697 0,722 1,482 2,270 1,936 

Neuron 10 0,649 0,511 0,584 1,636 1,799 1,728 

Neuron 15 0,542 0,634 0,541 1,424 1,544 1,453 

0,0900,0750,0600,0450,0300,0150,000

Median

Mean

0,0290,0280,0270,026

1st Q uartile 0,017200

Median 0,027900

3rd Q uartile 0,035050

Maximum 0,088700

0,025847 0,028947

0,026200 0,029349

0,013475 0,015674

A -Squared 2,61

P-V alue < 0,005

Mean 0,027397

StDev 0,014491

V ariance 0,000210

Skewness 0,92181

Kurtosis 2,30117

N 338

Minimum 0,000000

A nderson-Darling Normality  Test

95% C onfidence Interv al for Mean

95% C onfidence Interv al for Median

95% C onfidence Interv al for StDev
95% Confidence Intervals
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Median

Mean

0,0290,0280,0270,026

1st Q uartile 0,017200

Median 0,027900

3rd Q uartile 0,035050

Maximum 0,088700

0,025847 0,028947

0,026200 0,029349

0,013475 0,015674

A -Squared 2,61

P-V alue < 0,005

Mean 0,027397

StDev 0,014491

V ariance 0,000210

Skewness 0,92181

Kurtosis 2,30117

N 338

Minimum 0,000000

A nderson-Darling Normality  Test

95% C onfidence Interv al for Mean

95% C onfidence Interv al for Median

95% C onfidence Interv al for StDev
95% Confidence Intervals
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Gambar 1.2 Arsitektur Model Neural Network Prediksi NPL untuk Window Size 0 

Size 0 

 

Size 1 

 

Size 2 

 

Gambar 3.3. Perbandingan Data Aktual dan Ramalan Prediksi NPL 

Berdasarkan Tabel 3.1, terlihat bahwa arsitektur yang digunakan untuk ketiga window size 

adalah berbeda. Untuk prediksi NPL pada periode yang sama (window size = 0), jumlah neuron 
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optimal adalah 3 neuron. Sedangkan prediksi NPL berdasarkan satu dan dua periode sebelumnya 

(window size 1 dan 2), jumlah neuron optimalnya adalah 2 neuron. Dengan demikian, arsitektur 

model neural network untuk window size 0 dapat ditunjukkan oleh Gambar 3.2. Setelah diperoleh 

model neural network untuk ketiga window size, akan dilakukan perbandingan dengan metode 

regresi linier berganda. Perbandingan secara grafis dengan sumbu 𝑥 merupakan perbankan pada 

berbagai periode dan sumbu 𝑦 merupakan NPL dapat ditunjukkan pada Gambar 3.3. 

Gambar 3.3 menunjukkan bahwa pada data training, model neural network dapat menangkap 

pola data aktual yang lebih ekstrim dibandingkan dengan metode regresi linier berganda. Pada data 

testing, model neural network juga memiliki selisih NPL yang lebih kecil dibandingkan model 

regresi linier berganda. Hal ini berlaku untuk seluruh window size yang digunakan. Selanjutnya 

juga akan dilakukan perbandingan berdasarkan nilai RMSE. Berikut adalah RMSE untuk model 

neural network (NN) dan regresi linier berganda (RLB). 

Tabel 2.2. Perbandingan RMSE RLB dan NN 

Size 
Training Testing 

RLB NN RLB NN 

0 1,10 0,87 3,00 1,36 

1 1,14 0,96 1,43 1,30 

2 1,18 1,01 1,44 1,25 

 Tabel 3.2 menunjukkan bahwa metode neural network dapat memprediksi NPL dengan lebih 

baik dibandingkan metode regresi linier berganda pada window size 0, 1, dan 2. Untuk data testing, 

RMSE terkecil justru berasal dari window size 2, yang berarti kondisi perbankan 2 periode 

sebelumnya dapat memprediksi NPL dengan lebih baik. Dengan demikian, prediksi NPL 

berdasarkan data KPMM, ROA, ROE, NIM, BOPO, LDR, Aset, serta suku bunga BI rate 

menggunakan model neural network memiliki akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan model 

regresi linier berganda. 

3.2. Peramalan Penyaluran Kredit oleh Lembaga Pembiayaan  

Pemberian kredit oleh lembaga pembiayaan dari periode November 2012 hingga Juni 2021 

dapat digambarkan oleh time series plot pada Gambar 3.4. 

 

Gambar 3.4. Time Series Plot Piutang Kredit oleh Lembaga Pembiayaan 

Berdasarkan time series plot pada Gambar 3.4, pemberian kredit oleh lembaga pembiayaan 

mengalami tren peningkatan hingga awal tahun 2020. Sejak bulan maret 2020 terjadi penurunan 

yang dapat disebabkan oleh adanya COVID-19 yang berdampak pada perekonomian Indonesia. 

Metode neural network dan ARIMA akan digunakan untuk meramalkan data testing piutang kredit. 

Perbandingan kedua metode tersbeut juga dilakukan untuk mengetahui kebaikan model neural 

network dan ARIMA dalam melakukan peramalan apabila terdapat perubahan pola tren pemberian 

kredit oleh lembaga pembiayaan.  
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Dalam penentuan input model time series, akan dilakukan berdasarkan Partial ACF (PACF) 

data piutang yang telah stasioner. Pengujian stasioneritas data telah dilakukan menggunakan uji 

dickey fuller dengan hipotesis awal adalah data tidak stasioner. Hasil yang diperoleh adalah 

hipotesis awal gagal ditolak dengan p-value sebesar 0,837, sehingga data piutang tidak stasioner 

dalam mean. Selanjutnya, identifikasi input akan dilakukan berdasarkan PACF dari data piutang 

yang telah dilakukan differencing. Berikut adalah PACF data piutang yang telah dilakukan 

differencing. 

 

Gambar 3.5. Plot ACF dan PACF Data Piutang Stasioner 

Berdasarkan Gambar 3.5, terlihat bahwa lag yang signifikan adalah lag 1 dan lag 3, namun 

pada lag 3, nilai PACF nya hanya sedikit melebihi batas signifikansi. Sedangkan pada lag 2, juga 

hampir melebihi batas signifikansi. Untuk menentukan input optimal, akan dicobakan 3 jenis input 

yakni input berupa lag 1, input berupa lag 1 dan 3, serta input berupa lag 1, 2, dan 3. Selanjutnya 

akan dilakukan uji linieritas antara output dengan ketiga kemungkinan input. Hipotesis awal yang 

digunakan adalah pola hubungan antara input dan output linier. Hasil pengujian menggunakan uji 

terasvirta dapat ditunjukkan oleh Tabel 3.3. 

Tabel 3.3. Uji Linieritas Input dan Output 

Lag 𝝌𝟐 p-value Kesimpulan 

Lag 1 5,275 0,072 Linier 

Lag 1 dan 3 32,528 <0,001 Non linier 

Lag 1, 2, dan 3 43,687 <0,001 Non linier 

Tabel 3.3 menunjukkan bahwa hubungan linier antara input dan output hanya terjadi pada lag 

1. Sedangkan penggunaan lebih dari 1 input, yakni lag 1 dan 3, serta lag 1, 2, dan 3 menunjukkan 

hubungan yang nonlinier. Dengan demikian, metode non linier tentunya akan lebih tepat 

digunakan. Dari ketiga input tersebut, akan dilakukan estimasi parameter hingga diperoleh nilai 

evaluasi data training dan data testing. Tabel 3.4 menunjukkan  perhitungan RMSE untuk seluruh 

kemungkinan input dan neuron yang dicobakan. 

 

Tabel 3.4. Perbandingan Kriteria untuk Kombinasi Input dan Neuron 

Input Neuron 
Training Testing 

RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE 

Lag 1 1 4.015,543 2.727,801 0,695 9.204,410 8.874,434 2,443 

 2 3.943,832 2.679,856 0,680 7.938,657 7.714,296 2,124 

 3 3.934,395 2.647,355 0,669 7.729,935 7.518,274 2,070 

 4 3.942,364 2.650,405 0,671 7.344,947 7.153,376 1,969 

 5 3.920,335 2.586,015 0,652 7.719,523 7.500,087 2,065 
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10 3.946,464 2.696,916 0,684 8.600,339 8.332,057 2,294 

 15 3.972,040 2.744,991 0,699 9.013,042 8.716,109 2,400 

Lag 1 dan 3 1 3.202,463 2.199,538 0,558 3.562,767 3.007,595 0,828 

 2 3.115,040 2.136,151 0,539 4.360,205 4.085,116 1,125 

 3 2.785,382 1.864,727 0,478 20.223,386 16.412,568 4,523 

 4 2.918,467 1.972,205 0,503 13.635,154 11.665,062 3,213 

 5 3.034,073 2.052,914 0,524 2.710,700 2.356,641 0,649 

 10 3.104,946 2.134,340 0,541 2.974,610 2.719,648 0,749 

 15 2.671,213 1.756,706 0,450 1.893,785 1.747,723 0,481 

Lag 1, 2, dan 3 1 3.134,893 2.160,220 0,549 3.524,863 2.883,147 0,794 

 2 2.952,063 1.953,796 0,498 3.365,454 2.983,407 0,822 

 3 2.988,773 2.029,562 0,512 2.383,782 2.030,979 0,560 

 4 2.621,506 1.752,394 0,451 1.712,122 1.337,104 0,368 

 5 2.765,260 1.887,635 0,488 2.086,645 1.518,478 0,417 

 10 2.500,047 1.614,470 0,413 4.304,082 3.748,660 1,033 

 15 2.666,287 1.799,569 0,459 3.352,106 3.128,310 0,862 

Nilai kriteria untuk seluruh kemungkinan input dan neuron yang dicobakan menunjukkan bahwa 

input dengan lag 1, 2, dan 3 menghasilkan akurasi terbaik pada berdasarkan nilai RMSE, MAE, 

dan MAPE data testing. Dengan demikian, arsitektur model neural network yang digunakan adalah 

neuron sebanyak 4, input lag 1, 2, dan 3, fungsi aktivasi tanh, dan 1 hidden layer. Arsitektur ini 

dapat ditunjukkan oleh Gambar 3.6. 

 

Gambar 3.6. Arsitektur Model Neural Network Peramalan Piutang Kredit 

Setelah diperoleh model neural network optimal, akan dilakukan perbandingan dengan 

metode ARIMA. Telah dicobakan beberapa model ARIMA yakni ARIMA (1,1,0), ARIMA (2,1,0), 

ARIMA (3,1,0), serta ARIMA ([1,3],1,0). Model ARIMA yang seluruh komponennya signifikan 

dan memenuhi asumsi residual white noise serta berdistribusi normal adalah model ARIMA 

([1,3],1,0). Selanjutnya akan dilakukan perbandingan model neural network optimal dengan 

ARIMA optimal, yang ditunjukkan oleh Tabel 3.5. 

Tabel 3.5. Perbandingan Kriteria Metode ARIMA dan Neural Network 

Metode 
Training Testing 

RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE 

NN 2621,506 1752,394 0,451 1712,122 1337,104 0,368 

ARIMA 12131,400 8618,372 2,247 7623,378 6399,828 1,763 

Tabel 3.5 menunjukkan bahwa, pada data training maupun testing, metode neural network 

dapat melakukan peramalan lebih baik dibandingkan ARIMA berdasarkan kriteria RMSE, MAE, 
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dan MAPE. Perbandingan data aktual dan ramalan menggunakan metode ARIMA dan neural 

network dapat ditunjukkan oleh Gambar 3.7. 

 

Gambar 3.7. Perbandingan Data Aktual dan Ramalan Peramalan Piutang Kredit 

Berdasarkan Gambar 3.7, dapat diketahui bahwa pada data training, hasil ramalan 

menggunakan ARIMA cenderung lebih lambat dalam menangkap pola perubahan tren. Pada data 

testing, model neural network juga cenderung lebih dapat menangkap pola data aktual yang 

ditandai dengan line plot berwarna hijau (neural network) lebih mendekati line plot berwarna hitam 

(pola data aktual). Dengan demikian, model neural network dapat meramalkan pemberian kredit 

oleh lembaga pembiayaan secara lebih baik dibandingkan model ARIMA. 

 Hasil analisis pada penelitian ini juga sejalan dengan penelitian sebelumnya yang 

menunjukkan bahwa metode neural network memiliki akurasi yang baik apabila dibandingkan 

dengan regresi linier berganda [3]–[5] maupun metode ARIMA [11]–[13]. Pada model neural 

network juga tidak diperlukan asumsi khusus dalam pembentukan modelnya, sehingga penggunaan 

metode neural network juga lebih fleksibel dibandingkan dengan metode statistika klasik. 

Berdasarkan hasil penelitian ini, model neural network yang telah terbentuk dapat digunakan untuk 

melakukan prediksi maupun peramalan khususnya dalam bidang finansial. 

Prediksi serta peramalan yang akurat dapat dijadikan pedoman untuk mengambil kebijakan 

pada lembaga terkait. Prediksi NPL lembaga keuangan tentunya dapat mencerminkan tingkat risiko 

lembaga keuangan tersebut secara global. Prediksi tersebut juga dapat dilakukan untuk beberapa 

periode kedepan. Sehingga lembaga keuangan yang diprediksi akan mengalami NPL dapat 

dilakukan pengawasan secara lebih mendalam pada aspek aspek lainnya, seperti besarnya 

delinquency, besarnya debitur yang mengalami write off, dan indikator lainnya. Dengan demikian 

prediksi NPL ini juga dapat dijadikan sebagai screening awal kondisi suatu lembaga keuangan. 

Peramalan piutang kredit beberapa periode kedepan tentunya juga bermanfaat dalam mengambil 

kebijakan. Apabila terdapat tren menurun pada proyeksi piutang kredit, maka diperlukan stimulasi 

untuk meningkatkan pembiayaan kredit. Adanya tren menurun pada pemberian piutang kredit juga 

dapat meningkatkan potensi rasio kredit macet karena nilai outstanding yang menjadi lebih kecil. 

Dengan demikian, proyeksi yang akurat tentunya dapat dijadikan pedoman dalam menentukan 

stimulasi pemberian kredit. 

 

4.  KESIMPULAN 

Implementasi Feedforward Neural Network pada prediksi NPL perbankan dan juga peramalan 

piutang kredit lembaga pembiayaan menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan dengan 

metode klasik seperti regresi linier berganda dan juga ARIMA. Perbandingan metode untuk 

prediksi NPL perbankan dilakukan berdasarkan nilai RMSE data testing, sedangkan pada 

peramalan piutang dilakukan berdasarkan nilai RMSE, MAE, dan MAPE data testing. Hasil 

analisis juga menunjukkan bahwa prediksi NPL perbankan juga dapat dilakukan berdasarkan data 

pada satu periode maupun dua periode sebelumnya. Bahkan nilai akurasi untuk dua periode 
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sebelumnya justru lebih baik. Dengan demikian untuk memprediksi NPL 2 periode kedepan dapat 

digunakan rasio rasio keuangan pada periode saat ini. Peramalan piutang kredit dari lembaga 

pembiayaan masih menunjukkan tren yang belum meningkat. Adanya tren yang menurun sejak 

pandemi pada Maret 2020 dapat ditangkap dengan baik oleh metode neural network. 
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