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Abstrak 

Pembangunan ekonomi merupakan salah satu topik yang penting untuk dikaji karena memberi gambaran 

tingkat kesejahteraan suatu negara. Akan tetapi, kebutuhan data yang menggambarkan pembangunan ekonomi, 

khususnya Produk Domestik Bruto (PDB) belum tersedia secara real-time. Penggunaan big data, seperti Night 

Time Light (NTL) dan Google Trends, untuk mengestimasi PDB menjadi salah satu solusi permasalahan 

tersebut. Meskipun begitu, kedua jenis big data tersebut masih memiliki kekurangan sebagai proxy untuk 

variabel PDB. NTL memiliki kekurangan karena data yang dihasilkan tidak mampu membedakan apakah 

cahaya yang ditangkap merupakan cahaya yang berasal dari listrik atau cahaya temporal, seperti api, pantulan 

cahaya, dan lain sebagainya. Begitu pula dengan Google Trends yang masih memiliki kekurangan dimana kata 

kunci yang digunakan tidak selalu merepresentasikan pola perilaku masyarakat secara konsisten. Metode 

penelitian ini bersifat kuantitatif dengan menggunakan data NTL dan Google Trends yang dievaluasi dan 

dibandingkan untuk melihat jenis data mana yang terbaik dalam menghasilkan estimasi PDB. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa penggunaan NTL, Google Trends, dan gabungan keduanya dapat digunakan untuk 

memprediksi PDB. Hal tersebut dapat terlihat dari hasil pemodelan yang tidak bersifat overfitting dan memiliki 

nilai MAPE di bawah 10%. Selain itu, penggunaan gabungan kedua data tersebut menjadi pilihan terbaik dalam 

mengestimasi PDB yang ditunjukkan dengan hasil evaluasi terbaik, yakni nilai RMSE sebesar 15792,73 dan 

nilai MAPE sebesar 0,52%.  

 

Kata kunci: google trends; produk domestik bruto; night time light; remote sensing 
 

Abstract 

Economic development is an important topic to study because it provides an overview of the level of welfare 

of a country. However, the need for data that describes economic development, especially Gross Domestic 

Product (GDP), is not yet available in real-time. The use of big data, such as Night Time Light (NTL) and 

Google Trends, to estimate GDP is one solution to this problem. Even so, both types of big data still have 

shortcomings as proxies for GDP variables. NTL has shortcomings because the data produced is unable to 

distinguish whether the light captured is light originating from electricity or temporal light, such as fire, 

reflected light, and so on. Likewise, Google Trends still has shortcomings in that the keywords used do not 

always consistently represent people's behavior patterns. This research method is quantitative using NTL and 

Google Trends data which are evaluated and compared to see which type of data is best in producing GDP 

estimates. The research results show that the use of NTL, Google Trends, and a combination of both can be 

used to predict GDP. This can be seen from the modeling results which are not overfitting and have a MAPE 

value below 10%. Apart from that, using a combination of these two data is the best choice in estimating GDP 

as shown by the best evaluation results, namely an RMSE value of 15792.73 and a MAPE value of 0.52%.  

 

Keywords: google trends; gross domestic product; nighttime light; remote sensing 

 

 

 

PENDAHULUAN 

Sektor ekonomi merupakan salah satu sektor yang berperan penting dalam menunjang 

seluruh aktivitas yang ada pada suatu negara. Keadaan ekonomi dapat menunjukkan tingkat 

kesejahteraan dan kemakmuran dari suatu negara. Oleh sebab itu, setiap negara merumuskan 

sejumlah kebijakan yang dapat mendorong terjadinya pembangunan ekonomi. 

Pembangunan ekonomi suatu negara yang diukur dengan pertumbuhan ekonomi 
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mengindikasikan terjadinya peningkatan produksi barang dan jasa dalam perekonomian 

suatu wilayah pada periode tertentu (Hawari & Kartiasih, 2017; Kartiasih, 2019a). Tingkat 

produksi ini dihitung berdasarkan total keseluruhan nilai tambah yang dihasilkan oleh 

sektor-sektor ekonomi yang ada di suatu wilayah atau sering disebut sebagai Produk 

Domestik Bruto (PDB). Dengan demikian, PDB dapat digunakan sebagai indikator utama 

untuk mengevaluasi kinerja ekonomi atau dapat juga digunakan sebagai ukuran keberhasilan 

pemerintah dalam meningkatkan kinerja sektor-sektor ekonomi yang ada. PDB 

dipublikasikan setiap tiga bulan sekali dan merupakan variabel ekonomi yang penting bagi 

suatu negara (Adwendi & Kartiasih, 2016; Kartiasih, 2019b).  

Pada tahun 2020, kinerja ekonomi secara keseluruhan di seluruh dunia menunjukkan 

pelemahan. Pandemi Covid-19 menjadi salah satu penyebab utama terjadinya pelemahan 

kinerja ekonomi di seluruh dunia (Fadillah & Kartiasih, 2023; Umam & Kartiasih, 2023). 

Tak hanya pandemi Covid-19, beberapa ketidakpastian ekonomi yang berkelanjutan juga 

berdampak pada perlambatan ekonomi global, seperti eskalasi perang dagang yang terjadi 

antara Amerika Serikat dan China, ketidakpastian Brexit, aksi protes di Hongkong, dan aksi 

demonstrasi yang terjadi di Amerika Latin yang berdampak pada pelemahan sentimen 

sehingga menahan aktivitas bisnis dan investasi (BI, 2019). Sejalan dengan terjadinya 

ketidakpastian global berkelanjutan ini, perlambatan ekonomi telah menjadi isu yang meluas 

dan dialami oleh hampir seluruh negara di dunia. Menurut Badan Pusat Statistik (BPS), 

perekonomian Indonesia di tahun 2020 telah mengalami kontraksi pertumbuhan sebesar 2,07 

persen (c-to-c) dibandingkan dengan tahun 2019. Di tengah fenomena perlambatan ekonomi 

global yang sedang terjadi hingga saat ini, penting untuk mengetahui informasi tentang 

pembangunan ekonomi di Indonesia agar dapat memberikan wawasan atau informasi yang 

dibutuhkan dalam membuat keputusan, mengelola risiko, serta merumuskan kebijakan yang 

efektif.  

Secara tradisional, data PDB dapat dikumpulkan menggunakan sumber data yang 

berasal dari hasil survei konvensional, seperti Survei Khusus Konsumsi Rumah Tangga 

(SKKRT). SKKRT merupakan suatu survei yang bertujuan untuk menghasilkan data terkait 

konsumsi rumah tangga dan diselenggarakan secara  rutin tiap tahun. Pendataan 

konvensional pada SKKRT diselenggarakan melalui survei rumah tangga di lapangan yang 

dilakukan setiap tiga bulan sekali. Akan tetapi, pengumpulan data menggunakan metode 

konvensional ini memiliki cakupan yang terbatas, biaya yang tinggi, sulit, dan waktu yang 

cukup lama (Putri et al., 2022). Kelemahan ini mengakibatkan keterbatasan dalam 

merepresentasikan data pertumbuhan ekonomi di Indonesia dari segi cakupan dan waktu. 

Selain itu, pengumpulan data melalui SKKRT selama masa pandemi Covid-19 juga 

terhambat.  

Secara umum, data PDB membutuhkan waktu 2 bulan, dari proses pengumpulan data 

hingga data tersebut dapat dirilis secara resmi, seperti PDB Triwulan I 2023 yang 

membutuhkan waktu kurang lebih 1-2 bulan sejak berakhirnya bulan Maret (Triwulan I). 

Pengumpulan data menggunakan metode konvensional terkadang juga membutuhkan 

pertemuan secara langsung (face-to-face). Hal ini tentu tidak bisa diimplementasikan secara 

efektif terlebih ketika masih terjadi pandemi. Oleh karena itu, diperlukan metode 

pengumpulan data yang bisa mengatasi kelemahan dari pengumpulan data PDB agar para 

pembuat kebijakan dapat merumuskan kebijakan-kebijakan yang tepat dan relevan dengan 

kondisi ekonomi yang ada.  

Dalam beberapa tahun terakhir, kemajuan teknologi komputer dan munculnya 

berbagai layanan pengumpulan informasi online telah menghadirkan sumber data alternatif 

baru yang dikenal sebagai big data (Heikkinen, 2019). Big data menjadi salah satu sumber 

data tak terstruktur yang paling tepat waktu dan dihasilkan dari ekstensifikasi penggunaan 
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internet. Salah satu sumber big data yang terkenal untuk memprediksi kondisi ekonomi 

makro dalam jangka pendek adalah Google Trends, yakni sumber data yang dapat 

menyediakan informasi mengenai pencarian istilah tertentu pada pencarian Google secara 

berkala tiap minggu, hari, bahkan real-time. Data pencarian Google dapat berisi wawasan 

tentang rencana dan intensi konsumen atau agen lainnya, salah satunya yaitu mengenai 

pengeluaran konsumen. Seperti contoh, konsumen dapat mencari informasi di mesin 

pencarian Google sebelum membuat keputusan ekonomi terkait pembelian. Dengan 

demikian, data pencarian Google dapat menjadi sumber informasi yang berharga untuk 

menyediakan variabel ekonomi makro. 

Penggunaan variabel ekonomi makro dari Google Trends yang sering digunakan salah 

satunya adalah untuk memprediksi nilai PDB. Seperti halnya pada OECD Economic 

Department Working Papers No. 1634, telah dilakukan prediksi pertumbuhan PDB dengan 

melakukan pelacakan aktivitas secara real-time. Penelitian ini dilaksanakan karena adanya 

penggunaan indikator berbasis survei untuk peramalan aktivitas ekonomi dan PDB dalam 

kepentingan pembuatan kebijakan yang kurang bisa diandalkan ketika perubahan aktivitas 

ekonomi terjadi sangat cepat dan cenderung masif. Oleh karena itu, diperlukan pelacakan 

aktivitas ekonomi secara real-time, salah satu solusinya yaitu dengan menggunakan data dari 

Google Trends. Penelitian ini membahas salah satu indikator berfrekuensi tinggi yang 

berpengaruh terhadap kegiatan ekonomi berdasarkan Google Trends, yang digunakan untuk 

membuat pelacak mingguan yang dapat memberikan perkiraan pertumbuhan PDB secara 

real-time pada 46 negara G20, OECD, dan beberapa negara mitra. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pelacakan aktivitas masyarakat menggunakan 

Google Trends populer karena kemampuannya untuk merekam aktivitas tersebut secara 

real-time sehingga dapat menyediakan gambaran yang akurat mengenai perubahan 

pembangunan ekonomi dari waktu ke waktu. Karena kemampuannya tersebut, Google 

Trends dapat digunakan sebagai indikator sentimen publik atau ketertarikan di bidang 

ekonomi. Sebagai contoh, pencarian yang berhubungan dengan “pekerjaan” atau 

“pengangguran” dapat merefleksikan perasaan publik atau kekhawatiran tentang pasar 

tenaga kerja ataupun keseluruhan kondisi perekonomian. Walaupun bukan sebagai 

pengukuran PDB secara langsung, informasi ini dapat memberikan pemahaman tentang 

sentimen publik dan persepsi yang mungkin dapat memengaruhi perilaku ekonomi 

masyarakat.  

Meskipun begitu, Google Trends merekam aktivitas masyarakat hanya berdasarkan 

apa yang mereka cari pada mesin pencarian Google. Oleh karena itu, jika menggunakan 

Google Trends untuk membuat prediksi, hasilnya hanya akan dipengaruhi oleh sentimen dan 

tren dalam perilaku masyarakat, tanpa mempertimbangkan faktor-faktor lain yang mungkin 

penting dan berpengaruh. Keterbatasan tersebut dapat mengakibatkan prediksi yang tidak 

akurat, seperti yang terjadi pada kasus Google Trends Flu Fail di Amerika Serikat pada 

tahun 2009 dan 2012. 

Hal tersebut perlu menjadi pertimbangan dalam menggunakan data Google Trends 

untuk menyusun penelitian pada prediksi PDB. Dalam mengestimasi variabel ekonomi, 

termasuk penggunaan Google Trends untuk memprediksi PDB, hasil yang diperoleh akan 

cenderung tidak robust. Oleh karena itu, dalam proses estimasi, penting untuk menggunakan 

sumber data lain. Selain Google Trends, big data yang sering digunakan untuk memprediksi 

PDB adalah data yang berasal dari remote sensing, salah satunya yaitu dengan menggunakan 

pendekatan variabel Night Time Light (NTL). Variabel NTL diperoleh dari hasil remote 

sensing yang menjelaskan intensitas cahaya yang dipancarkan permukaan bumi saat malam 

hari. Penjelasan mengenai intensitas cahaya di malam hari ini dapat memberikan gambaran 
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yang cukup mengenai kondisi dan aktivitas ekonomi manusia pada waktu tersebut (Pemayun 

et al., 2024).  

Meskipun begitu, NTL hanya benar-benar merekam bagaimana intensitas cahaya di 

malam hari pada permukaan bumi, padahal aktivitas ekonomi manusia sangat beragam dan 

tidak selalu berhubungan dengan tingkat intensitas cahaya di area tersebut. Selain itu, hanya 

menggunakan NTL sebagai benchmark dalam menjelaskan aktivitas ekonomi manusia dapat 

mengabaikan faktor-faktor lain yang memengaruhi perubahan intensitas NTL di area 

tersebut. Hal ini disebabkan karena variabel NTL seringkali tidak mampu membedakan 

antara berbagai sumber cahaya secara jelas. Adanya keterbatasan pemahaman NTL untuk 

menjelaskan kondisi pada permukaan bumi yang berubah dapat menghalangi analisis lebih 

mendalam dari NTL dalam menangkap dinamika dan konteks pemandangan saat malam hari 

dengan akurat (Zhao et al., 2019). Sebagai contoh, data NTL mungkin tidak mampu 

membedakan antara cahaya yang dihasilkan oleh area industri pada perkotaan, petir, ataupun 

cahaya yang dihasilkan oleh kebakaran hutan. Oleh karena itu, estimasi PDB menggunakan 

variabel NTL belum cukup baik karena hasil yang didapatkan tidak disertai dengan konteks 

yang tepat.  

Berdasarkan penjelasan di atas, dapat diketahui bahwa data yang dihasilkan Google 

Trends dan data NTL masing-masing menunjukkan sejumlah kelemahan yang dapat 

menyebabkan hasil estimasi PDB menjadi kurang akurat. Dengan menggabungkan data 

Night Time Light (NTL) dari citra satelit dan data Google Trends, informasi yang diperoleh 

untuk mengestimasi pertumbuhan ekonomi menjadi lebih komprehensif. Contohnya, data 

NTL dapat memberikan pola spasial dari aktivitas ekonomi secara umum, sedangkan data 

Google Trends dapat memberikan informasi yang lebih rinci mengenai ketertarikan 

konsumen dan tren yang dapat menjadi konteks untuk melengkapi gambaran yang diperoleh 

dari variabel NTL.  

Tujuan penelitian ini adalah untuk mendapatkan hasil estimasi model nilai PDB 

triwulanan di Indonesia. Penelitian ini akan mencoba untuk membuktikan bagaimana 

kombinasi kedua sumber data, yakni Google Trends dan variabel NTL, akan memengaruhi 

nilai estimasi PDB. Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan hasil model 

estimasi PDB ketika model hanya menggunakan data dari Google Trends atau nilai NTL, 

dengan model estimasi yang menggunakan gabungan kedua sumber data tersebut sebagai 

faktor komplemen.  

Produk Domestik Bruto (PDB) adalah salah satu indikator penting dari suatu negara 

untuk menentukan kondisi perekonomian dari negara tersebut pada periode waktu tertentu. 

Pada dasarnya, PDB adalah besarnya nilai tambah yang dihasilkan dari seluruh satuan bisnis 

di negara tertentu, atau total nilai dari produk barang dan jasa akhir yang dihasilkan oleh 

seluruh satuan ekonomi, termasuk barang dan jasa yang dihasilkan oleh warga negara asing 

yang berasal dari wilayah teritori negara tersebut (BPS, 2022). Penghitungan PDB terdiri 

dari dua konsep harga, yaitu PDB Atas Dasar Harga Berlaku (ADHB) dan PDB Atas Dasar 

Harga Konstan (ADHK). PDB ADHB merujuk pada nilai tambah barang dan jasa yang 

dihasilkan suatu negara dalam periode waktu tertentu dan dihitung menggunakan harga yang 

berlaku pada waktu tersebut. Dengan menggunakan harga pada tahun dasar, besar PDB akan 

menunjukkan pergeseran dan struktur ekonomi (Kusumasari & Kartiasih, 2017).   

Sementara itu, PDB ADHK atau PDB riil menjelaskan nilai tambah barang dan jasa 

yang dihitung dengan harga yang berlaku pada tahun dasar tertentu. Saat ini, tahun dasar 

yang digunakan BPS dalam menghitung PDB adalah tahun 2010. PDB ADHK dapat 

digunakan untuk menentukan tingkat pertumbuhan ekonomi dari tahun ke tahun sebagai 

gambaran capaian pembangunan yang dihasilkan pada periode waktu tertentu. Pertumbuhan 

ekonomi dihitung menggunakan PDB riil untuk memastikan gambaran pertumbuhan 
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sebenarnya dalam bentuk jumlah barang dan jasa, tanpa mempertimbangkan adanya 

perubahan harga. Dalam konteks prediksi PDB, PDB ADHK akan memberikan hasil yang 

lebih konsisten dan relevan karena menghilangkan adanya pengaruh inflasi dan perubahan 

harga, sehingga dapat digunakan untuk mengukur pertumbuhan ekonomi sebenarnya dalam 

bentuk jumlah barang dan jasa (Weley et al., 2019). Dengan menggunakan PDB ADHK, 

prediksi PDB akan lebih berfokus pada perubahan nyata dari aktivitas ekonomi tanpa 

pengaruh fluktuasi harga (Ginting & Kartiasih, 2019; Kartiasih, 2019b; Kusumasari & 

Kartiasih, 2017; Ningsih & Kartiasih, 2019). Oleh karena itu, pada penelitian ini, nilai PDB 

yang digunakan adalah PDB ADHK menurut pengeluaran dengan tahun dasar 2010. Data 

yang diperoleh merupakan data PDB triwulanan dengan rentang tahun 2014-2022. Selain 

itu, sumber data selanjutnya adalah big data. Ada dua jenis big data yang digunakan dalam 

penelitian ini, yaitu data dari Google Trends dan data dari remote sensing berupa Night-Time 

Light (NTL). 

Selanjutnya, juga dilakukan pengambilan data dari Google Trends dengan 

menggunakan sejumlah kata kunci pencarian. Google Trends Index adalah suatu alat yang 

dapat digunakan untuk mempelajari tren dan pola dari query mesin pencarian Google 

(Vishal, 2019). Data Google Trends tersedia dalam bentuk ekstensif yang dipublikasikan 

Google secara berkala mingguan dan harian secara real-time. Kemudian, pengguna juga 

dapat memilih data berdasarkan negara dan dalam beberapa kasus, bahkan dapat hingga level 

wilayah administratif tertentu.  

Google Trends dapat memberikan indeks time series dari query volume yang 

dimasukkan oleh pengguna ke dalam Google pada area geografis tertentu. Query yang 

dibentuk dapat berdasarkan kata kunci, kategori kata kunci, atau topik. Query yang 

berdasarkan kata kunci bersifat spesifik terhadap bahasa dan rentan akan ambiguitas. 

Contohnya, query “Apple”, Google Trends menggabungkan pencarian tentang buah apel 

dan sebuah perusahaan. Sementara itu, query berdasarkan kategori dan topik dapat 

diharmonisasikan antarbahasa dan query berdasarkan topik menghasilkan kumpulan data 

yang dapat dibandingkan antarnegara. Selain itu, menggunakan topik dan kategori juga dapat 

menggunakan model umum yang lebih banyak karena topik dan kategori adalah kata kunci 

yang disempurnakan dan memberikan representasi ketertarikan atas pencarian sesuatu 

secara umum dibandingkan dengan istilah tertentu (OECD, 2020). 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menemukan bahwa Google Trends dapat 

menghasilkan perkiraan yang akurat untuk berbagai variabel ekonomi, termasuk PDB 

(Heikkinen, 2019). Götz dan Knetsch (2019) menggunakan data Google Trends untuk 

mengestimasi PDB Jerman menggunakan bridge equation model. Hasil penelitian tersebut 

menunjukkan bahwa variabel Google Trends dapat memberikan informasi tambahan yang 

berguna untuk estimasi PDB jangka panjang dan menengah. Ferrara dan Simoni (2019) juga 

menunjukkan bahwa Google Trends dapat memberikan prediksi yang akurat untuk 

pertumbuhan PDB hingga empat minggu pertama periode prediksi yaitu sebelum data resmi 

tersedia. Selain itu, Bouayad et al., (2022) menemukan bahwa penambahan data Google 

Trends Index dapat meningkatkan akurasi prediksi pertumbuhan PDB. Dengan demikian, 

terlihat bahwa Google Trends Index merupakan alat yang baik untuk dimanfaatkan dalam 

estimasi pertumbuhan PDB. Oleh karena itu, penelitian ini juga akan memanfaatkan Google 

Trends Index dalam mencari data rasa ingin tahu, keresahan, dan ketertarikan masyarakat 

terhadap kata kunci mengenai ekonomi dan perkembangannya pada tahun 2014-2022.  

Untuk memperoleh data NTL diperlukan metode pengindraan jarak jauh dan diproses 

di Google Earth Engine. NTL (Night Time Light) merujuk pada penggunaan data intensitas 

cahaya malam untuk mempelajari pola yang dihasilkan aktivitas manusia di malam hari. 

Data variabel ini dapat diperoleh dari metode pengumpulan data yang disebut remote 
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sensing. NTL (Night Time Light) merupakan citra satelit yang menampilkan kekuatan dari 

adanya cahaya pada malam hari di seluruh dunia. Citra satelit ini dihasilkan oleh sensor 

cahaya yang sensitif pada gelombang radiasi elektromagnetik yang dihasilkan dari 

permukaan bumi dan menutupi spektrum range cahaya yang dapat dilihat oleh mata manusia 

serta sinyal infrared terdekat  (Afrianto & Graha, 2023). Sensor NTL dan produk data terus 

dikembangkan, sejalan dengan munculnya beragam aplikasi remote sensing berbasis citra 

satelit NTL sejak akhir tahun 1990-an (Latifa et al., 2023). 

Data NTL dapat digunakan untuk mengawasi aktivitas manusia, termasuk 

pertumbuhan penduduk perkotaan, pola pemukiman, tingkat penggunaan energi, dan 

perubahan lingkungan. Dengan menganalisis pola cahaya malam dari data NTL, peneliti 

dapat memperoleh informasi mengenai distribusi populasi, tingkat industrialisasi, dan 

aktivitas ekonomi di suatu wilayah. Penggunaan data NTL sangat beragam, termasuk dalam 

bidang ilmu pengetahuan, geografi, ilmu kelingkungan, dan pengindraan jauh dan perkotaan. 

Data tersebut dapat digunakan untuk menghasilkan peta cahaya malam global, perubahan 

pada pola cahaya dari waktu ke waktu, dan mendukung pembuatan kebijakan untuk 

menciptakan perencanaan perkotaan yang berkelanjutan dan pengelolalan sumber daya 

energi.  

 

METODE 

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang berasal dari tiga sumber, yaitu Badan 

Pusat Statistik (BPS), Google Earth Engine, dan Google Trends. Data yang digunakan 

adalah PDB, Google Trends Index, dan NTL. Data dari variabel NTL ini merupakan cara 

yang tepat untuk menjelaskan kondisi dan aktivitas manusia di permukaan bumi, yang mana 

hal ini dapat menjadi sumber informasi mengenai bagaimana pertumbuhan ekonomi di suatu 

wilayah. Dengan kata lain, tingkat intensitas cahaya di malam hari dapat menjadi sumber 

data yang berguna untuk mengawasi krisis kemanusiaan (Li et al., 2014). Oleh karena itu, 

data NTL adalah pilihan yang tepat untuk mengestimasi PDB melalui intensitas cahaya. Pada 

Google Earth Engine bisa didapatkan nilai-nilai dari variabel NTL di lokasi yang dipilih, 

yaitu Indonesia. Informasi lebih rinci mengenai seluruh data yang digunakan terdapat pada 

Tabel 1.  

 

Tabel 1. Ringkasan data dalam penelitian 

Data Definisi Periode 

Produk Domestik Bruto 

(PDB) 

Data PDB ini diperoleh dari website 

Badan Pusat Statistik (BPS), PDB yang 

digunakan pada penelitian ini adalah 

PDB atas harga konstan menurut 

pengeluaran dengan tahun dasar 2010.  

2014-2022 

Night-Time Light (NTL) Data ini diperoleh dari metode remote 

sensing dengan Google Earth Engine. 

Pada penelitian ini variabel dari remote 

sensing yang digunakan adalah NTL atau 

besarnya intensitas cahaya di permukaan 

bumi pada malam hari 

2014-2022 
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Google Trends Pengambilan data dari Google Trends 

adalah menggambarkan tren yang sedang 

banyak dicari. Perolehan data ini 

dilakukan dengan menggunakan 

beberapa kata kunci pencarian yang 

berkaitan dengan ekonomi 

2014-2022 

 

Untuk menghindari terjadinya model yang overfitting terhadap data, penelitian ini 

membagi data menjadi data latih (train) dan data uji (uji) untuk melihat konsistensi performa 

model pada 2 data yang berbeda (Parsa et al., 2020). Data latih yang digunakan adalah data 

dari tahun 2014 – 2021, sedangkan untuk data uji digunakan data tahun 2022. 

Penelitian ini akan menggunakan beberapa skenario dengan tahapan pengolahan yang 

sama. Untuk membandingkan performa prediksi antara penggunaan variabel Google Trends, 

NTL, dan gabungan keduanya dalam model, penelitian ini akan mencoba tiga skenario 

sebagai berikut: 

a. Penggunaan Google Trends dalam model, 

b. Penggunaan NTL dalam model, dan 

c. Penggunaan Google Trends dan NTL dalam model 

Skenario ini disusun untuk membandingkan penggunaan data mana yang paling baik 

digunakan untuk mengestimasi PDB Indonesia 2014-2022. Seleksi variabel adalah suatu 

cara yang penting untuk mereduksi dimensi data yang digunakan dalam model dan 

mencegah overfitting.  Selain  itu,  seleksi  variabel  juga  dilakukan  untuk  menghapus  

variabel redundan  dengan  memilih  variabel  prediktor  yang  paling  optimal (Akbar & 

Kurniawan, 2020). Metode pemilihan variabel telah banyak diterapkan di sejumlah cabang 

ilmu komputasi antara lain computer vision, pengenalan pola, dan machine learning. Seleksi 

variabel memiliki kelebihan sebagai berikut: pertama, pemilihan variabel biasanya 

memungkinkan seluruh metode diimplementasikan secara komputasional dengan lebih 

efisien. Kedua, seleksi variabel biasanya mencapai peningkatan akurasi dari metode tersebut 

(Song et al., 2010).  

Salah satu proses pemilihan variabel yang dapat digunakan ke model prediksi adalah 

metode yang didasarkan pada korelasi Pearson dan Spearman. Korelasi Pearson 

menghasilkan koefisien korelasi sampel (r) yang mengukur kekuatan dan arah hubungan 

linier antara pasangan variabel kontinu. Nilai r atau koefisien korelasi pada korelasi Pearson 

dan Spearman berada pada rentang [- 1, 1]. Tanda dari koefisien korelasi mengindikasikan 

arah hubungan, sedangkan besarnya korelasi (seberapa dekat dengan -1 atau +1) 

mengindikasikan kekuatan hubungan. Nilai absolut dari koefisien Pearson dan Spearman 

digunakan untuk menyederhanakan proses pengolahan. Hanya variabel yang memiliki 

hubungan "sedang", "kuat", dan "sangat kuat" yang digunakan untuk proses pengolahan 

selanjutnya (Kapetanakis et al., 2017). Interpretasi kekuatan koefisien korelasi dapat dilihat 

pada tabel berikut. 

Tabel 2. Interpretasi kekuatan koefisien korelasi  

Koefisien Korelasi Interpretasi  

0,00 - 0,20 Sangat Lemah 

0,21 - 0,40 Lemah 

0,41 - 0,70 Sedang 
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0,71 - 0,90 Kuat  

0,90 - 0,99 Sangat Kuat 

1,00 Sempurna  

 Sumber: Sujarweni (2014) 
 

Principal Component Analysis (PCA) 

Principal Component Analysis (PCA) atau analisis komponen utama adalah teknik 

untuk mengurangi dimensi dari sekumpulan data, meningkatkan interpretabilitas, serta 

meminimalkan kehilangan informasi (Jolliffe & Cadima, 2016). Metode ini merupakan 

metode yang kuat dan serbaguna yang mampu memberikan gambaran data multivariat yang 

kompleks. PCA dapat digunakan untuk mengungkap hubungan antar variabel dan hubungan 

antarsampel (misalnya clustering), mendeteksi outlier, menemukan dan mengukur pola, 

menghasilkan hipotesis baru serta banyak hal lainnya (Bro & Smilde, 2014).  

PCA mereduksi data dengan memproyeksikannya secara geometris ke dimensi yang 

lebih rendah yang disebut komponen utama (PC), dengan tujuan menemukan ringkasan data 

terbaik menggunakan PC dalam jumlah terbatas. Komponen utama (PC) pertama dipilih 

untuk meminimalkan total jarak antara data dan proyeksi mereka ke PC. Dengan 

meminimalkan jarak ini, varian dari titik yang diproyeksikan juga dimaksimalkan, 𝜎2. 

Komponen utama kedua (dan selanjutnya) dipilih dengan cara yang sama, dengan 

persyaratan tambahan bahwa mereka tidak berkorelasi dengan semua PC sebelumnya. 

Misalnya, proyeksi ke PC1 tidak berkorelasi dengan proyeksi ke PC2, dan PC dapat 

dianggap sebagai ortogonal geometris. Persyaratan tanpa korelasi ini berarti bahwa jumlah 

maksimum PC yang mungkin adalah jumlah sampel atau jumlah fitur, mana yang lebih kecil 

(Lever et al., 2017). Untuk lebih jelasnya, berikut merupakan langkah-langkah dalam 

melakukan reduksi dimensi dengan PCA. 

Langkah pertama adalah standardisasi pada data. Tujuan dari langkah ini adalah untuk 

menormalkan rentang variabel awal kontinu sehingga masing-masing variabel memberikan 

kontribusi yang sama untuk analisis. Secara lebih spesifik, alasan mengapa standardisasi 

sebelum PCA penting untuk dilakukan adalah karena PCA sangat sensitif terhadap varians 

dari variabel awal. Artinya, jika terdapat perbedaan besar antara rentang variabel awal, 

variabel-variabel dengan rentang yang lebih besar akan mendominasi variabel-variabel 

dengan rentang yang lebih kecil (misalnya, variabel yang rentangnya antara 0 dan 100 akan 

mendominasi variabel yang rentangnya antara 0 dan 1), sehingga akan menghasilkan hasil 

yang bias. Oleh karena itu, dengan mentransformasikan data ke skala yang dapat 

dibandingkan, masalah ini dapat dicegah. Secara matematis, standardisasi dapat dilakukan 

dengan mengurangkan nilai dengan rata-rata dan membaginya dengan standar deviasi untuk 

setiap nilai dari setiap variabel. 

Langkah selanjutnya, yaitu menghitung matriks kovarians antara variabel-variabel 

dalam data. Matriks kovarians ini menggambarkan tingkat hubungan linier antara setiap 

pasangan variabel. Matriks kovarians (Cx) dapat dihitung dengan persamaan sebagai berikut. 

𝐶𝑥 =
1

𝑛 − 1
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑥𝑖 − 𝑥̅)𝑇
𝑛

𝑖=1

 
(1) 

 

Setelah mendapatkan matriks kovarians, PCA menghitung vektor-vektor eigen dan 

nilai eigen dari matriks kovarians untuk mengidentifikasi komponen utama. Vektor eigen 
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merepresentasikan arah dan ukuran variasi yang terkandung dalam data. Sementara itu, 

komponen utama PCA adalah kombinasi linear dari variabel awal yang diberikan oleh vektor 

eigen dan diurutkan berdasarkan nilai eigen yang terkait.   

Dalam penelitian ini, PCA dipilih sebagai salah satu metode karena tujuan utamanya 

adalah untuk mengompres data dan mendapatkan jumlah variabel yang lebih sedikit. Metode 

PCA pada penelitian ini hanya digunakan untuk data yang diambil dari Google Trends 

karena data tersebut memiliki jumlah variabel yang sangat banyak, yaitu sebanyak 50 

variabel. Dari 50 variabel tersebut, akan dilakukan reduksi dimensi dengan 

mengelompokkan variabel-variabel menjadi hanya beberapa komponen utama yang 

signifikan. Dengan hanya memilih sejumlah komponen utama yang signifikan, dimensi data 

dapat berkurang tanpa kehilangan terlalu banyak informasi dan juga memiliki 

interpretabilitas yang lebih baik daripada variabel-variabel asli karena mereka mewakili 

kombinasi linear dari variabel awal yang berkorelasi. Oleh karena itu, PCA dapat digunakan 

untuk menggambarkan data Google Trends yang cukup kompleks ke dalam dimensi ruang 

yang lebih rendah sehingga mempermudah pemahaman dan analisis data selanjutnya. 

Pada penelitian ini, teknik yang digunakan adalah melakukan normalisasi dengan 

menggunakan z-score. Normalisasi z-score mengacu pada proses normalisasi setiap nilai 

dalam data sehingga rata-rata dari semua nilai adalah 0 dan standar deviasi adalah 1. 

𝑧 =
𝑥 − 𝑥̅

𝜎𝑥
 

(2) 

Di mana 𝑥 = nilai aktual; 𝑥̅ = rata-rata dari x; 𝜎𝑥 =standar deviasi x 

 

Beberapa penelitian telah membuktikan bahwa terjadi peningkatan kinerja prediksi 

setelah dilakukan normalisasi daripada sebelum dilakukan normalisasi pada data. Penelitian 

yang dilakukan oleh Panigrahi dan Behera (2013) mengenai pengaruh teknik normalisasi 

pada peramalan time series univariat menunjukkan bahwa teknik normalisasi memiliki 

dampak yang signifikan dalam peningkatan kinerja prediksi. 

Cabang ilmu komputer ini menggunakan algoritma dan model statistik untuk melatih 

komputer dalam mempelajari pola dan memprediksi untuk membuat keputusan. Setelah 

proses training, model dapat digunakan untuk melakukan prediksi atau keputusan pada data 

baru yang belum pernah digunakan. Machine learning merupakan bagian dari Artificial 

Intelligence (AI), dan melibatkan beberapa paradigma pembelajaran, seperti Supervised 

Learning (SL), Unsupervised Learning (UL), and Reinforcement Learning (RL)  (Fauzan et 

al., 2024; Innayah et al., 2024; Pemayun et al., 2024). Kemudian, untuk melakukan estimasi 

menggunakan machine learning, penelitian ini akan menggunakan metode regresi. Terdapat 

beberapa metode untuk menghasilkan model regresi pada machine learning, antara lain 

sebagai berikut: Support Vector Regression (SVR), Random Forest Regression, XGBoost, 

Ridge Regression dan Lasso, Decision Tree Regression, dll. Namun, dalam penelitian ini 

akan memilih menggunakan metode machine learning XGBoost dalam melakukan estimasi 

PDB. 

XGBoost merupakan salah satu model dalam machine learning yang dapat difungsikan 

untuk mengestimasi suatu nilai yang berbasis pohon regressor (Jiang et al., 2019). XGBoost 

dapat digunakan sebagai model untuk memprediksi nilai PDB dengan hasil lebih baik 

dibandingkan model machine learning tradisional (Aguilar & Xavier, 2022; Qureshi et al., 

2020).  XGBoost pada awalnya adalah sebuah proyek penelitian yang diinisiasi oleh Tianqi 

Chen. Sistem ini dapat digunakan sebagai model untuk menghasilkan nilai prediksi PDB 

yang baik (Qureshi et al., 2020). Sistem ini memberikan banyak dampak pada komunitas 

machine learning dan penelitian data mining. Sebagai contoh, dari 29 kompetisi yang 
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diadakan pada situs Kaggle.com, 17 solusi pemenangnya menggunakan XGBoost sebagai 

model utama yang digunakan (T. Chen & Guestrin, 2016). Model ini menjadi digemari oleh 

para praktisi data mining karena kecepatan kalkulasinya dan performa model yang tinggi (J. 

Chen et al., 2020). 

 
Gambar 1. Flowchart XGBoost 

 

Ide dari XGBoost ini adalah perbaikan pada kecepatan dan performa gradient boosting. 

Konsep gradient boosting ini memiliki tiga langkah dasar. Pertama, penentuan loss function 

atau fungsi error yang teridentifikasi sesuai dengan kasus yang diberikan. Kedua, pembuatan 

weak learner untuk melakukan prediksi. Dalam gradient boosting, pohon regresi dipilih 

sebagai weak learner. Secara khusus, digunakan pohon regresi yang menghasilkan nilai-

nilai prediksi. Nilai prediksi ini kemudian akan dibandingkan dengan nilai sebenarnya yang 

menghasilkan suatu residu. Residu ini kemudian akan dijadikan sebagai dasar pembentukan 

weak learner berikutnya. Pendekatan ini memungkinkan menghasilkan prediksi yang lebih 

akurat. Pohon-pohon ini dibuat secara greedy dan seringkali ada batasan-batasan tertentu 

yang diberlakukan untuk memastikan bahwa weak learner dibuat dengan metode greedy.  

Ketiga, pembuatan model aditif untuk menjumlahkan seluruh prediksi-prediksi dari 

kumpulan weak learners yang dibuat dengan tujuan mengurangi fungsi kerugian. Proses 

penambahan pohon-pohon ini dilakukan satu per satu. Keluaran yang dihasilkan pada pohon 

kemudian ditambahkan ke keluaran urutan pohon yang sudah ada untuk meningkatkan 

keluaran akhir dari model. Proses ini berhenti ketika nilai yang dioptimalkan dengan baik 

untuk fungsi kerugian tercapai. Perbedaan yang mencolok dari ide gradient boost dan 

XGBoost adalah adanya penambahan regularization term dan penggunaan pararel 

processing sehingga dapat meningkatkan performa dan kecepatan penghitungan (Subian et 

al., 2024). Algoritma ini tidak hanya dirancang untuk mengumpulkan beberapa weak learner 

menjadi satu strong learner, tetapi juga untuk meningkatkan kecepatan komputasi dan 

kinerja model (Jange, 2022).  

Pada penelitian ini digunakan package XGBoost pada pemrograman python untuk 

melakukan pemodelan XGBoost. Adapun dalam menjalankan XGBoost dibutuhkan beberapa 

parameter yang tepat agar mendapatkan hasil yang terbaik  (Pandika Pinata et al., 2020). 

Untuk itu, dilakukan tuning parameter dengan menggunakan 5-fold cross-validation sebagai 

berikut: 

Tabel 3. Cross Validation 

Parameter Keterangan  Rentang Parameter  

max_depth parameter untuk menentukan 

kedalaman pohon yang dibangun 

1,2,3,4,5,6,7,8,9 
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n_estimators banyak pohon yang dibangun 700,800,900,1000 

learning_rate parameter untuk menentukan 

kecepatan pembelajaran model 

0,0001;0,001;0,01;0,1;0.15 

 

Sebelum melakukan evaluasi pada model, model tersebut harus dipastikan tidak 

overfit. Hal tersebut dilakukan dengan metode learning curve. 

Learning curve atau kurva pembelajaran adalah kurva yang menggambarkan 

perubahan tingkat kesalahan pada model dengan jumlah data yang dimasukkan ke dalam 

model (Abidin et al., 2021). Untuk melihat apakah suatu model overfit atau tidak, kita akan 

melihat apakah kurva pembelajaran untuk fase latih (training) yang menggunakan data latih 

dan fase validasi (validation) dengan menggunakan data validasi cenderung mendekat atau 

tidak. Jika trennya cenderung mendekat, model tersebut tidak overfit dan sebaliknya (Zhang 

et al., 2018). Setelah memastikan model tidak overfit, Dalam mengevaluasi hasil estimasi 

dari model yang digunakan, digunakan metode evaluasi, yaitu learning curve (Jange, 2022; 

Pandika Pinata et al., 2020) (Sitepu et al., 2023; Widayati, 2009). 

Seperti namanya, Root Mean Square Error (RMSE) adalah nilai akar kuadrat dari 

Mean Square Error (MSE). Nilai RMSE menghasilkan skor dalam satuan yang sama dengan 

variabel yang diobservasi sehingga nilai RMSE dengan mudah mewakili kesalahan tipikal 

atau "standar" untuk kesalahan yang berdistribusi normal. Penghitungan RMSE dapat 

dilakukan dengan formula berikut (Hodson, 2022). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
 ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2
𝑛

𝑖=1

 

(3) 

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan salah satu ukuran evaluasi yang 

digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi dalam 

suatu model. MAPE menghitung rata-rata dari selisih persentase antara nilai aktual dan nilai 

prediksi dalam bentuk persentase absolut. Untuk menghitung nilai MAPE, dapat 

menggunakan rumus sebagai berikut. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 
(4) 

 

Nilai MAPE yang lebih kecil menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang lebih 

rendah atau tingkat akurasi yang lebih tinggi. Penggunaan MAPE direkomendasikan dalam 

tugas-tugas yang lebih mementingkan kepekaan terhadap variasi relatif daripada variasi 

absolut. Namun, MAPE juga memiliki sejumlah kelemahan, yang paling kritis adalah 

pembatasan dalam penggunaannya untuk data yang benar-benar positif menurut definisi dan 

bias terhadap prediksi rendah, yang membuatnya tidak cocok untuk model prediksi di mana 

kesalahan besar diharapkan (Chicco et al., 2021). 

Shapley Additive Explanations atau nilai SHAP adalah sebuah pendekatan untuk 

menginterpretasikan model, dimana setiap fitur akan dihitung kontribusinya terhadap output 

model. Dengan kata lain, SHAP akan menghitung nilai shapley, yaitu menghitung kontribusi 

setiap subset fitur terhadap prediksi model dalam suatu dataset dengan m fitur didalamnya. 

Cara kerja pendekatan ini adalah dengan sedikit mengubah input dan mengukur perubahan 
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dalam prediksi model. Jika prediksi model tidak mengalami perubahan yang signifikan 

ketika nilai input untuk suatu fitur diubah sedikit, maka fitur tersebut mungkin bukan 

prediktor yang penting untuk observasi tertentu (Marcilio & Eler, 2020). Jadi, jika secara 

kumulatif nilai Shapley cenderung sedikit dibandingkan model lainnya, fitur tersebut tidak 

berpengaruh besar pada model. 

 
Gambar 2. Proses Penghitungan Nilai Shapley 

 

Kerangka pikir penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3 sebagai berikut. 

 
Gambar 3. Kerangka Pikir Penelitian 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

a. Hasil estimasi PDB dengan data Night-Time Light (NTL) 

Data cahaya langit malam dikumpulkan dari NOAA VIIRS dengan media Earth 

Engine. Data yang dikumpulkan adalah data median NTL bulanan tiap tahunnya dari 2014 

hingga 2022. Untuk melihat visualisasinya, dilakukan normalisasi terlebih dahulu agar 

perubahan cahaya terlihat lebih jelas, seperti yang ditampilkan pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Visualisasi NTL 2014-2022 
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Selanjutnya, data NTL diagregasi dengan rata-rata per 3 bulan. Lalu dilakukan uji 

korelasi dengan hasil uji 0,758 dan p-value 8 × 10−8 yang mana nilai tersebut kurang dari 

0,05 sehingga menunjukkan bahwa terdapat korelasi yang kuat dan signifikan antara variabel 

NTL dan PDB. Dengan demikian, NTL dapat digunakan sebagai variabel prediktor dalam 

penelitian ini. NTL yang telah dikumpulkan melalui satelit NOAA-VIIRS secara bulanan 

akan dilakukan agregasi dengan rata-rata per 3 bulannya. Setelah itu, data dipisahkan 

menjadi dua bagian, yaitu data training (2014–2022) dan data testing (2022). Selanjutnya, 

data akan dimasukkan ke dalam model dan dilakukan tuning parameter dengan 

menggunakan cross-validation 5-fold. 

 

  
Gambar 5. Nilai PDB dan Hasil Estimasi 

PDB dengan NTL 

Gambar 6. Learning Curve Model Estimasi 

PDB dengan Variabel NTL 

 

Dari Gambar 5, dapat dilihat bahwa nilai PDB dan nilai PDB hasil estimasi dengan 

NTL memiliki tren yang sama meskipun nilainya cenderung berbeda. Hal ini menunjukkan 

bahwa estimasi dengan menggunakan data NTL dapat dilakukan untuk melihat tren PDB 

secara triwulanan. Hal ini juga menunjukkan bahwa NTL dapat menjadi proxy variabel yang 

cukup baik untuk estimasi PDB pada skala triwulanan. Untuk mengetahui performa model 

dan melihat apakah model overfitting atau tidak, dilakukan evaluasi dengan mengukur nilai 

kesalahan terhadap ukuran data dengan pendekatan learning curve. Seperti yang tertera pada 

Gambar 6, gap antara kurva pembelajaran (biru) dengan kurva validasi cenderung 

menyempit seiring bertambahnya ukuran data yang dimasukkan ke dalam model. Hal ini 

menunjukkan bahwa mesin dapat belajar dengan baik dan tidak terjadi overfitting pada 

model XGBoost dengan variabel NTL. Selanjutnya, untuk mengukur performa model dalam 

melakukan estimasi, dilakukan pengukuran dengan metrik RMSE dan MAPE.  

 

Tabel 4. Evaluasi Model Estimasi PDB dengan Variabel NTL 

Metrik  Hasil Uji Hasil Keseluruhan 

RMSE 38396,1 37967,1 

MAPE(%) 1,2 1,56 

 

Dari Tabel 4, diperoleh bahwa RMSE pada data testing nilai RMSE sebesar 38396,1 

dan MAPE sebesar 1,2%. Sementara itu, jika model diuji dengan keseluruhan data, diperoleh 

RMSE sebesar 37967,1 dan MAPE sebesar 1,56%. Ukuran ini menunjukkan model dengan 

data NTL cukup baik untuk digunakan sebagai variabel prediktor PDB. 
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b. Hasil estimasi PDB dengan data Google Trends  

Estimasi PDB dilakukan dengan menggunakan variabel Google Trends yang berasal 

dari API Gtrends. Data dikumpulkan dari 115 keywords dengan asumsi keywords tersebut 

berpengaruh pada PDB dan menunjukkan pola ekonomi masyarakat (OECD, 2020). 

Selanjutnya, karena jumlah variabel atau keywords yang digunakan melebihi jumlah amatan 

(jumlah keywords (50) > jumlah amatan (36)) dan untuk mengurangi tingkat 

multikolinearitas pada masing-masing keywords, dilakukan pengelompokkan dengan PCA. 

Untuk mendapatkan berapa jumlah komponen utama yang signifikan, salah satu cara yang 

dapat digunakan adalah dengan melihat titik pada scree plot ketika kurva mulai melandai. 

Titik potongan atau "elbow" pada kurva scree plot merupakan titik yang menggambarkan 

perubahan tajam dalam nilai eigenvalue antara satu komponen utama dan komponen 

berikutnya. Pada titik ini, penambahan komponen utama berikutnya tidak memberikan 

peningkatan signifikan dalam varians yang dijelaskan. Jumlah komponen utama di atas titik 

elbow biasanya dipilih sebagai jumlah komponen yang akan dipertahankan. Berikut 

disajikan hasil scree plot dari data Google Trends. 

 
Gambar 7. Scree Plot 

 

Berdasarkan kurva yang tertera pada Gambar 7, dapat diketahui bahwa titik elbow 

berada di kisaran angka 3 atau 4. Namun, interpretasi dengan scree plot saja tidak cukup 

untuk menentukan berapa jumlah komponen utama yang dapat digunakan karena scree plot 

melibatkan penilaian visual yang cukup subjektif. Maka dari itu, dibutuhkan kriteria 

pemilihan jumlah komponen utama yang lebih objektif,  yaitu dengan eigenvalue dan 

keragaman kumulatif. Komponen utama yang dapat digunakan adalah komponen utama 

yang memiliki eigenvalue ≥ 1 dan keragaman kumulatif minimal 80%. Berikut disajikan 

tabel statistik komponen utama yang signifikan atau telah memenuhi kriteria yang 

ditentukan.  

Tabel 5. Statistik Komponen Utama 

 PC1 PC2 PC3 PC4 

Eigenvalue 36 6 2 1 

Varians 

Kumulatif 

0,70702548 0,83166016 0,87305316 0,89749456 

 

Berdasarkan Tabel 5, varians atau keragaman kumulatif dengan 4 komponen utama 

dapat menjelaskan sebesar 89,75% dari keseluruhan data yang berjumlah 50 variabel. Nilai 
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persentase varians kumulatif tersebut sudah mendekati 100%, hal ini menunjukkan bahwa 4 

komponen utama yang dipertahankan sudah cukup untuk menjelaskan sebagian besar variasi 

dalam data. 

Komponen utama pertama (PC1) berisi variabel Kebisingan, Pengangguran, 

Kesejahteraan dan Pengangguran, Minat, Makanan dan Minuman, Hari Ulang Tahun, Energi 

dan Utilitas, Kesehatan, Farmasi, Produk dan Layanan Hewani, Agen Perjalanan dan 

Layanan, Resume dan Portofolio, Kebangkrutan, Perbaikan Rumah, Konstruksi dan 

Pemeliharaan, Perencanaan Keuangan, Manajemen Data, Teknologi Perusahaan, Alat 

Pengembangan, Mencetak dan Menerbitkan, Acara Perusahaan, Distribusi dan Logistik, 

Konsultasi, Operasi Bisnis, Pertanian dan Kehutanan, Bisnis dan Industri, Transportasi dan 

Logistik, serta Manufaktur. Dari variabel-variabel yang menyusun komponen utama 1 ini, 

maka komponen utama 1 dapat dikategorikan sebagai variabel konsumsi, pekerjaan dan 

manajemen bisnis. Komponen utama 1 ini mampu menjelaskan 70,7% keragaman dari 

seluruh keragaman data Google Trends. 

Komponen utama kedua (PC2) mencakup variabel Pinjaman Pelajar, Kredit dan 

Pinjaman, Meminjamkan, Hipotek, Rumah dan Taman, Pekerjaan Pengembang, serta 

variabel Apartemen dan Penyewaan Hunian sehingga komponen utama 2 ini dapat 

dikategorikan sebagai variabel Kredit. Keragaman data yang dapat digambarkan oleh 

komponen utama 2 ini sudah mencapai 83,17% dari seluruh keragaman data. Sementara itu, 

secara kumulatif, komponen utama 3 (PC3) mampu menjelaskan 87,3% variasi data dari 

Google Trends. Variabel-variabel yang termasuk ke dalam komponen utama 3 ini yaitu 

variabel Krisis Ekonomi, Resesi, Pengecer Bahan Makanan dan Makanan, Peralatan Rumah 

Tangga, Truk dan SUV, Dokter Hewan, Lantai, Pelapis dan Perekat, Produksi Makanan, 

Pewarna dan Pigmen, serta Pengiriman dan Pengangkutan. Maka dari itu, komponen utama 

3 dapat dikategorikan sebagai Krisis dan Kebutuhan Sekunder. 

 

  
Gambar 8. Nilai PDB dan Hasil 

Estimasi PDB dengan Google 

Trends 

Gambar 9. Learning Curve Model 

Estimasi PDB dengan Variabel Google Trends 

 

Komponen utama 4 (PC4) mencakup variabel Olahraga, Pekerjaan Sementara, 

Investasi, dan Berinvestasi sehingga komponen utama 4 dapat dikategorikan sebagai 

Investasi dan Aktivitas Ekonomi Tambahan. Komponen utama 4 memiliki varians kumulatif 

sebesar 0,8975. Artinya, dengan 4 komponen utama, mampu menjelaskan 89,75% 

keragaman data Google Trends dengan baik. Dengan demikian, jumlah variabel dari Google 

Trends yang semula berjumlah 50 keywords dapat direduksi dimensinya menjadi 4 

komponen utama atau 4 kategori saja. Dari 4 komponen utama tersebut juga telah mampu 

menjelaskan keragaman data sebesar 89,75% dari total keseluruhan data dan meminimalkan 
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potensi kehilangan informasi. Dari hasil PCA tersebut, dilakukan estimasi pada model 

menggunakan data hasil PCA Google Trends. 

Berdasarkan Gambar 8, ditemukan bahwa nilai PDB dan nilai PDB hasil estimasi 

dengan Google Trends cenderung sama, meskipun pada tahun 2022 nilai estimasi cenderung 

meleset dari nilai sebenarnya. Hal ini menunjukkan bahwa estimasi dengan menggunakan 

Google Trends dengan keywords tertentu dapat dilakukan dengan keywords yang tepat. Hal 

ini juga menunjukkan Google Trends dapat menjadi variabel prediktor yang baik untuk PDB 

pada skala triwulanan. Untuk mengetahui performa model dan melihat apakah model 

overfitting atau tidak, dilakukan evaluasi dengan mengukur nilai kesalahan terhadap ukuran 

data dengan pendekatan learning curve. Berdasarkan learning curve yang tertera pada 

Gambar 9, gap antara kurva pembelajaran (biru) dengan kurva validasi cenderung 

menyempit seiring bertambahnya ukuran data yang dimasukkan ke dalam model. Hal ini 

menunjukkan bahwa mesin dapat belajar dengan baik dan tidak terjadi overfitting pada 

model XGBoost dengan variabel Google Trends. Lalu, untuk mengukur performa model 

dalam melakukan estimasi, dilakukan pengukuran dengan metrik RMSE dan MAPE dengan 

hasil sebagai berikut: 

 

Tabel 6. Evaluasi Model Estimasi PDB dengan Variabel Google Trends 

Metrik  Hasil Uji Hasil Keseluruhan 

RMSE 61352,98 26639,702 

MAPE(%) 2,02 0,92 

 

Berdasarkan Tabel 6, Nilai RMSE pada data testing nilai RMSE sebesar 61352,98 dan 

MAPE sebesar 2,02. Hasil ini menunjukkan tingkat kesalahan yang lebih tinggi jika 

menggunakan NTL sebagai variabel prediktor untuk PDB. Sementara itu, jika model diuji 

dengan keseluruhan data, diperoleh nilai RMSE sebesar 26639,702 dan MAPE sebesar 0,92. 

Angka ini menunjukkan tingkat kesalahan yang lebih kecil. Oleh karena itu, ukuran ini 

menunjukkan model Google Trends mampu bekerja lebih baik dibandingkan dengan NTL 

sebagai variabel prediktor. Hal ini juga sesuai dengan interpretasi pada visualisasi pada 

Gambar 8 dimana hasil visualisasi menunjukkan estimasi PDB dengan Google Trends 

cenderung sama. Dari hasil tersebut, model akan diinterpretasikan dengan plot nilai SHAP 

sebagai berikut: 

 
Gambar 10. Nilai SHAP dari Model XGBoost dengan Variabel Google Trends  

 

Berdasarkan Gambar 10, diperoleh bahwa komponen 0 atau kelompok kata dengan 

topik konsumsi, pekerjaan dan manajemen bisnis menjadi variabel paling berpengaruh pada 

model dengan nilai rata-rata SHAP tertinggi dibandingkan variabel lainnya. Sementara itu, 

komponen 2 atau kelompok kata dengan topik krisis dan kebutuhan sekunder menjadi 

variabel yang paling tidak berpengaruh dengan nilai SHAP paling rendah. Data Google 
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Trends yang telah dikelompokkan dengan PCA dan data NTL akan dimasukkan ke dalam 

model XGBoost. Model XGBoost di-tuning dengan cross validation 5 fold. Parameter terbaik 

dari model XGBoost kemudian dipilih untuk untuk digunakan dalam estimasi. Setelah di-

tuning model XGBoost terbaik adalah model dengan parameter max_depth sebesar 1, 

n_estimators sebanyak 800 pohon, dan learning_rate sebesar 0,01. Dari model tersebut, 

dilakukan estimasi pada model untuk semua dataset dengan hasil sebagai berikut.  

  
Gambar 11. Nilai PDB dan Hasil Estimasi 

PDB dengan NTL dan Google Trends 

Gambar 12. Learning Curves Model XGBoost 

dengan Variabel Google Trends & NTL 

 

Pada Gambar 11, ditunjukkan bahwa nilai PDB dan nilai PDB hasil estimasi dengan 

NTL dan Google Trends cenderung sama. Hal ini menunjukkan bahwa estimasi dengan 

menggunakan data NTL dan Google Trends dengan keywords tertentu dapat dilakukan. Hal 

ini juga menunjukkan bahwa NTL dan Google Trends dapat menjadi proxy variabel yang 

baik untuk PDB pada skala triwulanan. Untuk mengetahui performa model dan melihat 

apakah model overfitting atau tidak, dilakukan evaluasi dengan mengukur nilai kesalahan 

terhadap ukuran data dengan pendekatan learning curve. Dari learning curve yang tertera 

pada Gambar 12, ditunjukkan bahwa gap antara kurva pembelajaran (biru) dengan kurva 

validasi cenderung menyempit seiring bertambahnya ukuran data yang dimasukkan ke 

dalam model. Hal ini menunjukkan bahwa mesin dapat belajar dengan baik dan tidak terjadi 

overfitting pada model XGBoost dengan variabel NTL dan Google Trends. Selanjutnya, 

untuk mengukur performa model dalam melakukan estimasi, dilakukan pengukuran dengan 

metrik RMSE dan MAPE.  

 

Tabel 7. Evaluasi Model Estimasi PDB dengan Variabel NTL dan Google Trends 

Metrik  Hasil Uji Hasil Keseluruhan 

RMSE 71499,03 15793,72 

MAPE(%) 2,1 0,523 

 

Nilai RMSE pada data testing sebesar 71499,03 dan MAPE sebesar 2,1% (lihat Tabel 

7). Hasil ini cenderung lebih buruk dibandingkan dengan hanya menggunakan NTL saja atau 

Google Trends saja sebagai variabel prediktor. Akan tetapi, jika model diuji dengan 

keseluruhan data, diperoleh nilai RMSE sebesar 15793,72 dan MAPE sebesar 0,523%. Hal 

ini menunjukkan tingkat kesalahan yang lebih baik dari penggunaan NTL saja dan Google 

Trends saja sebagai variabel prediktor. Maka dari itu, ukuran ini menunjukkan bahwa model 

dengan data NTL dan Google Trends mampu bekerja dengan lebih baik dibandingkan 

dengan memasukkan salah satu dari kedua data tersebut. Hal ini sesuai dengan intepretasi 

pada visualisasi pada Gambar 11. Dari hasil tersebut, model akan diinterpretasikan dengan 

plot nilai SHAP sebagai berikut: 
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Gambar 13. Nilai SHAP dari Model XGBoost  

dengan variabel Google Trends dan NTL 

 

Dari Gambar 13, ditemukan bahwa variabel NTL menjadi variabel paling berpengaruh 

pada model dengan nilai rata-rata SHAP tertinggi dibandingkan variabel lainnya. 

Selanjutnya, komponen 0 atau kelompok kata dengan topik konsumsi, pekerjaan dan 

manajemen bisnis menjadi komponen dari Google Trends paling berpengaruh pada model 

dibandingkan komponen lainnya. Sementara itu, komponen 2 atau kelompok kata dengan 

topik krisis dan kebutuhan sekunder menjadi variabel yang paling tidak berpengaruh dengan 

nilai SHAP mendekati nol.  

Untuk membandingkan dan mengevaluasi kinerja prediksi ketiga model, yaitu model 

dengan NTL, Google Trends, serta kombinasi antara NTL dan Google Trends, berikut 

disajikan tabel perbandingan ketiga model berdasarkan metrik evaluasinya, yaitu RMSE dan 

MAPE. 

 

Tabel 8. Perbandingan evaluasi ketiga model 

Model RMSE MAPE (%) 

NTL 37967,1 1,56 

Google Trends 26639,7 0,92 

NTL dan Google Trends 15793,7 0,52 

 

Berdasarkan Tabel 8 dapat diketahui bahwa model dengan NTL dan Google Trends 

memiliki MAPE yang paling rendah diantara kedua model lainnya, yaitu sebesar 0,52%. 

Selain itu, nilai RMSE model dengan variabel NTL dan Google Trends juga yang paling 

rendah, yaitu sebesar 15793,7. Dengan demikian, dapat dikatakan bahwa model dengan 

Google Trends dan NTL memiliki kinerja prediksi yang paling baik dibandingkan dengan 

model yang menggunakan NTL saja maupun model yang menggunakan Google Trends saja. 

Hasil penelitian ini konsisten dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa data 

dari Google Trends dan NTL dapat menjadi proxy variable untuk memprediksi PDB, dengan 

data NTL yang mampu menggambarkan aktivitas manusia serta pertumbuhan ekonomi di 

suatu wilayah, sementara Google Trends menunjukkan pola ekonomi masyarakat melalui 

keywords yang dicari (OECD, 2020; Li & Li, 2014).  
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KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dan pembahasan diatas dapat disimpulkan bahwa estimasi dengan 

menggunakan Night Time Light (NTL), Google Trends, dan penggunaan keduanya dapat 

digunakan sebagai proxy variable untuk PDB karena model yang terbentuk tidak mengalami 

overfitting dan memiliki hasil evaluasi uji dengan MAPE < 10%. Penggunaan data NTL dan 

Google Trends secara bersamaan sebagai variabel proxy dalam memprediksi PDB menjadi 

skenario terbaik untuk memprediksi PDB karena menghasilkan model dengan hasil evaluasi 

keseluruhan terbaik dengan RMSE 15793,72 dan MAPE sebesar 0,52%. 
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