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Abstract: Indonesia's economic state is significantly affected by changes in the Rupiah's exchange rate relative
to foreign currencies, particularly the United States Dollar (USD), which serves as a key indicator for evaluating
national economic stability. This exchange rate is affected by several external elements like inflation and interest
rates, and significantly impacts the cost of products, foreign investment movements, and the economic stability
of the nation. This research predicts the Rupiah to USD exchange rate for the time frame from October 2022 to
December 2024 by employing the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) technique to assess the
effects of these variations. Through the process of identifying the model, estimating parameters, and assessing
information criteria, the optimal model was identified as ARIMA (2,1,2), selected for its lowest Akaike's
Information Criterion (AIC) value of 4781.886. This model yields a Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
of 26%, suggesting that the forecasting accuracy falls within the moderate range. Consequently, the ARIMA
(2,1,2) model serves as a quantitative tool for forecasting the fluctuation of the Rupiah exchange rate relative to
the USD to aid in economic decision making.

Keywords: ARIMA, Rupiah exchange rate, Stationarity

Abstrak: Kondisi perekonomian Indonesia sangat dipengaruhi oleh fluktuasi nilai tukar Rupiah terhadap mata
uang asing, khususnya Dollar Amerika Serikat (USD), yang merupakan salah satu indikator utama dalam
menilai kestabilan ekonomi nasional. Pergerakan nilai tukar ini ditentukan oleh sejumlah faktor eksternal,
seperti tingkat inflasi dan suku bunga, serta berdampak besar terhadap harga barang, arus investasi asing, dan
ketahanan ekonomi negara. Untuk mengantisipasi dampak dari fluktuasi tersebut, penelitian ini melakukan
prediksi nilai tukar Rupiah terhadap USD untuk periode Oktober 2022 hingga Desember 2024 menggunakan
metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Berdasarkan proses penentuan model, estimasi
parameter, dan evaluasi kriteria informasi, diperoleh model terbaik yaitu ARIMA (2,1,2) terpilih karena
memiliki nilai Akaike’s Information Criterion (AIC) terkecil, yakni sebesar 4781.886. Model ini menghasilkan
nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 26%, yang menunjukkan bahwa tingkat akurasi
peramalan berada pada kategori moderat. Dengan demikian, model ARIMA (2,1,2) layak digunakan sebagai
alat bantu dalam memprediksi pergerakan nilai tukar Rupiah terhadap USD secara kuantitatif guna mendukung
pengambilan keputusan ekonomi.

Kata kunci: ARIMA, nilai tukar rupiah, stasioneritas

I. PENDAHULUAN

Stabilitas perekonomian suatu negara merupakan landasan utama dalam mewujudkan
pembangunan berkelanjutan. Dalam konteks Indonesia, kondisi ekonomi nasional sangat
dipengaruhi oleh dinamika ekonomi global, terutama melalui fluktuasi pertukaran nilai mata uang.
Nilai tukar Rupiah terhadap mata uang asing, terutama Dollar AS, [1]. Nilai tukar memiliki peran
strategis dalam perdagangan internasional, investasi asing, serta perumusan kebijakan moneter dan
fiskal. Ada banyak variabel yang memengaruhi pergerakannya, seperti kebijakan bank sentral, inflasi,
suku bunga, dan keadaan ekonomi dan geopolitik di seluruh dunia. Harga barang impor dan ekspor,
arus modal, dan stabilitas pasar keuangan domestik semuanya dapat dipengaruhi langsung oleh

175


mailto:sesilia.122450012@student.itera.ac.id
mailto:2dhea.122450004@student.itera.ac.id
mailto:natasya.122450024@student.itera.ac.id
mailto:rayan.122450038@student.itera.ac.id
mailto:khusnun.122450078@student.itera.ac.id
mailto:ganiya.122450073@student.itera.ac.id
mailto:luluk.muthoharoh@sd.itera.ac.id
mailto:mika.alvionita@sd.itera.ac.id
mailto:ira.safitri@sd.itera.ac.id
mailto:luluk.muthoharoh@sd.itera.ac.id

O=IVHUAH

Seminar Nasional Sains Data 2025 (SENADA 2025) E-ISSN 2808-5841
UPN “Veteran” Jawa Timur P-ISSN 2808-7283

fluktuasi nilai tukar. Oleh karena itu, peramalan nilai tukar yang akurat sangat penting bagi pelaku
usaha, pembuat kebijakan, dan masyarakat luas.

Dalam kurun waktu 2022 hingga 2024, nilai tukar Rupiah menunjukkan dinamika yang
mencerminkan respons terhadap tekanan eksternal. Di akhir 2022, Rupiah berada pada posisi
Rp15.615 per USD, sedikit menguat menjadi Rp15.575 pada 2023, namun kembali melemah ke
Rp15.820 pada tahun 2024. Inflasi Amerika Serikat yang tinggi, mencapai 3,48%, dan keputusan
Federal Reserve (atau The Fed) untuk mempertahankan suku bunga acuan yang tinggi, adalah
beberapa faktor yang menyebabkan pelemahan ini [2]. Kebijakan tersebut mendorong penguatan USD
secara global, melemahkan mata uang negara berkembang seperti Rupiah, serta berdampak pada
menurunnya minat investor dan fluktuasi harga saham di dalam negeri.

Dalam menghadapi volatilitas nilai tukar, penggunaan metode peramalan deret waktu (¢ime series
forecasting) menjadi pendekatan yang banyak diterapkan untuk memahami dan mengantisipasi tren
masa depan. Deret waktu merupakan sekumpulan data yang dicatat secara kronologis dan dapat
dianalisis untuk mengidentifikasi pola atau kecenderungan jangka pendek maupun panjang.
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), yang dikenal efektif dalam memodelkan data
non-stasioner, adalah salah satu metode yang paling umum digunakan. Model ini menggabungkan
komponen autoregresif, perbedaan (differencing), dan rata-rata bergerak, schingga mampu
menangkap tren serta pola musiman dalam data [3], [4].

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk memodelkan dan meramalkan nilai tukar Rupiah terhadap
Dollar Amerika Serikat (USD) dari Oktober 2022 hingga Desember 2024. Ini akan dilakukan dengan
menggunakan metode Auforegressive Integrated Moving Average (ARIMA) sebagai pendekatan
statistik time series. Kebaruan dari penelitian ini terletak pada penggunaan data pasca-pandemi COVID-
19 yang mencerminkan dinamika ekonomi global terkini, termasuk ketidakstabilan pasar dan perubahan
kebijakan moneter internasional yang memengaruhi nilai tukar. Selain itu, tujuan penelitian ini adalah
untuk mengevaluasi tingkat akurasi model ARIMA dengan menggunakan indikator seperti Kriteria
Informasi Akaike (AIC) dan Kesalahan Rata-rata Persentase (MAPE). Tujuannya adalah untuk
mengetahui seberapa efektif model dalam peramalan jangka menengah. Penelitian ini diharapkan dapat
berfungsi sebagai referensi analitis untuk mendukung kebijakan ekonomi, khususnya untuk menjaga
kestabilan nilai tukar Rupiah di tengah tantangan ekonomi global yang terus meningkat.

II. METODE PENELITIAN

II.1. Deret Waktu (Time Series)

Data deret waktu (fime series) merupakan kumpulan data pengamatan maupun data amatan
dengan bentuk urutan waktu (sequential). Data pengamatan pada deret waktu sendiri memiliki perbedaan
dengan data pengamatan dalam cross section. Pada data cross section antara satu amatan dan amatan
lain harus independen atau saling bebas, sedangkan data deret waktu hasil observasi satu dengan
observasi lain saling terikat atau memiliki korelasi [5]. Sedangkan analisis deret waktu merupakan
penerapan analisis statistik dalam memprediksi kemungkinan situasi di masa depan [6]. Pola pada data
deret waktu diklasifikasikan menjadi empat kelompok yaitu pola tren, pola musiman, pola siklis, dan
pola horizontal [7].

I1.2. Stasioneritas
Stasioner dapat diartikan bahwa kenaikan dan penurunan data berlebih dinyatakan tidak ada, yang

berarti data tersebar di sekitar nilai yang serupa. Pada data tidak stasioner, diferensiasi akan dilakukan
menggunakan nilai selisih periode data hingga data menjadi stasioner [8]-[10]. Waktu yang tidak lagi
mempengaruhi data deret waktu, maka data tersebut dikatakan stasioner. Menentukan kestasioneran
data dapat berdasarkan rataan dan ragam [7].

a. Stasioner dalam rataan, yang artinya rata-rata pada data tersebut tetap dan tidak terdapat pola

tren pada data.
b. Stasioner dalam ragam, yang artinya perubahan data yang stabil sepanjang waktu.
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Stasioneritas diuji terhadap rata-rata untuk deret waktu biasanya dilakukan dengan uji ADF
(Augmented Dickey-Fuller). Rumusan hipotesis pengujian stasioneritas sebagai berikut:
Hy:y = 0 (Tidak stasioner)
Hi:y # 0 (Stasioner)

IL.3. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Box dan Jenkins ditahun 1970 memperkenalkan sebuah model analisis deret waktu yang
menggunakan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Model ARIMA
merupakan bentuk model ARMA (p,q) non stasioner. Setelah model ARMA melalui proses diferensiasi
sebanyak d hingga mencapai stasioner, maka bentuk model menjadi ARIMA (p,d,q). Model ARIMA
cocok dalam memprediksi dalam jangka waktu yang singkat, sehingga akurasi dinilai kurang baik
dalam memprediksi jangka waktu yang panjang [6]. Bentuk umum dari model persamaan ARIMA
(p,d,q) adalah sebagai berikut.

¢p(B)(1 —B)Z; =6, + 64,(B)a; (1)
dengan rumus AR:
¢p(B) = (1~ ¢1B* — p,B% — -+ — ¢, BP) )
dengan rumus MA:
6,(B) = (1 - 6,B* — 0,B* —--- — 6,B) (3)
Keterangan:
Z; : Data observasi pada waktu ke-¢
0o : Nilai konstanta
bp : Koefisien parameter model AR orde ke-p
04 : Koefisien parameter model MA orde ke-¢
a; : Nilai residual pada waktu ke-¢
(1 — B)4: Pembedaan (differencing) pada periode d
d : Banyaknya differencing yang dilakukan

Salah satu kelemahan ARIMA adalah memerlukan periode data yang lama karena memerlukan data
in-sample dan out-sample sebagai hasili pembagian dataset. Model dibentuk menggunakan data in-
sample, sedangkan validasi model menggunakan data out-sample.

I1.4. Uji Fungsi Korelasi

Uji fungsi korelasi yang digunakan antara lain adalah Autocorrelation Function (ACF) dan
Partial Autocorrelation Function (PACF). Penggunaan ACF umumnya untuk mengetahui tingkat
korelasi dari hubungan linier dua variabel. Pada deret waktu, dua lag yang memiliki hubungan diketahui
menggunakan uji ACF ini. Kovarian antara Y; dan nilainya pada periode selanjutnya misalnya
Yi1r autocovariance pada lag ke-k yang didefinisikan sebagai berikut.

Yie = Cov(Yy + Yeyr = E[(Yy — 1) (Ve — ] “4)

Sedikit berbeda dengan ACF, nilai observasi pada deret waktu dengan nilai observasi masa lalu
yang memiliki nilai diukur menggunakan PACF, tetapi dengan mengontrol pengaruh observasi di
antaranya. Autokorelasi parsial dari Yt dan Yt-k adalah korelasi antara Yt dan Yt-k dengan
menyesuaikan atau memperhitungkan nilai dari Yt-1,Yt-2 ,...,Yt-k+1. Plot ACF dan PACF memiliki
sifat yang menjadi acuan untuk menentukan orde ARIMA pada Tabel 1[11].

Tabel 1. Sifat-Sifat ACF dan PACF pada model ARIMA
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Proses Sampel ACF Sampel PACF
White Noise Lag>0 tidak melewati garis batas  Lag>0 tidak melewati garis batas
interval interval
AR(p) Menurun hingga nol secara Cut-off pada lag ke-p berarti berada
eksponensial di atas garis interval maksimum

sampai lag ke-p dan di bawah batas
garis interval pada lag > p
MA(g) Cut-off pada lag ke-g berarti Menurun hingga nol secara
berada di atas garis interval eksponensial
maksimum sampai lag ke-p dan di
bawah batas garis interval pada

lag>g¢
ARMA(p,q) Menurun hingga nol secara Menurun hingga nol secara
eksponensial eksponensial

IL.5. Uji Diagnostik Model

Proses identifikasi model melibatkan pemilihan model-model kandidat yang selanjutnya akan
diuji secara diagnostik untuk menentukan model prediktif yang paling tepat. Penelitian ini menerapkan
uji Ljung-Box menggunakan hipotesis yang diberikan sebagai berikut [12]:

Hy: pr =0 (Residual merupakan white noise)
Hi:px #0 (Residual bukan white noise)
dengan statistik uji:
pe”

K
Q=n(n+2) ) F )
k=1

Keterangan:
K : Lag maksimum
N : Jumlah data
Dr: Koefisien autokorelasi residual pada lag k

JikaQ = Aé;d f=k-p—q atau p-value lebih dari a sehingga diambil keputusan tolak HO yang berarti
bahwa autokorelasi residual tidak signifikan dan model layak digunakan. Selanjutnya, dilakukan uji
asumsi residual berdistribusi normal menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov dengan hipotesis uji
sebagai [13], [14].

Hy: F(x) = Fy(x) (Residual berdistribusi normal)
Hi: F(x) # Fy(x) (Residual tidak berdistribusi normal)
Statistik uji yang digunakan yaitu:
Dipax = max |F(x) — Fo(x)] (6)

Keterangan:
F(x) : distribusi frekuensi kumulatif teoritis
Fo(x) : distribusi frekuensi kumulatif observasi

Nilai D;q4, yang didapatkan melalui formula (6) dibandingkan dengan nilai D;4pe; dari tabel
Durbin-Watson pada taraf signifikansi (a) 0,05 atau 5% dan derajat bebas berupa ukuran sampel (n).
Hipotesis diuji dengan kriteria HO diterima jika Dy, 0y < Diaper atau p-value > o, maka data terdistribusi
normal.

I.6. Uji Evaluasi Model
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Untuk evaluasi model pada penelitian ini menggunakan uji Akaike’s Information Criterion (AIC).
AIC adalah metode yang umum digunakan dalam pemilihan model dengan peforma terbaik berdasarkan
metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Menurut metode ini, model terbaik pada suatu
permasalahan adalah model dengan nilai AIC terkecil. Nilai AIC didapatkan dengan rumus sebagai
berikut:

AIC = —2logL(0) + 2k (7

Keterangan:
L(é) : Fungsi log-likelihood untuk estimator parameter
k : Banyaknya parameter yang diestimasi
n : Banyaknya data

IL.7. Uji Akurasi Peramalan

Setelah dilakukan evaluasi model, selanjutnya dilakukan uji keakuratan dari model terpilih. Pada
penelitian ini uji keakuratan model dilakukan dengan metode Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). MAPE adalah uji yang menggambarkan baik tidaknya hasil peramalan. MAPE dapat dihitung
menggunakan rumus berikut [15].

Ry

MAPE = - %X 100% (®)
Keterangan:
y; : Nilai aktual
¥; : Nilai peramalan
n :Jumlah data

Jika nilai MAPE yang rendah, maka kemampuan model dalam meramalkan semakin baik. MAPE
memiliki rentang nilai dalam pengukuran kemampuan bagaimana model tersebut meramalkan, rentang
tersebut terdapat pada Tabel 2.

Tabel 2. Range Nilai MAPE

Range MAPE Arti
<10% Kemampuan Model Peramalan Sangat Baik
10 - 20% Kemampuan Model Peramalan Baik
20 —-50% Kemampuan Model Peramalan Layak
>50% Kemampuan Model Peramalan Buruk

IL.8. Flowchart

Alur pengerjaan penelitian ini dimulai dari mencari dataset. Dataset yang digunakan berasal dari
website Yahoo Finance tentang nilai tukar rupiah ke dolar Amerika periode Oktober 2022 - Oktober
2024. Selanjutnya dataset diolah menggunakan sofiware R Studio hingga mendapatkan hasil akhir
model terbaik dan hasil dari ramalan menggunakan model terbaik yang sudah didapat. Gambaran alur
pengerjaan ditunjukkan oleh Gambar 1.
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Input Dataset Eksplorasi Data » Bagi Data L?t'h & Data Stasioner
Data Uji
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Model Baik Uji Diagnostik |« Eliminasi Model |« Uji Fungsi Korelasi

Ya

Model Terbaik

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Peramalan Hasil Peramalan @

Gambar 1. Alur Penelitian

Berdasarkan Gambar 2, dapat diamati bahwa pergerakan kurs Rupiah terhadap Dollar Amerika
Serikat (IDR/USD) selama periode Oktober 2022 hingga Oktober 2024 menunjukkan pola yang
fluktuatif dan tidak mengikuti tren linier yang konsisten. Nilai tukar Rupiah sempat mengalami
penguatan pada awal tahun 2023, namun kemudian menunjukkan pelemahan yang signifikan hingga
pertengahan tahun 2024. Menjelang akhir periode pengamatan, tepatnya sekitar Oktober 2024, terlihat
adanya indikasi pemulihan nilai tukar. Pola ini mencerminkan dinamika ekonomi yang kompleks, yang
dipicu oleh berbagai faktor luar maupun dalam negeri, seperti regulasi moneter pemerintah Amerika
Serikat, kondisi perekonomian global, kebijakan Bank Indonesia, serta stabilitas ekonomi domestik.
Insight penting dari grafik ini adalah bahwa nilai tukar Rupiah sangat rentan terhadap gejolak ekonomi
makro, sehingga memerlukan strategi prediktif dan kebijakan moneter yang adaptif untuk menjaga
stabilitas kurs di masa depan.

Plot Time Series Data Nilai Tukar IDR-USD Harian
(Oktober 2022 - Oktober 2024)

16500 -

16000 -

Nilai_Tukar
b
3
8

15000 -

2023 Mar 2023 Sep 2024 Mar 2024 Sep
Date

Gambar 2. Plot time series data nilai tukar rupiah ke dolar Amerika periode Oktober 2022 - Oktober 2024

Pada Gambar 3a ditampilkan pemisahan data time series nilai tukar Rupiah terhadap USD menjadi
dua segmen yaitu data latih dan data uji. Garis vertikal biru sebagai pemisah menunjukkan bahwa
pembagian dilakukan secara kronologis, selaras dengan prinsip dasar dalam analisis deret waktu yang
tidak memperkenankan pencampuran urutan data. Pada Gambar 3a garis putus-putus biru yang disebut
"Pemisah_data_train" menunjukkan pembagian data. Garis merah menunjukkan batas antara data latih
(training data) dan data uji (testing data). Dalam memprediksi nilai tukar IDR-USD, data sebelum garis
merah atau pada Gambar 3b digunakan untuk melatih model (¢raining data), dan data setelah garis biru
atau pada Gambar 3¢ diterapkan guna menguji kemampuan prediktif model (festing data). Gambar 3b
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menunjukkan bagian data latih yang berperan dalam membangun dan mengestimasi parameter model
ARIMA, mencakup periode dari Oktober 2022 hingga pertengahan 2024. Sementara itu, Gambar 3¢
memperlihatkan data uji yang berperan dalam mengevaluasi kemampuan generalisasi model dalam
meramalkan pergerakan nilai tukar setelah periode pelatihan, yaitu dari pertengahan hingga akhir tahun
2024. Insight penting dari visualisasi ini adalah bahwa model dievaluasi secara fair karena prediksi
dilakukan pada data yang belum pernah dikenali oleh model sebelumnya. Selain itu, adanya fluktuasi
tajam pada data uji menegaskan pentingnya pemilihan model yang mampu menangkap dinamika
kompleks dan volatilitas pada data deret waktu keuangan. Strategi pembagian data ini juga mendukung
praktik validasi model yang baik untuk menghindari overfitting serta meningkatkan keandalan hasil
peramalan dalam konteks ekonomi riil.

Plot Time Series Data Nilai Tukar IDR-USD Harian
(Oktober 2022 - Oktober 2024)
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Gambar 3a. Plot time series pembagian data latih dan data uji

Plot Time Series Data Training Nilai Tukar IDR-USD Harian Plot Time Series Data Testing Nilai Tukar IDR-USD Harian
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Gambar 3b. Plot data latih Gambar 3c. Plot data uji

Gambar 4 menunjukkan plot Autocorrelation Function (ACF) terhadap data deret waktu kurs
Rupiah terhadap USD pada data latih. Berdasarkan grafik tersebut, terlihat bahwa nilai autokorelasi
pada banyak lag berada jauh di luar batas signifikansi (ditandai oleh garis putus-putus biru), yang
menunjukkan bahwa data memiliki autokorelasi yang sangat kuat dan tidak menurun secara spesifik.
Hal ini menandakan jika data yang digunakan non-stasioner, karena salah satu ciri dari deret waktu
yang tidak stasioner adalah adanya korelasi yang tinggi antar nilai observasi pada lag yang berjauhan
[16]. Dalam konteks model ARIMA, pengujian stasioneritas merupakan tahap awal yang krusial karena
model ARIMA mengasumsikan bahwa data harus bersifat stasioner secara mean dan variansi untuk
menghasilkan estimasi parameter yang valid [17]. Oleh karena itu, hasil dari plot ACF ini menjadi dasar
untuk melakukan proses differencing (penyurutan) pada data, yaitu tahap integrasi (I) dalam model
ARIMA, guna menghilangkan tren dan membuat data menjadi stasioner. Ini merupakan prosedur yang
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umum dilakukan dalam pemodelan ARIMA untuk mentransformasikan data non-stasioner menjadi
stasioner sebelum menentukan nilai parameter AR (Auftoregressive) dan MA (Moving Average).

Berdasarkan pengujian stasioneritas dengan metode ADF (Augmented Dickey-Fuller), didapatkan
nilai p-value yang lebih tinggi dari tingkat signifikansi, yaitu 5% (0.05), sehingga dapat ditarik
kesimpulan bahwa data tidak bersifat stasioner. Ketidakstasioneran data menunjukkan bahwa terdapat
tren atau pola yang berulang secara musiman yang signifikan dalam deret waktu tersebut, yang dapat
mempengaruhi hasil analisis selanjutnya. Hal ini penting untuk diperhatikan karena model deret waktu
seperti ARIMA membutuhkan data yang stasioner untuk menghasilkan prediksi yang akurat.

Plot ACF (Autocorrelation Function) pada Gambar 4 menunjukkan bahwa nilai autokorelasi masih
signifikan pada beberapa lag awal dan perlahan menurun seiring bertambahnya lag. Hal ini menegaskan
bahwa data menunjukkan adanya ketergantungan antar waktu yang mengindikasikan non-stasioneritas.
Secara visual, pola ini memperkuat hasil uji ADF, di mana data memiliki elemen tren yang kuat dan
memerlukan transformasi lebih lanjut, seperti diferensiasi, untuk mencapai stasioneritas.
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Gambar 4. Plot ACF Pengujian Stasioneritas

Setelah dilakukan tahap differencing satu kali yang ada pada Gambar 5. data nilai tukar
menunjukkan perubahan yang signifikan dibandingkan sebelum transformasi. Proses differencing
bertujuan untuk menghapus tren atau pola musiman pada data deret waktu agar data menjadi stasioner.
Berdasarkan plot hasil differencing, fluktuasi data menjadi lebih teratur dan mendekati distribusi yang
stasioner, di mana rata-rata fluktuasi data bergerak di sekitar nol. Ini menunjukkan bahwa tren jangka
panjang dalam data telah berhasil dihilangkan.

Gambar 5 menampilkan plot deret waktu kurs Rupiah terhadap Dollar Amerika Serikat setelah
melewati proses differencing sebanyak satu kali. Tujuan dari differencing adalah untuk menghapus tren
dan menjadikan data bersifat stasioner. Setelah dilakukan differencing, pola fluktuasi nilai tukar terlihat
lebih stabil di sekitar garis tengah (mean), tanpa adanya tren naik atau turun yang jelas, serta variansi
yang relatif konstan. Ini merupakan indikasi kuat bahwa data telah mencapai sifat stasioner secara mean
dan variansi. Proses differencing ini sesuai dengan konsep dalam pemodelan ARIMA, di mana huruf
“I” (Integrated) merujuk pada banyaknya diferensiasi yang diperlukan untuk membuat data stasioner.
Jika data asli bersifat non-stasioner, maka dilakukan transformasi dengan first differencing (d = 1).
Keberhasilan differencing ini juga nantinya dikonfirmasi melalui plot ACF dan PACF dari data hasil
differencing [16]. Stasioneritas merupakan syarat utama dalam pemodelan ARIMA, karena model ini
mengandalkan kestabilan struktur statistik data sepanjang waktu untuk melakukan peramalan yang
akurat [17]. Dengan memastikan bahwa data telah stasioner, model ARIMA yang dibangun diharapkan
memberikan estimasi parameter yang valid dan performa peramalan yang baik.
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Gambar 5. Plot data setelah dilakukan differencing satu kali

Data menunjukkan perubahan signifikan dalam hal stasioneritas. Hal ini didukung oleh hasil uji
ADF setelah differencing, di mana p-value yang diperoleh adalah 0.01, yang lebih kecil dari nilai
signifikansi 5%. Dengan demikian, dapat ditarik kesimpulan bahwa data sudah stasioner setelah
dilakukan differencing satu kali. Pada Gambar 6. ditampilkan plot ACF (Autocorrelation Function)
dari data setelah differencing. Plot ini menunjukkan bahwa sebagian besar nilai autokorelasi sudah
berada dalam batas signifikan yang ditunjukkan oleh garis putus-putus biru. Ini menunjukkan bahwa
komponen tren atau ketergantungan antar waktu yang ada pada data sebelumnya telah berhasil
dihilangkan. Autokorelasi yang signifikan hanya terlihat pada lag-lag awal, yang merupakan ciri khas
dari data yang sudah mengalami proses differencing. Sebelumnya, data menunjukkan karakteristik non-
stasioner, yang diindikasikan oleh p-value yang lebih tinggi dari 0.05 pada uji ADF sebelum
differencing. Selain itu, plot ACF pada data sebelum transformasi menunjukkan adanya autokorelasi
yang substansial pada beberapa lag awal, yang menandakan adanya pola ketergantungan antar waktu.
Namun, setelah dilakukan differencing, pola tersebut tidak lagi terlihat, sehingga data menjadi lebih
sesuai untuk dimodelkan menggunakan metode deret waktu seperti ARIMA.
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Gambar 6. Plot ACF data setelah dilakukan differencing satu kali

Gambar 7. menunjukkan hasil uji stasioneritas ragam dengan transformasi Box-Cox, dengan nilai
lambda (M) optimal yang ditemukan sebesar 2. Transformasi Box-Cox digunakan untuk menstabilkan
varians data yang heteroskedastik. Dengan kata lain, tujuan utama dari uji ini adalah untuk mengatasi
permasalahan varians yang berubah-ubah seiring waktu, sehingga model deret waktu dapat dibangun
dengan asumsi varians yang konstan (homoskedastic). Pada plot log-likelihood terhadap nilai A, terlihat
bahwa puncak kurva berada di sekitar nilai A = 2, yang merupakan nilai optimal untuk melakukan
transformasi. Pada area ini, nilai /ikelihood mencapai nilai tertinggi, yang berarti bahwa transformasi
pada nilai A tersebut dapat membuat varians data menjadi lebih stabil dan mendekati distribusi normal.
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Selanjutnya, transformasi Box-Cox dengan nilai A = 2 dapat diterapkan pada data untuk melihat
pengaruhnya terhadap stasioneritas ragam.
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Gambar 7. Plot uji stasioneritas ragam dengan uji Box-cox
ACF data nilai tukar Indonesia
e
2
5 8 [ ‘ |
< o

-0.10

Lag

Gambar 8. Plot ACF

Gambar 8. yang menampilkan plot ACF (Autocorrelation Function) dari data nilai tukar Indonesia,
menunjukkan bahwa terdapat cuts-off yang signifikan pada lag 1 dan lag 2. Hal ini mengindikasikan
bahwa komponen moving average (MA) dalam model deret waktu dapat diidentifikasi menggunakan
ordo 1 dan 2. Dengan kata lain, model MA (1) dan MA (2) dapat menjadi kandidat dalam pemodelan
deret waktu untuk menangkap pola autokorelasi dalam data tersebut. Interpretasi cut-off pada lag 1 dan
2 berarti bahwa nilai observasi saat ini dipengaruhi oleh nilai residual dari 1 periode dan 2 periode
sebelumnya. Keberadaan autokorelasi signifikan pada lag-lag ini mendukung penggunaan ordo 1 dan 2
untuk komponen MA.

Gambar 9. menampilkan plot PACF (Partial Autocorrelation Function) dari data nilai tukar
Indonesia. Berdasarkan plot tersebut, terlihat adanya cut-off yang signifikan pada lag 1 dan 2. Ini
menunjukkan bahwa model autoregressive (AR) dengan ordo 1 dan 2 dapat digunakan untuk
menangkap pola ketergantungan parsial dalam data. Cut-off pada lag 1 dan 2 berarti bahwa nilai
observasi saat ini memiliki hubungan langsung dengan nilai observasi pada 1 dan 2 periode sebelumnya.
Ini penting dalam menentukan struktur AR dalam model ARIMA, di mana ordo AR menunjukkan
seberapa jauh pengaruh nilai sebelumnya dalam memprediksi nilai sekarang. Dengan demikian, hasil
dari plot PACF ini menyarankan bahwa model ARIMA yang cocok untuk data nilai tukar ini
kemungkinan besar memerlukan komponen AR dengan ordo 1 dan 2. Selanjutnya, model ARIMA (p,
d, q) dengan p = 1 dan 2 bisa dieksplorasi lebih lanjut untuk melihat kombinasi yang paling sesuai
dengan data. Dari plot ACF dan PACF, ordo ARIMA yang akan dipilih untuk pemodelan yaitu orde
(1,1,1) dan (2,1,2).
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Selain itu, Gambar 9. juga menunjukkan Partial Autocorrelation Function (PACF) dari data nilai
tukar Indonesia setelah dilakukan differencing. Grafik ini digunakan untuk mengidentifikasi order dari
komponen Autoregressive (AR) dalam model ARIMA. Dalam plot PACF tersebut, terlihat bahwa lag
ke-1 dan lag ke-10 menunjukkan spike yang signifikan (melewati batas signifikansi 95% yang
ditunjukkan oleh garis biru putus-putus). Ini mengindikasikan bahwa nilai tukar saat ini memiliki
hubungan parsial yang signifikan dengan nilai tukar satu hari dan sepuluh hari sebelumnya, setelah
mengontrol pengaruh lag-lag sebelumnya. Oleh karena itu, nilai AR (p) yang layak dipertimbangkan
dalam pemodelan ARIMA adalah p = 1 atau p = 10, meskipun p = 1 umumnya menjadi pilihan awal
yang lebih sederhana[16]. PACF sangat penting karena membantu dalam menghindari overfitting model
ARIMA. Sementara ACF digunakan untuk menentukan order MA (Moving Average), PACF lebih tepat
untuk menentukan order AR. Kombinasi analisis ACF dan PACF memberikan dasar kuat dalam
pemilihan parameter terbaik (p, d, q) untuk model ARIMA [17].

PACF data nilai tukar Indonesia
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Gambar 9. Plot PACF

Berdasarkan hasil uji signifikansi berbagai model ARIMA, terdapat cukup bukti untuk menyatakan
bahwa ARIMA(2,1,2) merupakan model yang sangat signifikan. Hal ini ditunjukkan oleh nilai p-value
yang sangat kecil (di bawah 2.2e-16) untuk seluruh parameternya, yaitu arl dan mal, yang
mencerminkan tingkat signifikansi yang tinggi dan kepercayaan yang kuat terhadap kontribusi masing-
masing parameter dalam model. Tabel 3 menyajikan hasil estimasi parameter dari dua model ARIMA,
yaitu ARIMA(1,1,1) dan ARIMA(2,1,2), yang berfungsi untuk memodelkan data kurs Rupiah terhadap
USD. Seluruh parameter pada kedua model menunjukkan nilai p-value kurang dari 0,05, yang berarti
signifikan secara statistik pada tingkat kepercayaan 95%. Namun demikian, model ARIMA(2,1,2)
memiliki keunggulan karena seluruh parameter autoregressive (AR) dan moving average (MA) tidak
hanya signifikan tetapi juga menunjukkan pengaruh yang kuat. Misalnya, parameter arl bernilai 1,4472
dengan p-value < 2.2e-16, dan mal sebesar -1,6069 juga sangat signifikan. Hal ini mengindikasikan
bahwa model ini mampu menangkap pola ketergantungan nilai tukar terhadap nilai masa lalu dan
gangguan acak secara lebih kompleks dibandingkan ARIMA(1,1,1), yang hanya memuat satu lag AR
dan satu lag MA dengan signifikansi lebih rendah.

Menurut Tsay (2010), model yang memiliki parameter signifikan secara statistik tanpa overfitting
dikategorikan sebagai model parsimonious yang baik untuk peramalan[18]. Selain itu, Shumway dan
Stoffer (2025) juga menyatakan bahwa pemilihan model yang tepat dalam analisis deret waktu harus
mempertimbangkan signifikansi parameter selain nilai AIC atau BIC[19]. Oleh karena itu, berdasarkan
hasil estimasi ini dan merujuk pada teori time series yang relevan, model ARIMA(2,1,2) dapat dianggap
sebagai model yang lebih representatif untuk menggambarkan dinamika kurs Rupiah terhadap USD.
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Model ini dapat memberikan dasar yang lebih kuat bagi pengambilan keputusan ekonomi, khususnya
dalam kebijakan moneter atau intervensi pasar valuta asing.

Tabel 3. Ringkasan Statistik Model

Model Variabel  Estimate Std. Error z-value Pr(>|z|) Signifikansi
ARIMA arl 0.3875 0.1654 2.3425 0.0191 E
(1,1,1) mal -0.5526 0.1473 -3.7504 0.0001 ok
arl 1.4472 0.1664 8.6968 <2.2e-16 ook
ARIMA ar2 -0.6319 0.1124 -5.6195 1.916e-08 ok
(2,1,2) mal -1.6069 0.1558 -10.3125 <2.2e-16 ok
ma2 0.7654 0.1030 7.4289 1.095e-13 ok

Menurut nilai AIC pada Tabel 4, model dengan nilai AIC terendah adalah model 2 dengan nilai
4781.886, yang merupakan model ARIMA(2,1,2). Meskipun fungsi auto.arima di R merekomendasikan
model 1 (ARIMA(1,1,1)) dengan nilai AIC 4781.998, model 2 (ARIMA(2,1,2) memiliki nilai AIC
terendah dan signifikansi yang paling besar. Oleh karena itu, model ARIMA(2,1,2) terpilih sebagai
model terbaik karena menunjukkan nilai AIC terendah. Pengujian ulang dilakukan agar overfitting
model ARIMA(2,1,2) (model 2), beberapa model alternatif dicoba, yaitu model 2a (ARIMA(2,1,1)), 2b
(ARIMA(3,1,1)), 2c (ARIMA(1,1,2)), 2d (ARIMA(1,1,0)), dan 2e (ARIMA(2,1,0)).

Tabel 4. Nilai AIC tiap Model

Nama model AIC
Model 1 4781.998
Model 2 4781.886

Berdasarkan Tabel AIC yang ditampilkan, pemilihan model ARIMA yang optimal dilakukan
dengan mempertimbangkan nilai Akaike Information Criterion (AIC) yang paling rendah. Nilai AIC
merupakan salah satu metode paling umum yang digunakan dalam pemilihan model time series karena
mengukur keseimbangan antara kebaikan model (goodness of fif) dan kompleksitas model (jumlah
parameter)[19]. Dari tabel tersebut, terlihat bahwa Model 2 memiliki nilai AIC paling kecil yaitu
sebesar 4781.886, dibandingkan dengan model-model alternatif seperti Model 2a sampai Model 2e.
Oleh karena itu, Model 2 terpilih sebagai model terbaik untuk memprediksi nilai tukar Rupiah terhadap
USD, karena secara statistik memberikan keseimbangan optimal antara akurasi dan efisiensi parameter.
Nilai AIC yang lebih rendah mengindikasikan bahwa model tersebut memberikan estimasi yang lebih
baik terhadap data dengan risiko overfitting yang lebih rendah dibandingkan model lainnya. Dengan
demikian, pemilihan Model 2 (yang dalam penelitian ini adalah ARIMA(2,1,2)) didasarkan atas
pendekatan yang kuat secara teoritis dan empiris dalam kerangka pemodelan time series [18].

Tabel 5. Nilai AIC overfitting model 2 Arima(2,1,2)
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Nama Model AIC
Model 2 4781.886
Model 2a 4783.674
Model 2b 4784.812
Model 2¢ 4783.748
Model 2d 4785.184
Model 2e 4783.749

Gambar 10. menampilkan empat jenis plot residual untuk model ARIMA (2,1,2) (Model 2), yang
digunakan untuk memvalidasi kualitas model dan memastikan bahwa asumsi-asumsi utama dipenuhi.
Plot Q-Q Normal menunjukkan sebagian besar residual mengikuti garis diagonal, menunjukkan
distribusi yang hampir normal, meskipun ada beberapa deviasi di ekor. Residual vs. Order menunjukkan
nilai-nilai residual menyebar secara acak di sekitar garis nol tanpa membentuk pola tertentu, yang
mengindikasikan tidak adanya korelasi yang berarti antar data. Plot ACF menunjukkan sebagian besar
nilai autokorelasi residual berada dalam batas signifikan yang mengindikasikan bahwa tidak ada
autokorelasi yang kuat. Plot terakhir yaitu plot PACF menunjukkan hampir semua nilai autokorelasi
residual berada dalam batas signifikan, menunjukkan bahwa tidak ada autokorelasi parsial yang
signifikan. Secara keseluruhan, keempat plot ini menandakan bahwa model ARIMA (2,1,2) beroperasi
dengan baik, dengan residual yang hampir normal, acak, dan tidak menunjukkan korelasi yang
signifikan. Hal ini mengindikasikan bahwa model ini cukup andal dalam memodelkan data.

Dilakukan beberapa uji formal untuk mengujiakan sisaan.

1. Sisaan menyebar normal

Uji sebaran normal sisaan dilakukan dengan uji Shapiro-Wilk. Adapun hipotesis yang

digunakan adalah sebagai berikut:
H,: Sisaan mengikuti sebaran normal
H,: Sisaan tidak mengikuti sebaran normal

Berdasarkan hasil uji Saphiro-Wilk, dihasilkan nilai p-value sebesar 0.06206 di mana nilai tersebut
lebih besar dari alpha 0.05. Sehingga dari hasil tersebut dapat diambil kesimpulan pada taraf
signifikan 5%, cukup bukti untuk menyatakan bahwa sisaan mengikuti sebaran normal.

2. Sisaan saling bebas/tidak ada korelasi

Uji korelasi dilakukan dengan menggunakan uji Box-Ljung. Adapun hipotesis yang digunakan

adalah sebagai berikut:
H,: Tidak ada autokorelasi
Hy: Ada autokorelasi

Dari pengujian Box-Ljung, didapat hasil p-value sebesar 0.9883 yang mana nilai lebih besar dari
alpha 0.05. Hasil ini memiliki cukup bukti untuk menyatakan bahwa pada taraf signifikan 5%
sisaan tidak berkorelasi (saling bebas).

187



O=IVHUAH

Seminar Nasional Sains Data 2025 (SENADA 2025) E-ISSN 2808-5841
UPN “Veteran” Jawa Timur P-ISSN 2808-7283
Normal Q-Q Plot Sisaan M2a vs Order

-400
-

Sample Quantiles
0
\
Sisaan
0

-400

Theoretical Quantiles Order
o L [
T T Q T S T
s oo 4] [ < =7
QO | 1 1 — | 1
a o T T TT l | | T L ég p— T L 1] I | ||
oS Ty R s = d4-----
< T T T T T o = T T T T T
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lag Lag

Gambar 10. Plot Uji Sisaan

Plot pada Gambar 11. dan Tabel 6. di atas menunjukkan peramalan 5 hari menggunakan model
ARIMA(2,1,2) dengan drift pada data deret waktu. Peramalan ditampilkan di ujung kanan grafik,
dengan area bayangan abu-abu di sekitar garis prediksi menunjukkan ketidakpastian. Hasil evaluasi
akurasi menunjukkan nilai MAPE (Mean Absolute Percentage Error) sebesar 26%, yang menunjukkan
bahwa model ini memberikan prediksi dengan akurasi yang cukup dan moderat, karena nilai MAPE di
atas 10%. Singkatnya, model ARIMA ini menghasilkan hasil peramalan yang dapat diperbaiki lebih
lanjut untuk peramalan data nilai tukar yang lebih akurat.

Forecasts from ARIMA(2,1,2)
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Gambar 11. Plot peramalan/forecasting data nilai tukar rupiah — dolar Amerika menggunakan model Arima(2,1,2)

Tabel 6. Perbandingan Nilai Tukar Asli dengan Hasil Prediksi Model.

Tanggal Data Asli Prediksi Model

06-06-2024  Rp. 163150  Rp. 16.311,97
07-06-2024  Rp.16.241,7  Rp.16.312,16

08-06-2024 Rp. 16.270,0 Rp. 16.314,38
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09-06-2024 Rp. 16.312,0 Rp. 16.317,39

10-06-2024 Rp. 16.305,4 Rp. 16.320,18

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan mengenai nilai tukar Rupiah terhadap Dollar
menggunakan ARIMA, dinyatakan bahwa hasil peramalan menghasilkan MAPE sebesar 26% yang
menunjukkan bahwa model cukup baik, namun masih diperlukan pengembangan model lebih lanjut.
Model terbaik dalam penelitian ini yaitu ARIMA(2,1,2) dengan nilai AIC sebesar 4781.886.
ARIMA(2,1,2) memenuhi uji diagnostik dengan residual bersifat white noise, karena residual
berdistribusi normal dan sisaan tidak berkorelasi (saling bebas).
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