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ABSTRAK

Peramalan kurs USD/IDR yang akurat sangat krusial
bagi stabilitas ekonomi Indonesia. Penelitian ini
bertujuan untuk mengevaluasi dan membandingkan
kinerja tiga model machine learning, yaitu Prophet,
XGBoost, dan Multi-Layer Perceptron (MLP) dalam
memprediksi kurs tengah harian USD/IDR. Metode
penelitian yang digunakan adalah analisis kuantitatif
komparatif pada data historis JISDOR dari Oktober 2019
hingga Oktober 2025. Model Prophet diterapkan sebagai
pendekatan time series murni, sedangkan XGBoost dan
MLP diuji menggunakan transformasi supervised
learning dengan rekayasa fitur (fitur lag, rolling
statistics, dan kalender). Kinerja model dievaluasi
menggunakan metrik MAE dan RMSE pada dua skema
pembagian data (80:20 dan 70:30). Hasil penelitian
menunjukkan  bahwa XGBoost secara signifikan
mengungguli model lainnya, terutama pada skema 80:20,
dengan mencapai MAE terendah (Rpl100,60), MAPE
(0,62%), dan R? positif (0,8603). Sebaliknya, Prophet dan
MLP dengan konfigurasi dasar gagal menangkap
volatilitas data dan menghasilkan R’ negatif. Temuan ini
mengindikasikan bahwa pendekatan supervised learning
dengan rekayasa fitur, khususnya menggunakan
XGBoost, lebih efektif untuk memprediksi kurs USD/IDR
Jjangka pendek.
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1. Pendahuluan

Nilai tukar Rupiah terhadap Dolar Amerika Serikat
(USD/IDR)  merupakan  salah  satu  indikator
makroekonomi terpenting bagi Indonesia. Fluktuasinya
berdampak langsung terhadap perdagangan internasional,
laju inflasi, arus investasi, hingga beban utang luar negeri
[1]. Oleh karena itu, kemampuan untuk memprediksi
pergerakan kurs USD/IDR secara akurat menjadi krusial
bagi para pelaku bisnis dalam mengambil keputusan
strategis dan bagi Bank Indonesia dalam merumuskan
kebijakan moneter yang efektif. Namun, sifat kurs
USD/IDR yang sangat dinamis dan fluktuatif,

dipengaruhi oleh multifaktor yang kompleks baik dari sisi
global maupun domestik, menjadikan peramalan nilai
tukar sebagai tantangan yang signifikan dalam bidang
ekonomi dan data science. Dampak akibat dari kebijakan
ini, baik dalam sektor moneter maupun sektor riil, sangat
signifikan terhadap perkembangan pereckonomian
nasional. Salah satu contohnya yaitu terdepresiasinya
nilai tukar Rupiah terhadap USD yang mengakibatkan
aktivitas bisnis serta ekonomi mengalami ketidakpastian
dalam pengambilan keputusan [2].

Berbagai penelitian terdahulu telah mengeksplorasi
penggunaan model statistik dan machine learning untuk
peramalan nilai tukar dan harga komoditas keuangan.
Misalnya, penelitian berjudul “Prediksi Harga Saham Top
10 NASDAQ dengan Time Series Prophet” menunjukkan
bahwa model Prophet memiliki tingkat akurasi yang baik
dengan nilai rata-rata MAPE sebesar 1,23%, di mana hasil
prediksi mampu mengikuti pola harga saham Microsoft
secara konsisten [3]. Prophet juga terbukti efektif dalam
menangkap pola musiman mingguan pada data saham
NASDAQ, seperti kecenderungan kenaikan harga pada
hari Rabu dan penurunan pada Kamis dan Jumat.

Selain itu, penelitian lain berjudul “Konfigurasi
Model Prophet Untuk Prediksi Harga Saham Sektor
Teknologi di Indonesia yang Akurat” menegaskan bahwa
performa Prophet meningkat secara signifikan ketika
menggunakan dataset yang lebih besar dan melalui proses
hyperparameter tuning [4]. Hasil penelitian tersebut
menunjukkan nilai MAPE sebesar 15%, yang
mengindikasikan tingkat kesalahan relatif rendah dan
kemampuan Prophet dalam menyesuaikan diri terhadap
dinamika data keuangan di Indonesia.

Lebih lanjut, penelitian pada “Proceedings of the 2022
International Conference on Bigdata Blockchain and
Economy Management (ICBBEM 2022)” menerapkan
algoritma XGBoost untuk peramalan harga saham
berfrekuensi tinggi [5]. Hasilnya menunjukkan bahwa
model ini mampu mencapai akurasi tinggi, menangkap
tren pergerakan harga dengan baik, serta membuktikan
efektivitas XGBoost sebagai pendekatan ilmiah dalam
analisis ekonomi dan manajemen modern.

Dari sisi model berbasis neural network, penelitian
“Algoritme Machine Learning Multi-Layer Perceptron
dan Recurrent Neural Network untuk Prediksi Harga
Cabai Merah Besar di Kota Tangerang” membandingkan
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performa MLP dan RNN dalam peramalan harga
komoditas [6]. Hasil penelitian tersebut menunjukkan
bahwa model MLP dengan optimizer rmsprop
memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan RNN,
dengan nilai MAPE sebesar 3,79%, menandakan
kemampuan MLP dalam menangkap pola non-linear pada
data harga pangan. Di sisi lain, pendekatan berbasis
ensemble learning juga menunjukkan hasil menjanjikan.
Penelitian “Pemodelan Prediktif Konsumsi Energi Listrik
di Pabrik Baja Berbasis XGBoost untuk Pengelolaan
Sumber Daya Berkelanjutan” mengimplementasikan
model XGBoost Regressor untuk memprediksi konsumsi
energi listrik dengan hasil akurasi tinggi (MAE 0,41 kWh,
RMSE 0,81 kWh, R? 0,9993). Hasil ini menegaskan
efektivitas XGBoost dalam menangkap hubungan
kompleks antarvariabel dan mendukung efisiensi energi
industri.

Sementara itu, pendekatan berbasis hybrid model juga
mulai berkembang, seperti pada penelitian “Time Series
Forecasting-Based Kubernetes Autoscaling Using
Facebook Prophet and Long Short-Term Memory”, yang
mengombinasikan Prophet dan LSTM untuk prediksi
beban kerja aplikasi cloud computing [7]. Hasilnya
menunjukkan peningkatan akurasi prediksi hingga 65-
90% dibandingkan model tunggal, membuktikan
efektivitas integrasi Prophet dengan model deep learning
untuk pola data yang kompleks dan musiman.

Temuan-temuan tersebut memperlihatkan bahwa
Prophet dan MLP memiliki potensi besar dalam
menangani data deret waktu (time series) dengan
karakteristik musiman dan fluktuatif, baik pada sektor
keuangan maupun non-keuangan. Namun demikian,
kinerja model sangat bergantung pada karakteristik data,
pemilihan fitur, serta proses tuning parameter, sehingga
diperlukan penelitian lebih lanjut untuk mengetahui
model yang paling sesuai dalam konteks peramalan kurs
USD/IDR di Indonesia.

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan
membandingkan kinerja tiga model peramalan populer
dalam memprediksi kurs tengah harian USD/IDR
berdasarkan data historis Jakarta Interbank Spot Dollar
Rate (JISDOR). Secara khusus, penelitian ini
mengimplementasikan tiga model peramalan, yaitu
Prophet, XGBoost, dan Multi-Layer Perceptron (MLP),
untuk memprediksi pergerakan nilai tukar. Selain itu,
penelitian ini juga mengukur serta membandingkan
tingkat akurasi ketiga model menggunakan metrik Mean
Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error
(RMSE) pada dua skema pembagian data, yaitu 80% data
latih dan 20% data uji serta 70% data latih dan 30% data
uji. Lebih lanjut, penelitian ini menganalisis pendekatan
pemodelan yang memberikan hasil paling optimal untuk
karakteristik data kurs harian, baik menggunakan model
spesialis time series (Prophet) maupun model supervised
learning dengan feature engineering (XGBoost dan
MLP). Metode penelitian yang digunakan adalah analisis
kuantitatif komparatif. Tiga model peramalan, yaitu
Prophet, XGBoost Regressor, dan MLP Regressor,
diterapkan pada data historis harian kurs tengah USD/IDR
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(JISDOR) yang dipublikasikan oleh Bank Indonesia dari
Oktober 2019 hingga Oktober 2025. Model Prophet
diaplikasikan langsung pada data time series asli,
sedangkan model XGBoost dan MLP memanfaatkan
transformasi data menjadi format supervised learning
melalui feature engineering yang mencakup fitur lag
(nilai kurs sebelumnya pada H-1, H-3, H-7, H-14, H-30),
rolling statistics (rata-rata dan standarhb deviasi 7 hari),
serta fitur berbasis kalender (bulan, hari dalam seminggu,
dll). Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik MAE
dan RMSE pada dua skenario pembagian data, yaitu 80%
data latih dan 20% data uji, serta 70% data latih dan 30%
data uji, dengan tetap menjaga urutan waktu data.

Kontribusi utama dari penelitian ini terletak pada
analisis komparatif tiga pendekatan pemodelan yang
berbeda secara fundamental, yaitu model time series
spesialis (Prophet), model ensemble tree (XGBoost), dan
model neural network dasar (MLP), dalam konteks
peramalan kurs harian USD/IDR yang volatil. Penelitian
ini memberikan bukti nyata mengenai efektivitas
transformasi masalah time series menjadi supervised
learning melalui feature engineering dibandingkan
pendekatan holistik. Selain itu, penelitian ini menyajikan
perbandingan langsung antara XGBoost dan MLP
menggunakan set fitur yang identik, serta menganalisis
dampak rasio pembagian data latih dan data uji terhadap
akurasi prediksi. Hasil penelitian diharapkan dapat
memberikan rekomendasi praktis bagi para praktisi dan
pembuat kebijakan dalam memilih metode forecasting
nilai tukar yang lebih andal.

2. Metode Penelitian
2.1. Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan.
Tahap pertama yaitu pengumpulan dataset historis kurs
tengah harian Dolar AS (USD) terhadap Rupiah (IDR).
Data mentah tersebut kemudian diolah ke dalam format
deret waktu (time series). Selanjutnya, dilakukan tahap
pra-pemrosesan data yang mencakup pembersihan,
transformasi tipe data, dan pengurutan kronologis untuk
memastikan kesiapan data sebelum proses pemodelan.

Tahap berikutnya adalah implementasi prediksi
menggunakan tiga model machine learning, yaitu
Prophet, XGBoost, dan MLP Regressor. Setelah itu,
kinerja masing-masing model dievaluasi menggunakan
metrik kuantitatif. Terakhir, dilakukan analisis komparatif
untuk membandingkan efektivitas dan akurasi ketiga
model tersebut dalam memprediksi kurs. Diagram alir
yang mengilustrasikan tahapan penelitian ini ditunjukkan
pada Gambear 1.
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Gambar 1. Tahapan penelitian yang dilakukan

2.2. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan data sekunder yang diperoleh dari sumber data
publik resmi Bank Indonesia, yaitu melalui layanan
Jakarta Interbank Spot Dollar Rate (JISDOR).

Dataset mencakup data historis harian kurs tengah
Dolar Amerika Serikat (USD) terhadap Rupiah (IDR)
pada rentang waktu 1 Oktober 2019 hingga 1 Oktober
2025. Dataset ini terdiri atas 1451 sampel data, dengan
variabel utama meliputi tanggal pencatatan dan nilai kurs.
Contoh sampel data yang digunakan dapat dilihat pada
Tabel 1.

Tabel 1 Dataset Kurs Tengah Harian USD/IDR (JISDOR)

No Tanggal Kurs
1 10/1/2025 12:00:00 AM 16680
2 9/30/2025 12:00:00 AM 16692
3 9/29/2025 12:00:00 AM 16680
4 9/26/2025 12:00:00 AM 16775

1451 10/1/2019 12:00:00 AM 14196

2.3. Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data bertujuan untuk
membersihkan dan menyiapkan dataset historis kurs
tengah harian USD/IDR (JISDOR) agar sesuai untuk
analisis dan pemodelan deret waktu. Selanjutnya,
dilakukan  beberapa langkah  pembersihan  dan
penyesuaian data sebagai berikut:

1.  Menghapus kolom nomor urut yang tidak

relevan.

2.  Mengganti nama kolom menjadi ds (untuk
tanggal) dan y (untuk kurs), sesuai format
standar yang dibutuhkan oleh model Prophet.

3. Mengonversi kolom ds dari tipe data string
menjadi tipe data datetime dan memastikan
interpretasi format tanggal yang benar.

4. Mengurutkan data secara kronologis dari
tanggal terlama ke tanggal terbaru, yang
merupakan langkah penting untuk analisis time
series.

2.4. Feature Enginering

Model XGBoost dan MLP Regressor beroperasi
dalam pendekatan supervised learning. Namun, sebagian
besar algoritma machine learning tidak dapat diterapkan
secara langsung pada data deret waktu. Cara populer
untuk mengatasi masalah ini adalah dengan mengubah
deret waktu menjadi representasi vektor fitur, kemudian
menerapkan model prediktif tradisional pada representasi
baru ini [8]. Sejalan dengan pendekatan tersebut,
diperlukan transformasi data deret waktu menjadi format
fitur prediktor (X) dan variabel target (y). Oleh karena itu,
dilakukan tahap rekayasa fitur untuk mengekstrak
informasi relevan dari data kurs (y) dan tanggal (ds).
Fitur-fitur yang dibuat dikategorikan sebagai berikut:

1.  Fitur Lag (Nilai Lampau): Meliputi nilai kurs

pada hari-hari sebelumnya, yaitu y lag 1 (H-
1), y lag 3 (H-3), y lag 7 (H-7), y lag 14
(H-14), dan y_lag 30 (H-30). Pembuatan fitur
lag bertujuan untuk menangkap dependensi
temporal (ketergantungan nilai saat ini
terhadap nilai sebelumnya) dalam data kurs
pada rentang waktu pendek hingga menengah.

2. Fitur Rolling Statistics (Statistik Bergulir):
Meliputi rolling_ mean_7 (rata-rata nilai kurs
selama 7 hari terakhir) dan rolling std 7
(standar deviasi nilai kurs selama 7 hari
terakhir). Perhitungan fitur ini menggunakan
metode .shift(1) untuk mencegah kebocoran
data (data leakage), memastikan bahwa
statistik dihitung hanya berdasarkan data masa
lalu. Fitur ini dirancang untuk menangkap tren
lokal dan tingkat volatilitas data dalam jendela
waktu tertentu.

3. Fitur Kalender (Fitur Waktu): Terdiri dari
informasi waktu yang diekstrak langsung dari
variabel ds, yaitu month (bulan), day of week
(hari dalam seminggu, misal Senin=0,
Minggu=6), day of month (tanggal dalam
bulan), week of year (minggu dalam setahun),
dan year (tahun). Fitur kalender bertujuan
untuk membantu model mengenali potensi
pola musiman atau siklus yang terkait dengan
kalender.

Proses rekayasa fitur ini menghasilkan total 12
variabel prediktor (X). Sebagai konsekuensi dari
penggunaan fitur lag dengan jeda terjauh (y lag 30) dan
fitur rolling yang memerlukan data historis minimal 7
hari, beberapa observasi awal dalam dataset akan
memiliki nilai Not a Number (NaN). Oleh karena itu,
dilakukan penghapusan baris data yang mengandung nilai
NaN. Sehingga, dataset final untuk model supervised
terdiri dari 1407 observasi yang valid.

2.5. Pemisahan Data Latih dan Data Uji

Pemisahan data menjadi data latih (training sef) dan
data uji (fest sef) adalah tahap penting dalam machine



learning. Pembagian yang tepat krusial untuk menilai
kemampuan generalisasi model dan mencegah
overfitting, memastikan model bekerja baik pada data
baru [9].

Pembagian pada penelitian ini dilakukan
menggunakan metode pemisahan berbasis waktu
(temporal split). Metode ini memastikan bahwa data latih
selalu terdiri dari observasi yang lebih awal secara
kronologis dibandingkan data uji, schingga menjaga
integritas urutan waktu dan mensimulasikan skenario
peramalan di dunia nyata.

Dua skenario rasio pembagian data diterapkan
dalam penelitian ini. Skenario pembagian data pertama
menggunakan rasio 80% untuk data latih dan 20% untuk
data uji (80:20). Pada skema ini, 80% observasi terawal
dari dataset dialokasikan sebagai data latih, yang
berjumlah 1160 observasi untuk dataset asli (yang akan
digunakan oleh Prophet) dan 1125 observasi untuk dataset
yang telah melalui rekayasa fitur (yang akan digunakan
oleh XGBoost dan MLP). Sisa 20% observasi terakhir,
yang berjumlah 291 observasi untuk dataset asli dan 282
observasi untuk dataset berfitur, dialokasikan sebagai data
uji.

Skenario pembagian data kedua menerapkan rasio
70% untuk data latih dan 30% untuk data uji (70:30).
Dalam skema ini, 70% observasi terawal dari dataset
digunakan sebagai data latih, setara dengan 1015
observasi pada dataset asli dan 984 observasi pada dataset
berfitur. Sementara itu, 30% observasi terakhir, yang
mencakup 436 observasi pada dataset asli dan 423
observasi pada dataset berfitur digunakan sebagai data uji.

2.6. Prophet

Prophet adalah sebuah prosedur peramalan data
deret waktu yang dikembangkan oleh tim Core Data
Science  Facebook.  Tujuan  utamanya  adalah
memungkinkan peramalan dalam skala besar (at scale),
yang artinya Prophet dirancang sebagai alat peramalan
yang otomatis dan mudah digunakan. Pendekatan ini
menyederhanakan proses penyesuaian (funing) metode
deret waktu, sehingga dapat digunakan secara efektif oleh
analis dari berbagai latar belakang, termasuk mereka yang
memiliki pengalaman terbatas dalam peramalan [10].

Sebagai model yang dapat didekomposisi
(decomposable model), Prophet bekerja dengan
menguraikan data deret waktu menjadi beberapa
komponen penyusun yang lebih sederhana. Komponen-
komponen utama yang dipertimbangkan oleh Prophet,
sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan 1 [11].

Y,=G, +S,+H, +et (D
Dengan G; adalah komponen tren, S; adalah

komponen musiman, H; adalah efek hari libur, dan et
adalah komponen error rate.
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2.7. XGBoost

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) merupakan
algoritma ensemble learning berbasis Classification And
Regression Tree (CART) yang bekerja dengan
menggabungkan banyak model pohon berakurasi rendah
melalui proses iteratif hingga membentuk model dengan
akurasi tinggi. XGBoost dikenal memiliki kecepatan
pelatihan yang tinggi, hasil prediksi yang akurat, serta
tidak membutuhkan persyaratan data yang terlalu ketat
[12].

Pada metode ini, diperlukan suatu fungsi objektif
yang berperan untuk menilai seberapa baik model mampu
mempelajari pola dari data latih [13]. Fungsi objektif
XGBoost terdiri atas dua komponen utama, yaitu loss
function yang mengukur error prediksi dan regularization
yang berfungsi mengontrol kompleksitas model.
Persamaan dasar prediksi tersebut dapat dilihat pada
Persamaan 2 [14].

k
9i=) fiX), fieF @

j=1

Di mana f(x) merupakan himpunan fungsi CART
pada kerangka XGBoost, F adalah ruang fungsi pohon
keputusan, dan setiap fungsi pohon memiliki struktur
daun dengan bobot tertentu. Setiap pohon dibangun secara
independen pada setiap iterasi untuk memperbaiki
kesalahan model sebelumnya [14]. Proses pembelajaran
XGBoost dilakukan dengan meminimalkan fungsi
objektif yang diregularisasi dapat dilihat pada Persamaan
3.

L® = Z 13 + 2(f) 3

Di mana [ adalah convex loss function yang
mengukur selisih antara nilai aktual y; dan nilai prediksi
¥;,t menunjukkan iterasi ke-t, sementara Q(f;)
merupakan istilah regularisasi yang membatasi
kompleksitas pohon. Dengan memasukkan regularisasi,
XGBoost mampu mengurangi risiko overfitting dan
menghasilkan model yang lebih general [14].

2.8. Multi-Layer Perceptron (MLP)

Multilayer Perceptron (MLP) merupakan salah satu
jenis artificial neural network yang banyak digunakan
pada tugas supervised learning, baik untuk klasifikasi
maupun regresi. Nilai bobot (weights) dalam proses
pelatihan diperbarui secara bertahap hingga jaringan
mencapai kondisi optimal, sehingga proses pelatihan
dapat dihentikan pada waktu yang tepat [15]. MLP
banyak diterapkan di berbagai bidang karena
kemampuannya dalam mempelajari hubungan nonlinier
dan memprediksi variabel kategori maupun numerik
dengan tingkat akurasi yang tinggi[16].
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Secara umum, perhitungan sinyal output pada MLP
melibatkan bobot, nilai bias, dan input, seperti
ditunjukkan pada Persamaan 4 [17].

n
S = z wiil; + B; 4)
im1

Di mana [ merupakan lapisan input, I;adalah
variabel input ke-i, n adalah jumlah input, §; merupakan
nilai bias, dan w;; adalah bobot koneksi pada level ke- j.

Untuk menghasilkan sinyal aktivasi, MLP umumnya
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid yang ditunjukkan
pada Persamaan 5 [17].

1
EbTre ®
Fungsi aktivasi tersebut mentransformasikan sinyal
menjadi nilai output pada neuron. Nilai output akhir dari
neuron ke-j dapat dihitung menggunakan Persamaan 6
[17].

i = P}(Z wil; + B;) (6)
=1

Di mana y merupakan keluaran akhir yang
kemudian dibandingkan dengan nilai target untuk
mengukur kinerja model selama proses pelatihan.

2.9. Evaluasi

Proses evaluasi merupakan tahapan yang sangat
penting dalam pengembangan model machine learning.
Evaluasi berfungsi untuk menilai sejauh mana model
yang dibangun mampu memberikan hasil prediksi yang
akurat berdasarkan data dan parameter yang digunakan
[18]. Pada penelitian ini, proses evaluasi dilakukan
menggunakan metrik MAE, RMSE, MAPE, dan R?, yang
secara umum banyak digunakan dalam model regresi
untuk mengukur tingkat kesalahan dan kemampuan
model dalam menjelaskan variansi data.

2.9.1. Mean Absolute Error (MAE)

Mean Absolute Error (MAE) merupakan salah
satu metrik yang digunakan untuk menilai tingkat akurasi
model peramalan. MAE menghitung rata-rata selisih
absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi, sehingga
memberikan gambaran seberapa besar kesalahan rata-rata
yang dihasilkan model dalam satuan yang sama dengan
data aslinya [19]. Karena hanya bergantung pada selisih
absolut, MAE bersifat stabil dan tidak terlalu sensitif
terhadap nilai ekstrem. Namun demikian, apabila data uji
memiliki banyak outlier, maka performa model
cenderung menurun dan nilai MAE menjadi kurang

optimal [20]. Perhitungan MAE ditunjukkan pada
Persamaan 7.

n
1
MAE == "|Y; ~ F ™
i=1

Di mana n merupakan jumlah data, ¥; merupakan
nilai aktual, F; merupakan nilai prediksi dari model untuk
observasi ke-i.

2.9.2. Root Mean Absolute Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE) merupakan
metrik evaluasi yang dihitung sebagai akar kuadrat dari
Mean Squared Error (MSE). RMSE mengukur seberapa
besar rata-rata kesalahan prediksi yang terjadi dengan
memberikan penalti lebih besar terhadap error yang
bernilai besar. Semakin rendah nilai RMSE, maka
semakin baik kualitas prediksi yang dihasilkan mode [21].
Perhitungan dari rumus RMSE dapat dilihat pada
Persamaan 8.

n
1
RMSE = |~ (] = y)? (®
i=1

Di mana n merupakan jumlah data, y; merupakan
nilai prediksi dari data ke-i, dan y; merupakan nilai
sebenarnya data ke-i.

2.9.3. MAPE

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
merupakan salah satu metrik kinerja yang digunakan
dalam model regresi dan memiliki interpretasi yang
intuitif dalam hal kesalahan relatif. Berdasarkan
definisinya, MAPE direkomendasikan untuk digunakan
pada tugas atau analisis di mana sensitivitas terhadap
variasi relatif lebih penting dibandingkan variasi absolut
[20].

MAPE menunjukkan persentase kesalahan hasil
peramalan terhadap data aktual pada periode tertentu.
Nilai MAPE memberikan informasi mengenai seberapa
besar tingkat kesalahan prediksi yang terjadi apakah
termasuk tinggi atau rendah. Rumus dari perhitungan
MAPE dapat dilihat pada Persamaan 9 [22].

n

1
MAPE = — Z
n

i=1

Vi

9

Vi — y£|

Dengan keterangan bahwa y; merupakan nilai
aktual, y; adalah nilai hasil peramalan, dan n
menunjukkan jumlah data yang digunakan.



2.9.4. Koefisien Determinasi ( R?)

Koefisien determinasi (R?) digunakan untuk
mengetahui kecocokan atau ketepatam suatu model.
Nilai koefisien deterninasi yaitu antara 0 sampai dengan 1
di mana jika nilai  R? makin mendekati 1
maka pengaruh variabel bebas X terhadap variabel tidak
bebas Y semakin besar [23]. Pada Persamaan 10
ditunjukkan formula untuk menghitung koefisien
determinasi.

IRGi -9

R*= 1 -
i i = )*

(10)

Di mana R? merupakan koefisien determinasi,
y merupakan nilai aktual, § merupakan nilai hasil
prediksi, ¥ merupakan nilai rata-rata aktual deviasi dari
variabel tidak bebas, dan n menunjukkan jumlah sampel
yang digunakan.

3. Hasil Percobaan

3.1. Hasil Modeling

Pada tahap ini, dilakukan perbandingan kinerja
antara model Prophet, XGBoost, dan MLP Regressor.
Setiap model dilatih dan dievaluasi menggunakan data uji
pada kedua skema pembagian data (80:20 dan 70:30).
Kinerja model diukur menggunakan metrik MAE, RMSE,
MAPE (Mean Absolute Percentage Error), dan R? (R-
squared).

3.1.1. Prophet

Model Prophet, sebagai model khusus deret waktu,
dilatih langsung menggunakan data latih (train_1 untuk
skema 80:20 dan train_2 untuk skema 70:30) yang terdiri
dari kolom ds (tanggal) dan y (kurs), tanpa memerlukan
proses rekayasa fitur tambahan. Proses pelatihan
dilakukan menggunakan konfigurasi default Prophet.
Prediksi untuk periode data uji dihasilkan melalui fungsi
make future dataframe dengan parameter freq="D'
(harian). Hasil prediksi mentah yang mencakup seluruh
hari, termasuk akhir pekan, kemudian disesuaikan dengan
data aktual yang hanya mencakup hari kerja berdasarkan
kolom tanggal (ds) sebelum dilakukan evaluasi metrik.

Pada skema 80:20, pelatthan model Prophet
menggunakan 1.160 data latih memerlukan waktu sekitar
0,78 detik, sedangkan proses prediksi berlangsung selama
0,44 detik. Evaluasi terhadap 282 data uji (setelah
penyelarasan) menghasilkan MAE sebesar Rp847,95,
RMSE sebesar Rp920,94, dan MAPE sebesar 5,34%.
Namun, nilai R?> yang sangat negatif (-3,2238)
menunjukkan bahwa model tidak mampu menjelaskan
variansi data uji dengan baik.

Gambar 2 memperlihatkan bahwa hasil prediksi
Prophet (garis hitam) cenderung datar atau sedikit
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menurun, sangat kontras dengan data aktual (merah) yang
menunjukkan lonjakan tajam. Ketidaksesuaian ini sejalan
dengan nilai R? negatif, menandakan bahwa model gagal
menangkap pola fluktuasi kurs pada periode pengujian.

Prophet Forecast 80:20 Split (MAE: 847.95)
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Gambar 2 Prediksi Model Prophet dengan skema 80:20

Pada skema 70:30, pelatihan pada 1.015 data latih
memakan waktu 1,51 detik, dengan waktu prediksi yang
sama yaitu 0,44 detik. Hasil evaluasi pada 423 data uji
(setelah penyelarasan) menunjukkan MAE sebesar
Rp581,51, RMSE sebesar Rp743,55, dan MAPE sebesar
3,62%. Meskipun nilai MAE dan MAPE menunjukkan
peningkatan akurasi dibandingkan skema 80:20, nilai R?
kembali negatif (-3,9476).

Gambar 3 menampilkan pola prediksi Prophet
masih gagal mengikuti tren kenaikan nilai kurs aktual.
Hasil ini menegaskan bahwa dengan konfigurasi default,
Prophet belum mampu beradaptasi terhadap perubahan
tren yang tajam serta volatilitas tinggi pada data kurs
USD/IDR, terutama untuk horizon prediksi yang lebih
panjang.

Prophet Forecast 70:30 Split (MAE: 581.51)
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Gambar 3 Prediksi Model Prophet dengan skema 70:30

3.1.2. XGBoost

Berbeda dengan Prophet, model XGBoost
diterapkan pada dataset yang telah melalui proses
rekayasa fitur, dengan total 12 wvariabel prediktor
(X _train_1 dan X train_2) untuk memprediksi target y
(kurs). Model dilatih menggunakan konfigurasi dasar,
yaitu n_estimators=1000 dan learning rate=0.01, serta
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menerapkan mekanisme early stopping
(early_stopping_rounds=50) dengan data uji sebagai set
evaluasi untuk mencegah overfitting.

Pada skema 80:20, pelatihan XGBoost pada 1.125
data latih berfitur berlangsung selama 2,05 detik,
sedangkan prediksi terhadap 282 data uji hanya
membutuhkan 0,01 detik. Evaluasi menunjukkan hasil
yang jauh lebih baik dibandingkan Prophet, dengan MAE
sebesar Rp100,60, RMSE sebesar Rp153,18, MAPE
sebesar 0,62%, dan R? sebesar 0,8603.

Gambar 4 menampilkan visualisasi hasil prediksi
XGBoost yang menunjukkan kesesuaian tinggi dengan
data aktual. Garis prediksi (merah) mampu mengikuti
fluktuasi nilai kurs aktual (biru) dengan baik, termasuk
pada saat terjadi lonjakan harga. Nilai R? yang mendekati
1 menunjukkan bahwa model ini mampu menjelaskan
sekitar 86% variansi data uji.
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Gambar 4 Prediksi Model Prophet dengan skema 80:20

Untuk skema 70:30, pelatihan pada 984 data latih
memerlukan waktu 2,22 detik, sedangkan prediksi
terhadap 423 data uji tetap cepat, yaitu 0,02 detik.
Evaluasi menghasilkan MAE sebesar Rp380,11, RMSE
sebesar Rp475,21, MAPE sebesar 2,33%, dan R? sebesar
-0,4434.

Gambar 5 memperlihatkan bahwa meskipun
model masih mampu mengikuti pola data pada awal
periode uji, performanya mulai menurun pada bagian
akhir, ditandai dengan divergensi antara garis prediksi dan
data aktual. Hasil ini mengindikasikan bahwa meskipun
XGBoost sangat kuat untuk peramalan jangka pendek,
akurasinya cenderung menurun seiring bertambahnya
horizon waktu prediksi.

XGBoost 70:30 Spiit
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Gambar 5 Prediksi Model Prophet dengan skema 70:30

3.1.3. MLP

Model ketiga yang diuji adalah MLP Regressor,
yang diimplementasikan sebagai model supervised
learning dengan menggunakan 12 fitur yang sama seperti
pada XGBoost (X train 1, y train 1 dan X train 2,
y_train_2). Mengingat sensitivitas jaringan saraf tiruan
terhadap skala fitur, model ini diterapkan melalui Pipeline
yang secara otomatis melakukan standardisasi fitur
menggunakan StandardScaler sebelum data dimasukkan
ke dalam MLP Regressor.

Arsitektur jaringan yang digunakan merupakan
konfigurasi dasar dengan dua hidden layer berisi masing-
masing 100 dan 50 neuron, fungsi aktivasi ReLU,
algoritma Adam, serta jumlah iterasi maksimum sebanyak
500. Mekanisme early stopping juga diaktifkan untuk
meningkatkan efisiensi proses pelatihan.

Pada skema 80:20, proses pelatihan pipeline MLP
terhadap 1.125 data latih berfitur membutuhkan waktu
7,31 detik, lebih lama dibandingkan XGBoost. Namun,
waktu prediksi pada 282 data uji tetap sangat singkat,
yaitu 0,01 detik. Hasil evaluasi menunjukkan MAE
sebesar Rp1.236,95, RMSE sebesar Rp1.447,42, MAPE
sebesar 7,61%, dan R? sebesar -11,4704.

Gambar 6 memperlihatkan hasil visualisasi
prediksi MLP dibandingkan data aktual untuk skema
80:20. Terlihat bahwa garis prediksi MLP (hijau putus-
putus) cenderung datar dan gagal mengikuti fluktuasi nilai
aktual (biru). Nilai R? yang sangat negatif menunjukkan
bahwa model tidak mampu menangkap pola data dengan
baik, menandakan adanya underfitting yang cukup parah.
Dengan kata lain, konfigurasi dasar MLP ini belum cukup
mampu mempelajari hubungan antara fitur dan target
yang diberikan.
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Gambar 6 Prediksi Model Prophet dengan skema 80:20

Pada skema 70:30, pelatihan MLP terhadap 984
data latih berfitur membutuhkan waktu 4,99 detik, sedikit
lebih  cepat dibandingkan skema sebelumnya,
kemungkinan karena mekanisme early stopping terpicu
lebih awal. Waktu prediksi untuk 423 data uji tetap cepat,
yaitu 0,02 detik. Namun, hasil evaluasi menunjukkan
penurunan performa yang cukup signifikan dengan MAE
sebesar Rp5.643,00, RMSE sebesar Rp6.352,17, MAPE
sebesar 34,75%, dan R? sebesar -256,9047.

Gambar 7 menunjukkan bahwa prediksi MLP
(garis hijau) kembali terlihat datar dan tidak mengikuti
pola pergerakan data aktual (biru). Nilai-nilai metrik yang
sangat buruk ini menegaskan bahwa model MLP
mengalami kegagalan total dalam melakukan peramalan
pada horizon waktu yang lebih panjang.

Secara keseluruhan, performa MLP pada kedua
skema menunjukkan bahwa jaringan saraf dasar tanpa
penyesuaian arsitektur atau hyperparameter tuning yang
tepat belum efektif untuk memodelkan data kurs harian
USD/IDR, bahkan ketika menggunakan fitur yang sama
dengan model XGBoost yang menunjukkan hasil jauh
lebih baik.
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Gambar 7 Prediksi Model Prophet dengan skema 70:30
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3.2. Perbandingan Performa Model

Untuk membandingkan kinerja ketiga model
(Prophet, XGBoost, dan MLP) secara keseluruhan, hasil
evaluasi metrik dari kedua skema pembagian data (80:20
dan 70:30) dirangkum dalam Tabel 2.

Tabel 2 Perbandingan Metrik Evaluasi Kinerja Model

Skema Algoritma MAE RMSE | MAPE R?
Prophet 847.95 | 92094 | 5.34% | -3.2238

80:20 | XGBoost 100,60 | 153,18 | 0,62% | 0,8603
MLP 1236.95 | 144742 | 7.61% |-11.4704
Prophet 581.51 | 743.55 3.62% | -3.9476

70:30 | XGBoost 380,11 | 47521 2,33% | -0,4434
MLP 5643 6352.17 | 34.75% |-256.9047

Berdasarkan Tabel 2, dapat terlihat dengan jelas
bahwa XGBoost memberikan performa terbaik secara
signifikan, terutama pada skema 80:20. Dengan nilai
MAE hanya sebesar Rp100,60 dan MAPE sebesar 0,62%,
XGBoost menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang
jauh lebih rendah dibandingkan Prophet (MAE Rp847,95)
maupun MLP (MAE Rp1.236,95) pada skema yang sama.
Selain itu, nilai R? positif sebesar 0,8603 menegaskan
kemampuan XGBoost dalam menjelaskan sebagian besar
variansi pada data uji, sementara Prophet dan MLP justru
menghasilkan R? negatif ya/ng sangat besar, menandakan
bahwa kinerja keduanya lebih buruk daripada model
baseline.

Temuan ini memperkuat kesimpulan bahwa
pendekatan supervised learning yang disertai dengan
rekayasa fitur, ketika diterapkan menggunakan model
ensemble tree seperti XGBoost, terbukti lebih efektif
dalam menangkap dinamika serta volatilitas data kurs
harian USD/IDR. Sebaliknya, model time series spesialis
seperti Prophet dan model jaringan saraf dasar (MLP)
dengan konfigurasi standar belum mampu memberikan
hasil yang kompetitif dalam konteks ini.

Perbandingan antara kedua skema juga memberikan
wawasan yang menarik. Kinerja XGBoost mengalami
penurunan ketika horizon prediksi diperpanjang, yang
terlihat dari peningkatan MAE menjadi Rp380,11 dan
perubahan R? menjadi negatif pada skema 70:30,
menunjukkan bahwa model ini cukup sensitif terhadap
panjang periode peramalan. Di sisi lain, Prophet justru
menunjukkan nilai MAE dan MAPE yang lebih baik pada
skema 70:30 dibandingkan 80:20, meskipun nilai R? tetap
negatif dan bahkan semakin memburuk, menandakan
bahwa peningkatan tersebut tidak diikuti oleh
kemampuan penjelasan yang lebih baik terhadap data.
Sementara itu, kinerja MLP menurun secara drastis pada
skema 70:30, dengan MAE melonjak hingga Rp5.643,00,
yang menegaskan ketidakmampuan model ini dalam
melakukan peramalan jangka panjang tanpa penyesuaian
arsitektur atau hyperparameter tuning yang lebih optimal.

Selain dari sisi akurasi, aspek efisiensi komputasi
juga perlu diperhatikan. Tabel 3 merangkum waktu yang
dibutuhkan setiap model dalam proses pelatihan (¢raining
time) dan pembuatan prediksi (prediction time), yang
dapat menjadi pertimbangan tambahan dalam
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mengevaluasi kelayakan penerapan masing-masing
model pada skenario operasional yang berbeda

Tabel 3 Perbandingan Waktu Komputasi Tiap Model

Skema Algoritma Waktu Pt_:latihan Waktu P.rediksi
(detik) (detik)

Prophet 0,78 0,44

80:20 XGBoost 2,05 0,01
MLP 7,31 0,01
Prophet 1,51 0,44

70:30 XGBoost 2,22 0,02
MLP 4,99 0,02

Tabel 3 menunjukkan bahwa Prophet memiliki
waktu pelatihan tercepat pada skema 80:20, namun waktu
prediksinya paling lama. XGBoost dan MLP
menunjukkan waktu prediksi yang sangat cepat (0,01-
0,02 detik). Meskipun waktu pelatihan XGBoost (sekitar
2 detik) sedikit lebih lama dari Prophet (pada skema
80:20), namun jauh lebih cepat dibandingkan MLP
(sekitar 5-7 detik). Mengingat keunggulan akurasi
XGBoost yang sangat signifikan, trade-off waktu
pelatihan yang sedikit lebih lama ini sangat dapat
diterima, menjadikannya model dengan keseimbangan
terbaik antara akurasi dan efisiensi komputasi dalam
penelitian ini, terutama untuk prediksi jangka pendek.

4. Kesimpulan

Peramalan nilai tukar, khususnya kurs USD/IDR,
memiliki peran penting dalam mendukung stabilitas
ekonomi makro serta proses pengambilan keputusan di
sektor bisnis dan keuangan. Tingginya volatilitas kurs dan
kompleksitas faktor yang memengaruhinya menjadikan
prediksi yang akurat sebagai kebutuhan strategis.
Pendekatan machine learning memberikan alternatif
berbasis data yang lebih adaptif untuk memahami
pergerakan kurs harian.

Penelitian ini membandingkan tiga pendekatan
pemodelan, yaitu Prophet, XGBoost, dan Multi-Layer
Perceptron (MLP) Regressor dalam memprediksi kurs
tengah harian USD/IDR menggunakan data historis
JISDOR dari Oktober 2019 hingga Oktober 2025.
Evaluasi dilakukan pada dua skema pembagian data
(80:20 dan 70:30) menggunakan metrik MAE, RMSE,
MAPE, dan R2. Hasil analisis menunjukkan beberapa poin
utama sebagai berikut:

1. Pendekatan supervised Ilearning berbasis
rekayasa fitur terbukti lebih efektif dalam
menangkap pola kurs harian dibandingkan
pendekatan time series murni. Transformasi
deret waktu menjadi format supervised
learning, melalui pembuatan fitur lag, rolling
statistics, dan fitur kalender, memberikan nilai
tambah signifikan ketika dipadukan dengan
model XGBoost.

2.  XGBoost menjadi model dengan performa
paling unggul. Pada skema 80:20, XGBoost
menghasilkan MAE terendah (Rp 100,60),
MAPE terendah (0,62%), serta menjadi satu-

satunya model dengan penelinilai R? positif
(0,8603). Visualisasi juga menunjukkan bahwa
model ini mampu mengikuti pola aktual
dengan sangat baik.

3. Prophet dan MLP menunjukkan keterbatasan
pada data dengan volatilitas tinggi. Prophet
cenderung kurang adaptif terhadap perubahan
tren dan menghasilkan nilai R? negatif pada
kedua skema. Sementara itu, MLP dengan
konfigurasi dasar mengalami underfitting dan
menghasilkan error tertinggi, mengindikasikan
bahwa model ini belum optimal untuk tugas ini
tanpa desain arsitektur yang lebih kompleks.

4.  Horizon prediksi memengaruhi kinerja model.
Akurasi XGBoost menurun pada skema 70:30,
menegaskan bahwa model ini lebih andal untuk
prediksi jangka pendek. Prophet menunjukkan
sedikit perbaikan pada horizon yang lebih
panjang, tetapi secara keseluruhan tetap kurang
akurat. Kinerja MLP justru menurun drastis
pada horizon prediksi yang lebih jauh

5. Dari sisi efisiensi, XGBoost juga menawarkan
keseimbangan terbaik antara akurasi dan
kecepatan. Waktu pelatihannya masih wajar
dan proses prediksi berlangsung sangat cepat.
Sebaliknya, MLP membutuhkan waktu
pelatihan paling lama, sementara Prophet
unggul dalam kecepatan tetapi jauh tertinggal
dalam akurasi.

Penelitian  ini masih  memiliki  beberapa
keterbatasan, seperti penggunaan hyperparameter
default, belum dieksplorasinya variabel eksternal (seperti
indikator ekonomi global), serta fokus pada satu pasangan
mata uang. Pengembangan selanjutnya dapat mencakup
optimasi hyperparameter, pemanfaatan arsitektur deep
learning yang lebih maju, penambahan variabel eksternal,
serta pengujian pada pasangan mata uang lain.

Secara  keseluruhan, hasil  penelitian  ini
menunjukkan bahwa XGBoost merupakan metode paling
menjanjikan untuk peramalan kurs harian USD/IDR,
terutama untuk kebutuhan prediksi jangka pendek.
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