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Abstrak 

Adanya kenaikan suku bunga The Fed oleh Amerika Serikat dan devaluasi yuan China terhadap dolar 
Amerika Serikat menyebabkan melemahnya nilai tukar rupiah, yang mana merupakan indikator penting 
dalam menentukan kondisi perekonomian Indonesia. Perubahan nilai tukar rupiah dapat dipengaruhi oleh 
faktor internal dan eksternal yang bersifat acak setiap saat sehingga sulit diprediksi. Model Geometric 
Brownian Motion (GBM) yang selanjutnya akan dimodifikasi dengan metode filtering, Kalman Filter (KF) akan 
digunakan untuk memprediksi nilai tukar rupiah terhadap dolar Amerika Serikat dan yuan China di masa 
depan berdasarkan data dari periode sebelumnya. GBM merupakan model waktu kontinu yang terjadi 
karena adanya pergerakan acak nilai volatilitas yang mengikuti proses stokastik. Penambahan metode 
filtering pada model GBM diharapkan dapat meminimalkan kovariansi error dan meningkatkan akurasinya. 
Kedua model menghasilkan rata-rata nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) < 10%, sehingga akurasi 
prediksinya termasuk dalam kategori sangat baik. Berdasarkan simulasi menggunakan data out sample nilai 
tukar rupiah terhadap dolar Amerika Serikat (USD/IDR) dan rupiah terhadap yuan China (CNY/IDR), 
model Geometric Brownian Motion termodifikasi Kalman Filter (GBM-KF) lebih akurat dari model GBM dengan 
rata-rata nilai MAPE berturut-turut sebesar 0,66% dan 0,40%. 
Kata Kunci: Geometric Brownian Motion, Kalman Filter, Nilai Tukar Rupiah, Dolar Amerika Serikat, Yuan 
China. 
  

Abstract 

The increase in the Fed's interest rate by the United States and the devaluation of the Chinese yuan against the United 
States dollar have led to the weakening of the rupiah's exchange rate.  The rupiah exchange rate is an important indicator 
in determining the condition of the Indonesian economy. Changes in the rupiah exchange rate can be influenced by 
internal and external factors that are random at any time so it is difficult to predict. The Geometric Brownian Motion 
(GBM) model which will then be modified by the filtering method, Kalman Filter (KF) will be used to predict the rupiah 
exchange rate against the US dollar and Chinese yuan in the future based on data from the previous period. GBM is a 
continuous time model that occurs due to the random movement of volatility values that follow a stochastic process. The 
addition of the filtering method to the GBM model is expected to minimize the error covariance and improve its accuracy. 
Both models produce an average Mean Absolute Percentage Error (MAPE) value of <10%, so the prediction accuracy 
is included in the excellent category. Based on simulations using out sample data of the rupiah exchange rate against the 
United States dollar (USD/IDR) and the rupiah against the Chinese yuan (CNY/IDR), the Geometric Brownian Motion 
modified Kalman Filter (GBM-KF) model is more accurate than the GBM model with an average MAPE value of 0.66% 
and 0.40% respectively. 
Keywords: Geometric Brownian Motion, Kalman Filter, Rupiah Exchange Rates, United States Dollar, Chinese Yuan.   

 

 

PENDAHULUAN (GUNAKAN STYLE SECTION) 

Ekonomi global berada pada tahap pemulihan 

dari dampak pandemi Covid-19 semenjak 

dicabutnya status Public Health Emergency of 

International Concern (PHEIC) oleh World Health 

Organization (WHO) (Rifa'i, et al., 2023). Hal tersebut 

ditandai dengan melesatnya perekonomian global 

sebesar 5,7% pada tahun 2021. Sri Mulyani selaku 

Menteri Keuangan Republik Indonesia mengatakan 

meskipun risiko perekonomian yang disebabkan 

oleh pandemi kian menyurut, tetapi perlu 

diwaspadai akan tantangan berkelanjutan yang 
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dapat mengancam pemulihan ekonomi global 

(Rachman, 2023).  

Pada tahun 2023, International Monetary Fund 

(IMF) memperkirakan bahwa perekonomian 

melambat sebesar 0,6% dari tahun 2022, yang mana 

sebelumnya berada pada persentase  3,4% menjadi 

2,8% (Rachman, 2023). Salah satu pemicu 

perlambatan perekonomian global yaitu lemahnya 

kinerja manufaktur negara-negara maju. Dalam 

laporan World Economic Outlook (WEO), IMF juga 

memperkirakan bahwa pertumbuhan ekonomi di 

mayoritas G7 melemah pada tahun ini. G7 adalah 

kumpulan tujuh negara utama dengan ekonomi maju 

di dunia yang terdiri dari Amerika Serikat, Kanada, 

Inggris, Jerman, Prancis, Italia, dan Jepang (Ahdiat, 

2023).  

Di tengah perlambatan ekonomi global, 

perekonomian Indonesia tetap kuat. Badan Pusat 

Statistik (BPS) mencatat bahwa pertumbuhan 

ekonomi di Indonesia pada triwulan I 2023 

mengalami peningkatan dari triwulan sebelumnya 

sebesar 0,02%, yang awalnya 5,01% menjadi 5,03% 

(year on year) (Haryono, 2023). Hal tersebut 

diakibatkan oleh peningkatan mobilitas dan daya beli 

masyarakat selama bulan Ramadan, libur Hari Besar 

Keagamaan Negara (HBKN), dan libur panjang 

sekolah (Rifa'i, et al., 2023). Pertumbuhan ekonomi 

yang kuat juga didukung oleh seluruh komponen 

Produk Domestik Bruto (PDB). Pertumbuhan Produk 

Domestik Bruto (PDB) tertinggi dari sisi produksi 

adalah komponen lapangan usaha dan pergudangan 

sebesar 15,93%, sementara dari sisi pengeluaran 

adalah komponen ekspor barang dan jasa sebesar 

11,68% (BPS, 2023). 

Menurut Zulkifli Hasan selaku Menteri 

Perdagangan, neraca perdagangan Indonesia pada 

Mei 2023 kembali melanjutkan tren surplus yang 

terjadi sejak tiga tahun lalu sebesar USD 0,44 miliar. 

Amerika Serikat menjadi negara mitra perdagangan 

penyumbang surplus terbesar yang mana nilainya 

mencapai USD 0,95 miliar. Di sisi lain, China menjadi 

negara mitra perdagangan yang menghasilkan defisit 

terbesar mencapai USD 0,99 miliar (Gideon, 2023). 

Hal tersebut ditandai dengan adanya kontraksi pada 

aktivitas sektor manufaktur di China. Indikator 

komposit yang dapat memberi pandangan 

menyeluruh mengenai aktivitas sektor manufaktur 

sekaligus menjadi indikator penting perekonomian 

China yaitu PMI Manufaktur Caixin China 

(Anonymous, 2023).  

Pada Juli 2023, Badan Statistik Nasional China 

menyatakan bahwa PMI Manufaktur Caixin China 

sebesar 49,2%. Angka tersebut merupakan nilai 

terendah dalam enam bulan terakhir. Jika 

dibandingkan dengan bulan sebelumnya yang 

berada pada nilai 50,5%, maka dapat diartikan telah 

terjadi penurunan perekonomian sebesar 1,3% (Mae, 

2023). Di saat bersamaan, Badan Statistik Nasional 

China juga menyatakan bahwa nilai ekspor dan 

impor terkontraksi akibat berkurangnya permintaan 

domestik (Fatimarahma, 2023).  

Penurunan perekonomian memaksa pemerintah 

China melakukan devaluasi yuan terhadap dolar 

Amerika Serikat yang bertujuan untuk 

meningkatkan kinerja ekspor (Mar'ah, Raden, & 

Hidayat, 2016). Menurut Bloomberg, devaluasi juga 

bertujuan untuk menujukkan kepada IMF bahwa 

yuan dapat digunakan sebagai salah satu mata uang 

cadangan dunia. Gejolak ekonomi tersebut secara 

tidak langsung dapat mempengaruhi perekonomian 

Indonesia secara negatif, terutama pada nilai tukar 

rupiah selama beberapa waktu ke depan (Ramana & 

Nasrudin, 2018). 

Nilai tukar atau kurs adalah nilai mata uang suatu 

negara terhadap mata uang negara lain. Nilai tukar 

memiliki peranan penting dalam perekonomian 

suatu negara. Perekonomian suatu negara tidak 

cukup ditopang dengan hasil produksinya sendiri 

sehingga, memerlukan suatu transaksi internasional 

dengan negara mitra yang saling membutuhkan 

(Sa'diah, 2021). Pelemahan nilai tukar rupiah juga 

dipengaruhi oleh kenaikan suku bunga acuan The Fed 

oleh Amerika Serikat (Fatimarahma, 2023). Naiknya 

suku bunga The Fed membawa dolar Amerika Serikat 

semakin perkasa sekaligus menyebabkan 

dedolarisasi. Dedolasrisasi adalah kondisi di saat 

negara-negara yang sebelumnya bergantung pada 

dolar Amerika Serikat mulai meninggalkan 

ketergantungannya untuk menyelamatkan mata 

uang negaranya masing-masing (Setiawati, 2023).  

Melemahnya nilai tukar rupiah terhadap dolar lebih 

mengarah pada inflasi. Salah satu dampak yang 

dirasakan masyarakat adalah harga produk impor 

semakin mahal (Arifin & Mayasya, 2018). 

Berdasarkan informasi-informasi yang telah 

dipaparkan, Amerika Serikat dan China merupakan 

negara yang memiliki pengaruh terhadap 
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perekonomian di dunia, termasuk Indonesia. Salah 

satu indikator ekonomi yang berperan penting dalam 

menentukan kondisi perekonomian Indonesia adalah 

nilai tukar rupiah. Perubahan nilai tukar rupiah 

dapat dipengaruhi oleh faktor internal dan eksternal 

suatu negara yang bersifat acak setiap saat sehingga 

sulit diprediksi (Sakir, Zainul, & Zulkifli, 2020). 

Untuk itu, diperlukan suatu pendekatan untuk 

memprediksi nilai tukar rupiah terhadap dolar 

Amerika Serikat dan yuan China di masa depan agar 

pemerintah dapat menyiapkan rencana kebijakan 

yang tepat ketika perekonomian Indonesia sedang 

melemah. 

Model matematika yang digunakan peneliti 

untuk memprediksi nilai tukar rupiah terhadap dolar 

Amerika Serikat dan yuan China adalah Geometric 

Brownian Motion (GBM). GBM merupakan model 

waktu kontinu yang terjadi karena adanya 

pergerakan acak nilai volatilitas (perubahan) yang 

mengikuti proses stokastik (Yunita, Dharmawan, & 

Harini, 2015). Model tersebut  memprediksi 

pergerakan nilai tukar rupiah terhadap dolar 

Amerika Serikat dan yuan China di masa yang akan 

datang berdasarkan data pergerakan nilai tukar 

rupiah terhadap dolar Amerika Serikat dan yuan 

China di masa lalu (Mustika, 2019).  

Model GBM menggunakan Mean Absolute Percent 

Error (MAPE) untuk mengevaluasi akurasi 

peramalannya. Nilai MAPE terendah yang dapat 

dihasilkan model GBM hanya pada periode simulasi 

yang cukup singkat, yaitu selama satu minggu, dua 

minggu atau satu bulan. Apabila periode simulasi 

yang diprediksi cukup lama, maka error atau galat 

yang dihasilkan juga cenderung meningkat karena 

adanya parameter konstan. Pada kasus ini, perlu 

ditambahkan metode filtering pada model GBM  yang 

sudah terbentuk agar dapat meminimalkan nilai error 

dan meningkatkan akurasinya. Metode tersebut 

disebut Kalman Filter, suatu estimasi variabel keadaan 

berdasarkan data model dan pengukuran dari sistem 

dinamik stokastik linier diskrit yang meminimalkan 

kovariansi error (Mustika, 2019).  

Prediksi menggunakan model Geometric Brownian 

Motion Termodifikasi Kalman Filter (GBM-KF) 

sebelumnya pernah dilakukan oleh Mustika pada 

tahun 2019 dalam penelitiannya yang berjudul 

“Prediksi Harga Saham dengan Geometric Brownian 

Motion dan ARIMA – Termodifikasi Kalman Filter”. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data 

saham  Starbucks, Microsoft, Nvidia, dan Canon 

pada Januari – Juni 2019 dan diperoleh hasil bahwa 

nilai MAPE model GBM lebih kecil dari model 

ARIMA. Apabila kedua model tersebut dimodifikasi 

Kalman Filter maka model Geometric Brownian Motion 

termodifikasi Kalman Filter (GBM-KF) lebih baik dari 

pada model ARIMA termodifikasi Kalman Filter 

(Mustika, 2019).  

Berdasarkan penelitian terhahulu dan berbagai 

riset terkait, maka akan dilakukan penelitian dengan 

judul “Penerapan Model Geometric Brownian 

Motion Termodifikasi Kalman Filter (GBM-KF) 

dalam Prediksi Nilai Tukar Rupiah terhadap Dolar 

Amerika Serikat dan Yuan China”. 

KAJIAN TEORI  

NILAI TUKAR 

Nilai tukar atau kurs adalah nilai mata uang suatu 

negara terhadap mata uang negara lain. Dornbusch 

dan Fischer mengatakan bahwa terdapat empat jenis 

nilai tukar, diantaranya adalah kurs jual (selling rate), 

kurs beli (buying rate), kurs tengah (middle rate), dan 

kurs flat (flat rate). Data yang digunakan dalam 

penelitian ini  termasuk dalam jenis kurs beli (buying 

rate). Kurs beli adalah kurs yang dipakai saat 

membeli uang asing atau menukarkan uang asing 

dengan rupiah (Riziqyani, Gunistiyo, & C, 2018). 

RETURN NILAI TUKAR 

Return atau perubahan merupakan nilai yang 

dihasilkan akibat naik turunnya harga suatu nilai 

tukar, dapat berupa keuntungan maupun kerugian 

(Sa'diah, 2021). Rumus mencari return nilai tukar, 

dapat didefinisikan sebagai berikut (Ruppert & 

Matteson, 2011): 

𝑅𝑡 = 𝑙𝑛 (
𝑃𝑡

𝑃𝑡−1
), (1) 

dimana 𝑅𝑡 merupakan return nilai tukar rupiah pada 

waktu 𝑡 dan 𝑃𝑡  merupakan harga nilai tukar rupiah 

pada waktu 𝑡. 

UJI NORMALITAS KOLMOGOROV-SMIRNOV 

Uji normalitas Kolmogorov-Smirnov atau Uji K-S 

ditemukan oleh Andrey Kolmogorov dan Nikolai 

Smirnov. Uji ini berfungsi untuk menguji apakah 

data yang digunakan (return nilai tukar) berdistribusi 

normal, dengan hipotesis sebagai berikut (Ginting & 

Silitonga, 2019): 

𝐻0 : Data berdistribusi normal 
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𝐻1 : Data tidak berdistribusi normal 

Berikut statistik uji normalitas Kolmogorov-

Smirnov (Nasrum, 2017): 

𝐷hitung = max|𝐹𝑡 − 𝐹𝑠|, (2) 

dimana: 

𝐹𝑡 = (0,5 − 𝑍𝑡abel) ; 𝑍hitung =
𝑅𝑡 − �̅�

𝑠
, (3) 

dengan: 

𝐹𝑠 =
frekuensi kumulatif

𝑛
. (4) 

Berdasarkan persamaan di atas, 𝐹𝑡 merupakan fungsi 

yang dihipotesiskan berdistribusi normal dan 𝐹𝑠 

merupakan fungsi distribusi komulatif dari data 

sampel. Data berdistribusi normal (terima 𝐻0) ketika 

p-value lebih besar dari taraf signifikasi (𝛼), yaitu 0,05. 

Data juga berdistribusi normal ketika nilai 𝐷hitung 

lebih kecil dari nilai tabel Kolmogorov.  

VOLATILITAS 

Volatilitas adalah fenomena fluktuasi (kenaikan 

atau penurunan) nilai tukar rupiah terhadap dolar 

Amerika Serikat dan yuan China di pasar valuta 

asing (Adiatma, 2015). Sebelum menentukan 

volatilitas, standar deviasi dari return nilai tukar 

harus diketahui terlebih dahulu menggunakan 

rumus berikut (Sofro, Oktaviarina, & Maulana, 2019): 

𝑠 = √
1

𝑛
∑(𝑅𝑡 − �̅�)2

𝑛

𝑡=1

, (5) 

dimana 𝑠  merupakan standar deviasi dan 𝑛 

merupakan banyak data nilai return. 

Setelah diketahui standar deviasinya, maka 

volatilitas dapat ditentukan menggunakan rumus 

sebagai berikut (Dmouj, 2006): 

𝜎 =
𝑠

√ℎ
, (6) 

dimana 𝜎  merupakan volatilitas dan ℎ  merupakan 

selisih waktu data ke-𝑡 dengan data ke-𝑡 + 1. 

DRIFT 

Drift merupakan ekspetasi laju pergerakan harga 

nilai tukar rupiah terhadap dolar Amerika Serikat 

dan yuan China. Nilai drift dapat ditentukan 

menggunakan rumus sebagai berikut (Dmouj, 2006): 

𝜇 =
�̅�

ℎ
+

𝜎2

2
. (7) 

MODEL PREDIKSI NILAI TUKAR MENGGUNAKAN 

GEOMETRIC BROWNIAN MOTION 

Geometric Brownian Motion (GBM) merupakan 

model waktu kontinu yang terjadi karena adanya 

pergerakan acak nilai volatilitas yang mengikuti 

proses stokastik (Yunita, Dharmawan, & Harini, 

2015). Proses stokastik adalah kumpulan variabel 

acak pada waktu 𝑡  (Sa'diah, 2021). Bentuk umum 

persamaan diferensial stokastik dinyatakan sebagai 

berikut (Dmouj, 2006): 

𝑑𝑆(𝑡) = 𝜇𝑆(𝑡)𝑑𝑡 + 𝜎𝑆(𝑡)𝑑𝑊(𝑡) 
𝑑𝑆(𝑡)

𝑆(𝑡)
= 𝜇𝑑𝑡 + 𝜎𝑑𝑊(𝑡), 

(8) 

dimana 𝑊(𝑡) merupakan proses wiener atau brownian 

motion.  

Salah satu solusi penyelesaian model GBM pada 

persamaan (8) yaitu menggunakan Ito's Lemma, yang 

mana memiliki bentuk umum (Hassler, 2016): 

𝑑𝐺 = (
𝜕𝐺

𝜕𝑆
𝜇𝑆(𝑡) +

𝜕𝐺

𝜕𝑡
+

𝜕2𝐺

2𝜕𝑆2
(𝜎𝑆(𝑡))

2
)𝑑𝑡 

+
𝜕𝐺

𝜕𝑆
𝜎𝑆(𝑡)𝑑𝑊(𝑡). 

(9) 

Diberikan fungsi diskrit 𝐺(𝑆, 𝑡) = ln (𝑆(𝑡)) , yang 

mana memiliki penurunan sebagai berikut: 

𝜕𝐺

𝜕𝑡
= 0 ;  

𝜕𝐺

𝜕𝑆
=

1

𝑆(𝑡)
 ;  

𝜕2𝐺

𝜕𝑆2
=

1

[𝑆(𝑡)]2
. (10) 

Subtitusi hasil penurunan fungsi 𝐺(𝑆, 𝑡) = ln (𝑆(𝑡)) 

ke dalam Ito's Lemma diperoleh: 

𝑑(ln(𝑆(t))) = (𝜇 −
1

2
𝜎2) 𝑑𝑡 + 𝜎𝑑𝑊(𝑡). (11) 

Untuk setiap interval waktu, panjang 𝑑𝑡  antara 

dua nilai berturut-turut menerapkan konsep beda 

mundur (backward difference).  

𝑑(ln(𝑆(𝑡))) = ln(𝑆(𝑡)) − ln(𝑆(𝑡 − 1)). (12) 

Berdasarkan persamaan (11) dan (12), maka: 

𝑙𝑛 (
𝑆(𝑡)

𝑆(𝑡 − 1)
) = (𝜇 −

1

2
𝜎2) 𝑑𝑡 + 𝜎𝑑𝑊(𝑡) 

𝑆(𝑡)

𝑆(𝑡 − 1)
= 𝑒

(𝜇−
1
2𝜎2)𝑑𝑡+𝜎𝑑𝑊(𝑡) 

(13) 

Jadi, model prediksi nilai tukar menggunakan GBM 

yaitu: 

𝑆(𝑡 + 1) = S(t)𝑒
(𝜇−

1
2𝜎2)𝑑𝑡+𝜎𝑑𝑊(𝑡). 

(14) 

KALMAN FILTER 

Pada tahun 1960, Rudolf Emil Kamal menerbitkan 

penelitiannya mengenai solusi rekursif untuk 

menyelesaikan masalah penyaringan linier data 

diskrit, yang disebut dengan Kalman Filter (Ruppert 

& Matteson, 2011). Kalman Filter merupakan suatu 

estimasi variabel keadaan berdasarkan data model 
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dan pengukuran dari sistem dinamik stokastik linier 

diskrit yang meminimalkan kovariansi error 

(Mustika, 2019).  

Bentuk umum model sistem dinamik stokastik 

sebagai berikut (Welch & Bishop, 1995): 

𝒙𝑘+1 = 𝚨𝑘𝒙𝑘 + 𝚩𝑘𝒖𝑘 + 𝐆𝒘𝑘 , (15) 

dengan model pengukuran: 

𝒛𝑘 = 𝚮𝑘𝒙𝑘 + 𝒗𝑘 . (16) 

Dari persamaan (15) dan (16), 𝒙𝑘 merupakan variabel 

keadaan, 𝚨𝑘 merupakan matriks keadaan, 𝚩𝑘 dan 𝒖𝑘  

berturut-turut merupakan matriks dan vektor 

kontrol, G merupakan matriks koefisien noise, 𝚮𝑘 

merupakan matriks pengukuran, serta 𝒘𝑘  dan 𝒗𝑘 

berturut-turut merupakan noise model sistem dan 

pengukuran. 

Asumsikan variabel acak 𝒘𝑘 dan 𝒗𝑘  tidak terikat 

(independent) satu sama lain serta berdistribusi 

normal dengan mean 0: 

𝒙0~𝓝(𝒙0, 𝚸𝒙0
) ; 𝒘𝑘~𝓝(0, 𝐐𝑘) ; 

𝒗𝑘~𝓝(0, 𝐑𝑘). 
(17) 

Variabel 𝐐𝑘  dan 𝐑𝑘  secara berturut-turut 

merepresentasikan kovarian dari noise sistem dan 

pengukuran. 

Berikut adalah alur perhitungan algoritma 

Kalman Filter (Biezen, 2015):  

1. Inisialisasi 

Inisialisasi maktriks variabel keadaan (𝒙 ) dan 

matriks kovariansi (𝑷) sebagai masukan input 

untuk iterasi ke-1. 

�̂�0 = �̅�0 

𝐏0 = 𝐏𝒙0
 

(18) 

2. Memulai iterasi 

Inisialisasi atau estimasi dari iterasi sebelumnya 

akan menjadi input untuk kondisi saat ini. 

3. Tahap prediksi 

Tahap prediksi dilakukan dengan menghitung 

estimasi variabel keadaan dan kovariansi 

berdasarkan model sistem yang dibentuk. 

𝒙𝑘+1
− = 𝚨𝑘𝒙𝑘

− + 𝚩𝑘𝒖𝑘 + 𝐆𝒘𝑘 

𝐏𝑘+1
− = 𝚨𝑘𝐏𝑘𝐀𝑘

𝑇 + 𝐐𝑘 
(19) 

4. Tahap koreksi 

Tahap koreksi dilakukan dengan menghitung 

Kalman gain serta mengoreksi (update) estimasi 

variabel keadaan dan kovarian yang didapat 

pada tahap sebelumnya menggunakan. 

𝐊𝑘+1 = 𝐏𝑘+1
− 𝐇𝑘

𝑇(𝐇𝑘𝐏𝑘+1
− 𝐇𝑘

𝑇 + 𝐑𝑘)
−1 

�̂�𝑘+1 = �̂�𝑘+1
− + 𝐊𝑘+1(𝒛𝑘 − 𝐇𝑘�̂�𝑘+1

− ) 

𝐏𝑘+1 = (𝐈 − 𝐊𝑘+1𝐇𝑘)𝐏𝑘+1
−  

(20) 

5. Perulangan 

Sistem akan melakukan perulangan ke tahap 

prediksi dan koreksi hingga 𝑘  iterasi. 

Banyaknya iterasi sama dengan jumlah data  

nilai tukar yang digunakan. Sebelum iterasi 

berakhir, hasil dari tahap koreksi akan menjadi 

input untuk tahap selanjutnya. 

MEAN ABSOLUTE PERCENTAGE ERROR 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

merupakan nilai rata-rata (persentase) perbedaan 

absolut dari suatu kesalahan yang mana berada di 

antara nilai prediksi dan nilai realisasi (Nabilla & 

Ranggadara, 2020). Nilai MAPE dapat dihitung 

dengan persamaan sebagai berikut (Taylor , 2022): 

 MAPE =
1

𝑛
∑

|𝑃𝑡 − 𝐾𝑡|

𝑃𝑡
100%,

𝑛

𝑡=1

 (21) 

dimana 𝑃𝑡 merupakan harga nilai tukar pada waktu 

𝑡, 𝐾𝑡  merupakan prediksi nilai tukar pada waktu 𝑡, 

dan n merupakan banyak data yang diprediksi. 

Berikut adalah kategori tingkat akurasi prediksi nilai 

MAPE: 

Tabel 1. Akurasi Nilai MAPE 

Persentase Tingkat Akurasi Prediksi 

MAPE < 10% Sangat baik 

10% ≤ MAPE < 20% Baik 

20% ≤ MAPE < 50% Cukup 

MAPE ≥ 50% Buruk 

METODE 

TAHAPAN ANALISIS DATA 

Berikut adalah tahapan analisis data: 

1. Pengumpulan data 

2. Tahap uji data dengan model GBM 

a) Menghitung return nilai tukar 

b) Melakukan uji K-S terhadap return nilai tukar  

c) Menghitung volatilitas dan drift 

d) Konstruksi model GBM 

e) Simulasi prediksi model GBM 

f) Menghitung akurasi model GBM dengan 

MAPE 

3. Tahap modifikasi model GBM dengan Kalman 

Filter  

a) Konstruksi model GBM-KF 

b) Simulasi prediksi model GBM-KF 

c) Menghitung akurasi model GBM dengan 

MAPE 

4. Perbandingan akurasi model berdasarkan nilai 

MAPE 

5. Interpretasi dan penarikan Kesimpulan. 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

DATA PENELITIAN 

Data dalam penelitian ini adalah data harian nilai 

tukar rupiah terhadap dolar Amerika Serikat 

(USD/IDR) dan rupiah terhadap yuan China 

(CNY/IDR) yang didapat menggunakan library 

forex-python. Data terbagi menjadi data in sample 

sebagai bahan penelitian untuk membentuk model 

prediksi dan data out sample sebagai validasi hasil 

prediksi yang dihasilkan oleh data in sample. Secara 

berturut-turut data in sample dan out sample memiliki 

38 dan 16 sampel, yang mana diambil pada 10 

Oktober 2023 – 30 November 2023 dan 1 Desember 

2023 – 22 Desember 2023. Berikut adalah grafik data 

in sample nilai tukar USD/IDR dan CNY/IDR: 

 
Gambar 1. Data In Sample (USD/IDR) 

 

 
Gambar 2. Data In Sample (CNY/IDR) 

 

Data in sample nilai tukar USD/IDR memiliki nilai 

rata-rata sebesar 15686,255875 rupiah dengan nilai 

minimum sebesar 15376,453247 rupiah pada 17 

November 2023 dan nilai maksimum sebesar 

15946,702097 rupiah pada 1 November 2023. Data in 

sample nilai tukar CNY/IDR memiliki nilai rata-rata 

sebesar 2160,081979 rupiah dengan nilai minimum 

sebesar 2131,935421 rupiah pada tanggal 17 

November 2023 dan nilai maksimum sebesar 

2182,073960 rupiah pada 22 November 2023. 

RETURN NILAI TUKAR 

Nilai return data in sample didapat menggunakan 

persamaan (1). Berikut adalah grafik return data in 

sample nilai tukar USD/IDR dan  CNY/IDR: 

 
Gambar 3. Nilai Return Data In Sample 

UJI NORMALITAS KOLMOGOROV-SMIRNOV 

Selanjutnya dilakukan uji K-S untuk mengetahui 

apakah nilai return data in sample nilai tukar  

USD/IDR dan CNY/IDR berdistribusi normal atau 

tidak, dengan hipotesis sebagai berikut: 

𝐻0 : Data berdistribusi normal 

𝐻1 : Data tidak berdistribusi normal 

Berdasarkan persamaan (2), didapat nilai  

𝐷hitung tiap data: 

 

Tabel 2. Statistik Uji 

Nilai Tukar 𝑫𝐡𝐢𝐭𝐮𝐧𝐠 

USD/IDR 0,141636 

CNY/IDR 0,096245 

 

𝐷hitung  pada Tabel 2 bernilai kurang dari 𝐷𝛼,𝑛 =

𝐷0,05,37 = 0,223583 . Hal tersebut berarti data in 

sample nilai tukar USD/IDR dan CNY/IDR dapat 

digunakan untuk membentuk model prediksi. 

ESTIMASI PARAMETER (VOLATILITAS DAN DRIFT) 

Sebelum melakukan prediksi nilai tukar 

USD/IDR dan CNY/IDR, perlu dihitung nilai 

estimasi parameternya terlebih dahulu. Berdasarkan 

persamaan (5), (6), dan (7), diperoleh: 

 

Tabel 3. Nilai Volatilitas dan Drift 

Nilai Tukar Volatilitas (𝝈) Drift (𝝁) 

USD/IDR 0,005314 -0,000322 

CNY/IDR 0,004448 0,000283 

PENERAPAN MODEL GEOMETRIC BROWNIAN MOTION 

Pada tahap ini akan dilakukan konstruksi dan 

simulasi model GBM untuk memprediksi nilai tukar 

USD/IDR dan CNY/IDR. Model prediksi untuk 

masing-masing data didapatkan dengan cara 
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substitusi nilai volatilitas dan drift pada Tabel 3 ke 

dalam persamaan (14). Berikut adalah konstruksi 

model GBM  untuk prediksi nilai tukar USD/IDR: 

𝑆(𝑡 + 1) = 𝑆(𝑡)𝑒
(−0,000322−

1
2
0,0053142)𝑑𝑡+0,05314𝑑𝑊(𝑡) 

𝑆(𝑡 + 1) = 𝑆(𝑡)𝑒−0,000336𝑑𝑡+0,005314𝜖√𝑑𝑡 . 

Dengan cara yang sama didapat konstruksi model 

GBM  untuk prediksi nilai tukar CNY/IDR: 

𝑆(𝑡 + 1) = 𝑆(𝑡)𝑒
(0,000283−

1
20,0044482)𝑑𝑡+0,004448𝑑𝑊(𝑡) 

𝑆(𝑡 + 1) = 𝑆(𝑡)𝑒0,000273𝑑𝑡+0,004448𝜖√𝑑𝑡. 

 

Setelah dilakukan konstruksi model GBM, maka 

dapat dilakukan simulasi untuk memprediksi harga 

nilai tukar USD/IDR dan CNY/IDR di masa yang 

akan datang dengan bantuan software Python. Berikut 

adalah tabel nilai MAPE yang dihasilkan dari 

simulasi model GBM dengan berbagai iterasi (100, 

500, 1000, 5000, dan 10000). 

 

Tabel 4. Nilai MAPE Data Nilai Tukar USD/IDR 

Nilai 

MAPE 

Banyak Iterasi 

100 500 1000 5000 10000 

Rata-rata 2,19% 1,52% 2,15% 2,14% 2,14% 

Minimal 0,78% 0,42% 0,63% 0,54% 0,53% 

 

Tabel 5. Nilai MAPE Data Nilai Tukar CNY/IDR 

Nilai 

MAPE 

Banyak Iterasi 

100 500 1000 5000 10000 

Rata-rata 1,71% 1,90% 1,78% 1,81% 1,81% 

Minimal 0,59% 0,50% 0,51% 0,46% 0,42% 

 

Berdasarkan Tabel 4 dan 5, banyaknya iterasi yang 

diterapkan pada model GBM tidak menjamin dapat 

menghasilkan nilai MAPE yang lebih kecil. 

Selanjutnya, dipilih 1000 iterasi secara acak untuk 

membentuk model prediksi. Berikut grafik simulasi 

Model GBM Data Nilai Tukar USD/IDR dengan 1000 

iterasi: 

 
Gambar 4. Prediksi Model GBM Data Nilai Tukar 

USD/IDR (1000 iterasi) 

 

Gambar 4 menunjukkan bahwa prediksi terbaik 

data harian nilai tukar USD/IDR dengan 1000 iterasi 

dihasilkan oleh iterasi ke-44, yang ditunjukkan oleh 

kurva biru. Iterasi tersebut memiliki nilai MAPE 

terkecil dari iterasi lainnya, yaitu sebesar 0,63%. 

Berarti bahwa hasil prediksinya paling mendekati 

data aktual yang ditunjukkan oleh kurva merah.  

 

 
Gambar 5. Prediksi Model GBM Data In Sample Nilai 

Tukar USD/IDR (1000 iterasi) 

 

Gambar 5 merupakan grafik prediksi data in 

sample Gambar 4. Rata-rata nilai MAPE yang 

diperoleh dari prediksi tersebut sebesar 0,49%. Hal 

ini berarti data in sample berhasil membentuk model 

prediksi, sehingga model yang telah dikonstruksi 

dapat digunakan untuk memprediksi data out sample. 
 

 
Gambar 6. Prediksi Model GBM Data Out Sample Nilai 

Tukar USD/IDR (1000 iterasi) 

 

Gambar 6 merupakan grafik prediksi data out 

sample yang diperoleh dari Gambar 4. Rata-rata nilai 

MAPE yang diperoleh dari prediksi tersebut sebesar 

0,96%. Hal ini berarti akurasi prediksi yang 

dihasilkan berada dalam kategori baik. 

 

Tabel 6. Rata-rata MAPE Model GBM 

Nilai Tukar Rata-rata MAPE 

In Sample Out Sample 

USD/IDR 0,49% 0,96% 

CNY/IDR 0,39% 0,81% 
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PENERAPAN MODEL GEOMETRIC BROWNIAN MOTION 

Pada tahap ini akan dilakukan konstruksi dan 

simulasi model GBM-KF untuk memprediksi nilai 

tukar USD/IDR dan CNY/IDR. Pertama-tama, akan 

dilakukan konstruksi model GBM pada persamaan 

(13) ke dalam model sistem dengan bentuk umum 

𝒙𝑘+1 = 𝚨𝑘𝒙𝑘 + 𝚩𝑘𝒖𝑘 + 𝐆𝒘𝑘. 

ln (
𝑆(𝑡)

𝑆(𝑡 − 1)
) = (𝜇 −

1

2
𝜎2) 𝑑𝑡 + 𝜎𝑑𝑊(𝑡) 

ln(𝑆(𝑡 + 1)) − ln (𝑆(𝑡)) = (𝜇 −
1

2
𝜎2) 𝑑𝑡 + 𝜎𝑑𝑊(𝑡), 

misalkan ln (𝑆(𝑡)) = 𝑋(𝑡): 

𝑋(𝑡 + 1) = X(𝑡) + (𝜇 −
1

2
𝜎2) 𝑑𝑡 + 𝜎 ∈ √𝑑𝑡. (22) 

Berdasarkan persamaan (22) volatilitas (𝜎) dan drift 

(𝜇) merupakan parameter konstan, sehingga didapat 

model sistem: 

[

𝜇𝑡+1

𝜎𝑡+1

𝑋𝑡+1

] = [

𝜇𝑡 0 0
0 𝜎𝑡 0

0 0 𝑋𝑡 + (𝜇 −
1

2
𝜎2) 𝑑𝑡

] + [
0
0
0
] [𝜖√𝑑𝑡] 

   𝒙𝑘+1 = 𝑓(𝒙𝑘) + 𝐆𝒘𝑘 . (23) 

Persamaan (23) akan diubah ke bentuk umum model 

sistem dengan cara menurunkan fungsi 𝑓(𝒙𝑘) secara 

parsial terhadap masing-masing parameter. Proses 

tersebut akan menghasilkan matriks 𝚨 , yang 

merupakan matriks Jacobian dari 𝑓(𝒙𝑘). 

𝚨 =

[
 
 
 
 
 
 
𝜕𝑓

𝜕𝜇

𝜕𝑓

𝜕𝜎

𝜕𝑓

𝜕𝑋
𝜕𝑓

𝜕𝜇

𝜕𝑓

𝜕𝜎

𝜕𝑓

𝜕𝑋
𝜕𝑓

𝜕𝜇

𝜕𝑓

𝜕𝜎

𝜕𝑓

𝜕𝑋]
 
 
 
 
 
 

= [
1 0 0
0 1 0
∆𝑡 𝜎∆𝑡 1

]. (24) 

Dari persamaan (24) didapat model sistem: 

[

𝜇𝑡+1

𝜎𝑡+1

𝑋𝑡+1

] = [
1 0 0
0 1 0
∆𝑡 𝜎∆𝑡 1

] [

𝜇𝑡

𝜎𝑡

𝑋𝑡

] + [
0
0
0
] [𝜖√𝑑𝑡] 

 𝒙𝑘+1 = 𝚨𝑘𝒙𝑘 + 𝐆𝒘𝑘 .                       (25) 

Selanjutnya akan dikonstruksi model pengukuran 

dengan bentuk umum 𝒛𝑘 = 𝚮𝑘𝒙𝑘 + 𝒗𝑘 .  Berikut 

konstruksi model GBM ke dalam model pengukuran: 

𝒛𝑘 = [
𝑑𝑥

𝑑𝜇

𝑑𝑥

𝑑𝜎

𝑑𝑥

𝑑𝑥
] [

𝜇𝑡

𝜎𝑡

𝑋𝑡

] + 𝒗𝑘  

𝒛𝑘 = [∆𝑡 𝜎∆𝑡 1] [

𝜇𝑡

𝜎𝑡

𝑋𝑡

] + 𝒗𝑘  

𝒛𝑘 = 𝚮𝑘𝒙𝑘 + 𝒗𝑘 . 

(26) 

Sebelumnya, pada tahap awal diberikan 

inisialisasi matriks variabel keadaan dan kovarian. 

Nilai awal ( 𝑋0 ) pada matriks variabel keadaan 

merupakan nilai awal data in sample, sehingga pada 

data nilai tukar USD/IDR diinisialisasikan sebagai 

berikut: 

𝒙0 = [

𝜇0

𝜎0

𝑋0

] = [
−0,000322
0,005314

15729,304479
] ; 

𝐏0 = [
10−5 0 0

0 10−5 0
0 0 10−5

]. 

Selanjutnya, akan dibangkitkan kovarian dari noise  

sistem dan pengukuran dengan nilai $10^{-5}$. 

𝐐0 = [
10−5 0 0

0 10−5 0
0 0 10−5

] ;  𝐑0 = 10−5. 

Setelah mendapatkan konstruksi model GBM-KF, 

maka dapat dilakukan simulasi dengan bantuan 

software Python. 

 

 
Gambar 7. Prediksi Model GBM-KF Data In Sample Nilai 

Tukar USD/IDR (1000 iterasi) 

 

Gambar 7 merupakan grafik prediksi data in 

sample model GBM-KF yang dibendingkan dengan 

model GBM. Rata-rata nilai MAPE yang diperoleh 

dari prediksi data in sample tersebut sebesar 0,44%, 

sehingga model yang telah dikonstruksi dapat 

digunakan untuk memprediksi data out sample. 

 

 
Gambar 8. Prediksi Model GBM-KF Data Out Sample Nilai 

Tukar USD/IDR (1000 iterasi) 

 

Rata-rata nilai MAPE yang diperoleh dari prediksi 

data out sample tersebut sebesar 0,66%. Hal ini berarti 
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akurasi prediksi yang dihasilkan berada dalam 

kategori baik. 

 

Tabel 7. Rata-rata MAPE Model GBM-KF 

Nilai Tukar Rata-rata MAPE 

In Sample Out Sample 

USD/IDR 0,44% 0,66% 

CNY/IDR 0,28% 0,40% 

PERBANDINGAN MODEL 

Pada tahap ini akan dilakukan perbandingan 

keakuratan prediksi berdasarkan rata-rata nilai 

MAPE yang dihasilkan kedua model. Berdasarkan 

Tabel 6 dan 7, diketahui bahwa rata-rata nilai MAPE 

data out sample nilai tukar rupiah USD/IDR dan 

CNY/IDR untuk model GBM-KF lebih kecil dari 

model GBM. Hal tersebut berarti bahwa hasil 

prediksi nilai tukar rupiah nilai tukar rupiah 

USD/IDR dan CNY/IDR lebih akurat menggunakan 

model GBM-KF. 

Perbandingan kedua model juga dapat diamati 

melalui pergerakan kurva pada grafik simulasi. 

Menurut Gambar 7 dan Gambar 8, pergerakan 

lintasan model GBM lebih acak dan tidak beraturan 

jika dibandingkan dengan model GBM-KF. 

Pergerakan grafik simulasi model GBM-KF 

mengikuti pergerakan data aktual meskipun pada 

data tertentu dapat menghasilkan simpangan error 

yang lebih tinggi dari model GBM. 

PENUTUP 

SIMPULAN 

Berdasarkan hasil studi, simulasi, dan 

pembahasan yang telah dipaparkan sebelumnya, 

maka dapat disimpulkan bahwa: 

1. Konstruksi model GBM dan GBM-KF 

2. Keakuratan prediksi model GBM dan GBM-KF 

berdasarkan rata-rata nilai MAPE untuk data in 

sample maupun out sample termasuk dalam 

kategori sangat baik atau benilai < 10%. 

3. Hasil prediksi data out sample nilai tukar 

USD/IDR dan CNY/IDR lebih baik 

menggunakan model GBM-KF. Berturut-turut 

memiliki rata-rata nilai MAPE sebesar 0,66% 

dan 0,40%.  Nilai tersebut menunjukkan 

penurunan sebesar 0,30%  dan 0,41%  dari 

model GBM. 

 

SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian, kedua model yang 

telah dikonstruksi memberikan hasil prediksi dengan 

kategori akurasi yang sangat baik (< 10%). Model 

GBM-KF memang menujukkan hasil yang lebih 

akurat dari model GBM, tetapi perbedaan rata-rata 

nilai MAPE keduanya hanya sedikit.  

Saran untuk penelitian selanjutnya dapat dicoba 

untuk mengkonstruksi model lain yang sesuai 

dengan tren data yang digunakan dalam prediksi. 

Prediksi dengan data nilai tukar dapat dicoba 

menggunakan metode machine learning seperti 

Artificial Neural Network (ANN), Support Vector 

Regression (SVR), Auto  Regressive Conditional  

Heteroscedastisity dan Genera-lized  Auto  Regressive  

Conditional  Heteros-cedastisity (ARCH-GARCH), dan 

lain-lain. 
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