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PEMODELAN TREND DAN MODEL MULTISCALE
AUTOREGRESSIVE (MAR) UNTUK PERAMALAN DATA
DERET WAKTU NON STASIONER

ABSTRAK

Damayanti (2008) telah mengusulkan sebuah metode
wavelet untuk menganalisis data deret waktu yang non stasioner
(tanpa distasionerkan terlebih dahulu). Terdapat dua persoalan dalam
penelitian tersebut. Persoadlan pertama adalah bagaimana metode
wavelet yang sesuai dengan prosedur usulan Renaud dkk. (2003).
Persoalan kedua adalah menentukan lag-lag terbaik dari koefisien-
koefisien skala dan wavelet sebagai variabel input dalam model
MAR. Pendlitian ini dilakukan untuk mengembangkan metode
wavelet usulan Damayanti (2008) dalam membentuk model, agar
diperoleh model yang lebih baik. Selain itu juga untuk mengetahui
bagaimana peramalan yang dihasilkan model dari metode
pengembangan tersebut jika dibandingkan dengan model ARIMA.
Dalam penélitian ini diusulkan dua metode dengan menggunakan
keluarga wavelet Haar, dan dekomposiss MODWT pada berbagai
level. Metode 1 adaah penjumlahan dari anadisis koefisien skala
yang menggunakan model polinomial dan analisis koefisien wavel et
yang menggunakan model MAR. Metode 2 merupakan analisis
koefisien skala dan koefisien wavelet menggunakan model MAR
secara bersama-sama. Kedua metode tersebut memuat tambahan lag-
lag yang sesual sebaga variabel input model MAR dengan
mempertimbangkan bentuk ACF dari residual model MAR. Hasil
kedua metode dalam penelitian ini dibandingkan dengan metode
ARIMA. Model yang memenuhi asumsi normalitas dan asumsi white
noise untuk residual, serta mempunyai nilai MSE out-sample (nilai
kesalahan peramalan) yang lebih kecil dikatakan model yang lebih
baik. Hasil penelitian menunjukkan model terbaik dari data ssimulas
dihasilkan olen metode 1. Sedangkan model terbaik untuk data
bonds, dan data harga minyak dihasilkan oleh metode 2.

Kata kunci: Non Stasioner, Wavelet, MODWT, Polinomial, MAR,
ARIMA.
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TREND MODELING AND MULTISCALE
AUTOREGRESSIVE (MAR) MODEL FOR FORECASTING
NON STATIONARY TIME SERIES DATA

ABSTRACT

Damayanti (2008) has proposed a wavel et method to analyze
non-stationary time series (without stationarized at first). There are
two issues in the study. The first issue is how the wavelet method in
accordance with the procedure proposed Renaud et al. (2003). The
second problem is to determine the best l1ags of scal e coefficients and
wavelet as input variables in the model MAR. This study aimed to
develop the proposed wavelet method by Damayanti (2008) in
shaping the model, in order to obtain a better model. In addition to
knowing how forecasting models generated from these devel opment
methods in comparison with ARIMA models. In this study proposed
two methods by using the Haar wavelet family, and decomposition
MODWT at various levels. Method 1 is the sum of the scae
coefficient analysis using the polynomia model and analysis of
wavelet coefficients using MAR model. Method 2 is the analysis of
scale coefficients and wavelet coefficients usihg MAR models
together. Both methods contain additional lags are suitable as an
input variable MAR model by considering the shape of the residual
ACF MAR model. The results of both methods in this study
compared with ARIMA method. Models that meet the assumptions
of normality and white noise for the residual, and smaller out-sample
M SE value (the value of forecasting error) is said a better model. The
results showed the best model of simulation data generated by
method 1. While the best model for bonds data, and oil price data
produced by method 2.

Keywords: Non Stationary, Wavelet, MODWT, Polynomial, MAR,
ARIMA.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Andlisis data deret waktu dapat dilakukan dalam dua domain,
yaitu domain waktu seperti ARIMA dan domain frekuensi seperti
Soectral Analysis, yang merupakan salah satu bentuk transformasi
Fourier (Wei, 1994). Transformasi Fourier banyak digunakan dalam
analisis deret waktu. Akan tetapi terdapat kekurangan dalam analisis
tersebut yaitu membutuhkan data yang stasioner dalam rata-rata,
sehingga trend yang ada harus dihilangkan terlebih dahulu sebelum
transformasi Fourier digunakan (Popoola dkk., 2007).

Seiring dengan perkembangan ilmu pengetahuan, telah muncul
metode baru dalam analisis deret waktu, yaitu transformasi wavelet.
Pada saat ini transformasi tersebut telah banyak digunakan sebagai
aternatif penyelesaian analisis deret waktu, dalam domain waktu selain
ARIMA. Transformasi ini mendekomposisi sinyal dengan suatu fungsi
basis berupa gelombang singkat. Fungsi basis tersebut berasal dari suatu
prototype wavelet yang disebut gelombang induk (mother wavelet)
melalui proses skala dan pergeseran. Keuntungan dari transformasi
wavelet ini yaitu sangat tepat digunakan untuk sinyal-sinyal yang
bersifat non stasioner (Pramudita dkk., 2003) karena secara otomatis
dapat memisahkan trend dari data (Renaud dkk., 2003).

Terdapat beberapa keluarga wavel et yang sering digunakan dalam
penelitian, antara lain Haar Wavelet yang merupakan wavelet tertua dan
paling sederhana, Daubechies Wavelet, Coiflet Wavelet, dan Last
Assymetric. Ketiga wavelet terakhir memberikan hasil plot penghalus
yang hampir sama (Percival dan Walden, 2000). Oleh karena itu dalam
penelitian ini, keluarga wavelet yang digunakan adalah Haar Wavelet.
Jenis transformasi metode wavelet yang digunakan yaitu Maximal
Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT). Hal ini dikarenakan
MODWT mampu mengatasi kekurangan metode Discrete Wavelet
Transform (DWT) yang mensyaratkan N = 2, dengan N adalah ukuran
data deret waktu dan | adalah bilangan integer positif, padahal pada
umumnya data deret waktu tidak selalu berkelipatan dua.

Damayanti (2008) telah mengusulkan sebuah metode wavelet
yang menggunakan model Multiscale Autoregressive (MAR) untuk
menganalisis data deret waktu yang non stasioner (tanpa distasionerkan
terlebih dahulu). Metode wavelet tersebut dilakukan sesuai usulan
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Renaud dkk. (2003) dan dibandingkan dengan metode ARIMA. Namun
dalam aplikasinya, variabel respon dari model polinomial dan model
MAR daam metode wavelet yang dilakukan kurang sesuai dengan
usulan Renaud dkk. (2003). Hasil penelitian Damayanti (2008) juga
menunjukkan bahwa metode wavelet tidak lebih baik dari metode
ARIMA. Berdasarkan hal itu maka dapat disimpulkan bahwa terdapat
dua persoalan dalam penelitian tersebut. Persoalan pertama adalah
bagaimana menentukan variabel respon dari model polinomial dan
model MAR yang sesua usulan Renaud dkk. (2003). Persoalan kedua
adalah menentukan lag-lag terbaik dari koefisien-koefisien skala dan
wavelet sebagai variabel input daam model MAR. Pendlitian ini
dilakukan untuk mengembangkan metode wavelet usulan Damayanti
(2008) dalam membentuk model agar diperoleh model yang lebih baik.
Dengan adanya penelitian ini, diharapkan model yang dihasilkan
mampu memberikan ramalan yang tepat, sehingga dapat dijadikan
prosedur alternatif dalam analisis deret waktu.

1.2. Rumusan Masalah

Permasal ahan yang akan dibahas dalam penelitianini adalah :

1. Bagaimana prosedur pemodelan trend dan model Multiscale
Autoregressive (MAR) yang sesuai untuk data deret waktu yang
non stasioner dalam rata-rata, khususnya apabila data tersebut
tidak distasionerkan terlebih dahulu, dengan mengembangkan
algoritma yang diusulkan Renaud dkk. (2003) dan Damayanti
(2008)?

2. Bagaimana peramalan yang dihasilkan oleh pemodelan trend
dan model Multiscale Autoregressive (MAR) melalui studi
kasus pada data simulasi dan riil non stasioner dalam rata-rata
jika dibandingkan dengan model ARIMA?

1.3. Batasan Masalah

Dalam penelitian ini membahas:

1. Keuargawavelet yang digunakan adalah Haar.

2. Data yang digunakan adalah data smulasi dan data sekunder
dalam bidang ekonomi (finansiad) yang masing-masing non
stasioner dalam rata-rata.

3. Modde MAR yang dibentuk adalah MAR dengan orde 1 dan 2.
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1.4. Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Mengkaji prosedur pemodelan trend dan model Multiscale
Autoregressive (MAR) yang sesuai untuk data deret waktu yang
non stasioner dalam rata-rata, khususnya apabila data tersebut
tidak distasionerkan terlebih dahulu, dengan mengembangkan
algoritma yang diusulkan Renaud dkk. (2003) dan Damayanti
(2008).

2. Mengetahui peramalan yang dihasilkan oleh pemodelan trend
dan model Multiscale Autoregressive (MAR) melalui studi
kasus pada data simulasi dan riil non stasioner dalam rata-rata
jika dibandingkan dengan model ARIMA.

1.5. Manfaat

Manfaat dari penelitian ini adalah dapat memberikan alternatif
bagi para peneliti dalam melakukan peramalan data deret waktu yang
non stasioner dalam rata-rata, khususnya apabila data tersebut tidak
distasionerkan terlebih dahulu, yaitu dengan menggunakan transformasi
wavelet yang membentuk model MAR. Dari penelitian ini, diharapkan
model yang dihasilkan mampu memberikan ramalan yang tepat,
sehingga dapat membantu masalah yang berkaitan di berbagai bidang,
seperti ekonomi, fisika, demografi, dan sebagainya.
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2.1. Pengertian Deret waktu

Deret waktu merupakan sekumpulan pengamatan yang dibentuk
secara berurutan berdasarkan waktu tertentu (Wei, 1994). Data tersebut

dilambangkan dengan X, , di manat adalah indeks waktu. Satuan waktu

dapat berupa tahunan, bulanan atau harian tergantung dari fenomena
yang akan dimodel kan.
Banyak persoalan dalam ilmu terapan yang datanya merupakan
data deret waktu, misalnya dalam bidang ilmu,
a. ekonomi: banyak barang terjua dalam setiap hari, keuntungan
perusahaan dalam setiap tahun, total nilai ekspor dalam setiap bulan,
b. fiska curah hujan setiap bulan, temperatur udara setiap hari,
C. demografi: pertumbuhan penduduk, mortalitas dan natalitas,
d. pengontrolan kualitas: proses pengontrolan kualitas produk,
pengontrolan proses produksi,
e. biomedis: denyut nadi, proses penyembuhan, pertumbuhan mikroba
(Mulyana, 2004).

Dalam analisis deret waktu, asumsi penting yang biasanya
digunakan adalah stasioneritas data. Asumsi tersebut digunakan untuk
melakukan pengambilan keputusan terhadap struktur dari proses deret
waktu. Berikut akan dijelaskan secara rinci mengenai asumsi
stasioneritas tersebut.

2.1.1. Stasioneritas dalam Ragam

Data dikatakan stasioner dalam ragam, apabila ragam dari data
tidak berfluktuasi dari waktu ke waktu. Jika data tidak stasioner dalam
ragam, maka harus ditransformasi terlebih dahulu dengan transformasi
Box-Cox yang dinyatakan Ispriyanti (2004) sebagai berikut

X/ -1
-t~ A%0

W(A)=0 2 (2.1
Hog(X,).2=0

di mana A adalah parameter transformasi dant=0, 1, 2,....n.
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Menurut Anonymous (2006), bentuk alternatif dari transformasi
tersebut yang lebih sering digunakan pemakai yaitu:
Ox/ -1
W, (4 B 5 A %0

{3, X)) HXlog(x,) ,4=0

Vi) =

dan
v,(4)0
O )
V(A)=0*"D=Zp+5 i ~NID(0,0?)
AR

Pendugaan parameter A dilakukan dengan menggunakan metode
kemungkinan maksimum dari model V(1) =Zp + ¢, yaitu dengan
fungsi likelihood:

f (M (1), V,(4),...V, (ﬂ)iﬂwﬂlv"!ﬂp—razﬂw

1 _[V(2)=ZBI'[V (4)-2p] d
— e 202
l; 2rc?

sehingga didapatkan fungsi |og-likelihood maksimum yaitu:

BENVA)DO n
gH n

FOV.(A), 3,62 A) =—2|Og(271')—2|0 15
oy BEV ()0
2 n

Berdasarkan uraian diatas, dapat dismpulkan bahwa
memaksimumkan dengan nilai A yang ditetapkan adalah identik dengan
meminimumkan Sum of Square Error (SSE) yang diperoleh dari model
regresi. Langkah-langkah untuk menduga nilai A dapat dilihat
selengkapnya pada Lampiran 6.
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Pendekatan selang kepercayaan 100(1-a)% untuk A menurut
Ispriyanti (2004) dapat dihitung dengan:
[l ﬁ 0
; 40 B
SE = sE(v () B+ 272 0F
O VO
E B
SSE (M) adalah SSE minimum dan v adalah dergjat bebas dari galat.
Dengan membuat grafik, dengan sumbu x adalah harga-harga A
dan sumbu y adalah harga-harga SSE, akan diperoleh suatu kurva dan

dengan menarik garis horizontal pada nilai SSE* pada sumbu y, maka
akan diperoleh batas atas dan batas bawah selang untuk A yang sesuai.

(2.3)

2.1.2. Stasioneritas dalam Rata-rata

Stasioneritas dalam rata-rata dapat dilihat dengan menggunakan
uji Akar Unit. Uji yang diperkenalkan oleh David Dickey dan Wayne
Fuller ini merupakan pengujian yang sangat populer. Untuk
memudahkan pengertian mengenai Augmented Dickey-Fuller Test (ADF
Test) dalam uji Akar Unit, pandang model AR(1):

X, = 0X,_, +U, (2.4)

Jika persamaan (2.4) dikurangi X.; pada sis kanan dan kiri maka
persamaannya menjadi:
X=X =K~ X+,
AX, = (@ -DX._, +uy,
AX, = ert_l T, (2.5)

di mana u, ~ 11D(0,c%)
Dari persamaan (2.5) dapat dibuat hipotesis:

H,: 6" = 0(deret tidak stasioner )
H,: 6" < 0(deret stasioner )
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Statistik uji yang digunakan adal ah:

£1Vil (26)
FE(@)
di mana: 6" = nilai duga parameter autoregressive

SE(6") =standard error 6"
o

SE@) =L
@ =
P N0
T 4o =ragamé

T ~ 17, berdasarkan Tabel Augmented Dickey Fuller dengan kriteria
uji, jika = >z, » maka Ho diterima yang berarti deret tidak stasioner
dan jika 7 <7, , maka Ho ditolak yang berarti deret stasioner. Pada

a =0.05, jika p-value kurang dari o maka H, ditolak, artinya deret
stasioner. Sedangkan penerimaan H, menunjukkan bahwa deret tidak
stasioner, sehingga perlu dilakukan differensiasi (Harris dan Sallis,
2005).

Menurut Hanke dkk. (2003), apabila suatu data tidak stasioner
pada nilai tengah, maka data dapat dikonversikan menjadi deret
stasioner melalui differencing (pembedaan), yaitu deret asli diganti
dengan deret selish. Banyaknya differencing yang dilakukan untuk
mencapai keadaan stasioner dinotasikan sebagai d. Bentuk differencing
pertama (d = 1) adalah sebagai berikut :

OX, =X, - X, (2.7)
sedangkan bentuk differencing kedua (d = 2) adalah sebagai berikut :
DZXt =[0X, —0OX; (2.8)
di mana:
Xt = pengamatan pada waktu ke-t
X1 = pengamatan pada waktu ke-t-1

UX, =datahasil differencing pertama pada waktu ke-t
UX,_, = datahasil differencing pertama pada waktu ke-t-1

(%X, = datahasil differencing kedua pada waktu ke-t

Proses differencing dapat dilakukan sampa data hasil
differencing menunjukkan kondisi stasioner padanilai tengah.
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2.2. Autacorrelation Function (ACF)

Menurut Hanke dkk. (2003), autokorelasi adalah hubungan deret
waktu dengan deret waktu itu sendiri dengan selisih waktu (lag) 0,1,2
periode atau lebih. Cryer dan Kung (2008) menjelaskan bahwa koefisien

fungsi autokorelas p, dapat diduga dengan :
Z (xt —Y)(xt_k - Y)
= , untuk k=12,... (2.9)

-]

t=

Ayt
r.=

di mana:
r, = koefisien autokorelasi sampel padalag k
X, = data pengamatan pada waktu ke-t
X = ratarata data pengamatan

Sedangkan untuk mengukur tingkat keeratan hubungan linier
antara data X, dengan X,,, digunakan autokorelas parsia
(Makridakis dkk., 1999).

2.3. Partial Autocorrelation Function (PACF)

Menurut Cryer dan Kung (2008), autokorelasi parsial merupakan
korelas antara X, dan X,_, , dengan mengabaikan ketidakbebasan
variabel X, X, _5,....; X441 - Untuk deret waktu yang stasioner,
autokorelas parsial pada lag k dinotaskan dengan ¢, dengan
persamaan sebagai berikut :

B =COT (X, X | Xigs Xioyeee s Xien) (2.10)
dimana:
P« = koefisen korelasi antara X, dan X, pada kondis

X Xisgreeen Xy Lan -

Menurut Cryer dan Kung (2008), taksiran dari PACF adalah
berdasarkan koefisien autokorelasi pada persamaan Yule-Walker untuk k
timelag, yaitu :
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PL=Bat Dot ot GOy
Py =P t Gy ot BupPrs
(2.11

Pk = BaPrr T DaPr—z Tt By

Dari persamaan (2.11) didapatkan pendugaan nilai PACF sebagai

berikut:
Z¢k 1,iPk-j

(2.12)
1 Z¢k i, ]lDJ

dengan @ ; = A1 ~ Pubi-rjk »UNUK =12, k-1

di mana:

ds« = Koefisien autokorelas parsial padalag k

P« = koefisen autokorelasi pada lag k yang diduga
dengan T,

p; = koefisien autokorelasi padalagj yang diduga dengan r;

Py-; = koefisien autokorelasi pada lag (k - j) yang diduga dengan
M

2.4. Autoregressive | ntegrated Moving Average (ARIMA)

Suatu proses deret waktu dikatakan tidak stasioner jika proses
tersebut mempunyai rata-rata dan ragam yang tidak konstan untuk
sembarang waktu pengamatan. Model deret waktu yang tidak stasioner
dapat dikatakan sebagai proses Autoregressive Integrated Moving
Average ordo (p,d,q) atau disingkat ARIMA (p,d,q), di mana p adalah
orde dari parameter autoregressive, d adalah besaran yang menyatakan
berapa kali dilakukan differencing pada proses sehingga menjadi proses
yang stasioner, dan g adalah orde dari parameter moving average
(Hanke dkk., 2003).
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Cryer dan Kung (2008) merumuskan beberapa model umum
ARIMA sebagai berikut:
1. Modd AR (p)

X =g Xat X, +'"+¢pxt—p +t& (213
2. Modd MA (q)

Xi=6-08,-08,-..-08, (2.14)
3. Modd ARMA (p,9)

X, =g X t..+t9X_,te -0, —..-06, (2.15)
4. Modde ARIMA (p,d,q)

W =0'%,

W =g X +.t9X_,+te-0&,~-..- 0,6, (2.16)
dengan,

¢ = parameter autoregressive
parameter moving average
dergjat autoregressive

dergjat pembedaan (difference)
dergjat moving average

sisaan acak (white noise)

DL aT g
nnonon

Pendekatan Box-Jenkins menggunakan prosedur pembentukan
iteratif yang terdiri identifikass model, pendugaan parameter, dan
penganalisaan sisaan (pemeriksaan model). Jika diperlukan, model awal
dimodifikas dan proses diulangi sampai didapatkan sisaan yang
memberikan indikas bahwa tidak ada lagi modifikasi yang diperlukan
(Hanke dkk., 2003).

Untuk menentukan model dalam analisa deret waktu, banyak hal
yang perlu diperhatikan. Box and Jenkins secara efektif telah berhasil
mencapai  kesepakatan mengenai informasi yang diperlukan untuk
memahami dan memakai model-model ARIMA untuk deret waktu
univariat. Dari dasar pendekatan tersebut dirangkum dalam tiga tahap,
yaitu:

W Identifikasi Model
Ada dua ha yang dilakukan untuk mengidentifikasi model
ARIMA, yaitu melihat plot data dan pemeriksaan kestasioneran data.
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Menurut Makridakis dkk. (1999), langkah pertama yang penting dalam
memilih suatu model deret waktu adalah dengan mempertimbangkan
jenis pola data sehingga model yang paling tepat dengan pola tersebut
dapat diuji. Jenis pola data tersebut adalah sebagai berikut :
a Polaacak, yaitu gerakan yang beubah-ubah sifatnya, tidak teratur
dan terjadi secaratiba-tiba
b. Polatrend, kecenderungan gerak naik atau turun pada data yang
terjadi dalam jangka panjang.
c. Polamusiman, gerak naik dan turun yang terjadi secara periodik
(berulang dalam selang waktu yang sama).
d. Pola sklis, gerakan jangka panjang di sekitar garis trend.
Gerakan siklis ini bisa terulang setelah jangka waktu tertentu
tetapi bisajugatidak terulang dalam jangka waktu yang sama.

Identifikast model ARIMA dapat dilakukan dengan membuat
plot ACF dan PACF dari data deret waktu stasioner. Menurut Cryer dan
Kung (2008), terdapat beberapa macam proses yang terjadi pada data
deret waktu:

a AR(1), apabila ACF menurun secara eksponensial dan PACF
berbeda nyata padalag 1.

b. AR(2), apabila ACF menurun mengikuti gelombang sinus
teredam dan PACF berbeda nyata padalag 1 dan lag 2.

c. MA(1), apabila PACF menurun secara eksponensia dan ACF
berbeda nyata padalag 1.

d. MA(2), apabila PACF berbentuk gelombang sinus teredam dan
ACF berbeda nyata padalag 1 dan lag 2.

e. ARMA(1,1), apabila ACF dan PACF mendekati nol secara
eksponensial (turun secara eksponensial).

2. Pendugaan Parameter

Pendugaan parameter merupakan proses untuk mendapatkan nilai
parameter dari model sementara yang telah didapatkan. Menurut Wei
(1994) pada prinsipnya semua model daam ARIMA (p,d,q) dapat
dikembalikan ke bentuk ARIMA (p,0,g). Oleh karena itu, proses
pendugaan parameter model ARIMA (p,d,q) dapat  mengikuti
pendugaan parameter model ARIMA (p,0,0). Metode pendugaan
parameter yang digunakan adalah Condition Least Square Estimation.
Perhitungan Condition Least Sguare Estimation adalah dengan
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meminimumkan jumlah kuadrat sisaan dengan suatu kondis tertentu,
yaitu sebagai berikut:

S(0)= Y€ (217)
t=p+1
di mana € = sisaan model ARIMA.
Pada model umum ARIMA (p,d,q) maka
e =eld.dy 0,,601,0,,...,6,) untuk t=p+lp+2..,n
dengan mengkondisikan bahwa e, = e _; =... = ¢_, = 0 makaakan

didapatkan parameter ¢;,4,,...,4, dan 6,,0,,...,6, (Cryer dan Kung,
2008).

3. Diagnostik Model

Setelah nila duga parameter ARIMA didapatkan, maka perlu
dilakukan pemeriksaan model untuk membuktikan bahwa model layak
digunakan. Diagnostik model dapat diuji dengan uji kelayakan Model
Ljung-Box (Q), dengan hipotesis:
Hoi m=p,=..=p =0
lawan
H, : adasalah satu p, yang tidak sama dengan nol

Rumus untuk statistik uji Q adalah :
k 2

Q=n(n+ 2); nri " (2.18)

di mana:

n = banyak pengamatan

I, = koefisien autokorelasi residual padalag-k

k =lag maksmum

Keputusan untuk menerima hipotesis nol (model layak) didasarkan

pada:

1 Jkanila Q< yZ, . padataraf nyata @ gi mana p dan q adalah
orde dari ARIMA:-

2. Jikap-value dari statistik uji Q >« (Cryer dan Kung, 2008).
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2.5. Waveet

Wavelet merupakan sebutan untuk suatu gelombang kecil yang
naik dan turun pada periode waktu tertentu. Sedangkan sebagai
pembandingnya adalah gelombang yang besar, seperti fungsi sinus dan
kosinus (Percival dan Walden , 2000). Suatu fungsi (.) didefinisikan:

1 I_""wl// (u)du =0 (2.19)

2. I_";l/ﬁ(u) du=1 (2.20)

Secara umum wavelet adalah fungsi-fungsi yang mempunyai sifat
seperti pada persamaan (2.19) yaitu jika diintegralkan pada (-c0,00)
hasilnya akan sama dengan nol dan integral dari kuadrat fungsi v (.)
akan sama dengan satu, seperti pada persamaan (2.20).

Dalam transformasi wavelet terdapat dua fungsi, yaitu fungs
skala (father wavelet) dan fungsi wavelet y (mother wavelet) yang
keduanya disebut parent wavelets. Beberapa keluarga wavelet antara
lain, Haar Wavelet, Daubechies Wavelet, Meyer Wavelet, Mexican Hat
Wavelet, Coiflet Wavelet, dan Last Assymetric (Daubechies, 1992).
Semua keluarga wavelet tersebut dapat digunakan dalam andlisis
wavelet. Perbedaannya hanya dalam menentukan penskalaan sinyal dan
bagaimana wavel et didefinisikan. Dalam penelitian ini keluarga wavelet
yang digunakan adalah Haar karena merupakan wavelet tertua dan
paling sederhana (Nainggolan, 2006).

Wavelet dapat mengatasi kekurangan Transformasi Fourier
(seperti pada Spectral Analysis) yang mampu melakukan transformasi
dalam domain frekuensi, tetapi menghilangkan informasi yang ada pada
domain waktu (Nainggolan, 2006). Hal ini akan menjadi tidak efektif
dalam andisis, khususnya untuk data yang nonstasioner. Berbagai
permasalahan terapan yang dapat dilakukan dengan transformasi
wavelet, antara lain pemrosesan signal, kedokteran, pemampatan data,
geofisika, astronomi, dan statistika nonparametrik (Popoola dkk., 2007).

Terdapat dua macam transformasi wavelet, yaitu Continuus
Wavelet Transform (CWT) dan Discrete Wavelet Transform (DWT).
CWT dirancang bekerja pada data deret waktu dengan waktu kontinyu
(Percival dan Waden, 2000), pergeserannya dapat dilakukan secara
kontinyu (Daubechies, 1992). Berbeda dengan CWT, DWT dirancang
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pada data deret waktu dengan waktu diskrit atau integer (biasanyat=0,1,
... N-1, dimana N menyatakan jumlah deretan data) (Percival dan
Walden, 2000) dan perhitungan skala dan pergeserannya hanya
dilakukan pada sekelompok skala tertentu (Daubechies, 1992). Salah
satu kekurangan dari CWT adalah representas sinyal yang dihasilkan
sering berlebihan (Susilawati, 2009).

2.5.1. Persamaan Skala dan Persamaan Wavelet

Persamaan skala atau persamaan dilatass  (pergeseran)
menunjukkan fungsi skala ¢ yang mengalami kontraksi (peregangan)
dan pergeseran (Percival dan Walden, 2000), ditulis dengan rumus:

40 ﬁz g,4(2t-1), (2.21)

Dengan ¢#(2t-1) adalah fungs skala ¢(t) yang mengalami pergeseran
sumbu waktu dengan langkah | dengan koefisien filter skala g, dan |ebar
filter keluargawavelet L.

Fungsi wavelet  didefinisikan :

v (t) =\/§z(—1)'g|¢(2t +1-L/2+1), (2.22)
koefisien g, harus memenuhi kondisi

zgl 2 (2.23)

LZ:(—n'lmgI = i (2.24)
untuk m=0,1,..., (L/2)-1 dan

LnglgI+2m =0,mz0, (2.25)
untuk m=1.2,..., (L/2)-1 dan

Zglzzl. (2.26)
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Menurut Percival dan Walden (2000), hubungan antara koefisien
wavelet hy dan koefisien skala g, adalah

h, = (_1)|+1g|_—1—|, (2.27)
atau dapat ditulis,
g = (_l)l h .- (2.28)

2.5.2.Haar Wavelet

Haar wavelet merupakan wavelet tertua yang pertama kali
ditemukan oleh Alfred Haar pada tahun 1910. Haar wavelet ini paling
sederhana dibandingkan dengan keluaraga wavelet yang lain. Pada
Gambar 2.1 berikut akan ditunjukkan Haar wavelet.

=

0.4

cao

L8

-0

T T T T T T
0o 0.z 04 oG 0s 10

Gambar 2.1. Haar Wavel et

Koefisien filter skala dan koefisien filter wavelet yang terdapat
Haar didapatkan dengan cara sebagai berikut.
Persamaan filter skala (2.21) untuk Haar Wavelet dengan L=2 dapat
ditulis,

#(0 =2 (gop(20) + g, (2t - 1). (2.29)
Persamaan filter wavelet (2.22) untuk Haar Wavelet dapat ditulis,
v () =+/2 (g,¢(2t) - g,p(2t +1). (2.30)

Dari persamaan (2.23) dapat ditulis,
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do + 0; = 2. (2.31)

Persamaan (2.24) dengan m= 0 dapat ditulis menjadi,
9o~ 9, =0. (2.32)

Sedangkan dari persamaan (2.26) dapat dinyatakan,
o * 0 =1 (2.33)

Sehingga koefisien filter skala untuk Haar Wavelet yang memenuhi
persamaan (2.31) sampai (2.33) adalah

1 1
=—dan g, = —. 2.34
gO \/E gl \/E ( )
Sedangkan untuk koefisien filter wavelet adalah
1 1
h,=——=dan h, = - —. 2.35
o= dan = - (2.35)

2.6. Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT)

Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT)
merupakan salah satu bentuk modifikasi dari Transformasi Wavelet
Diskrit. Menurut Percival dan Walden (2000), transformass MODWT
dalam literatur wavelet yang dikenal dengan beberapa nama, antara lain
undecimated-Discrete Wavel et Transform (DWT), Shift invariant DWT,
wavelet frames, trandation DWT, non decimated DWT sama dengan
MODWT yang dapat dikonotasikan sebagai mod-DWT atau modifikasi
DWT.

DWT mensyaratkan bahwa data yang digunakan harus memenuhi
kelipatan 2, dengan j merupakan bilangan integer positif. Akan tetapi
pada umumnya data deret waktu mempunyai panjang data yang tidak
mengikuti kelipatan tersebut. MODWT mempunyai keuntungan dapat
mengeliminasi adanya pengurangan data menjadi setengah data asal
(downsampling), sehingga dalam MODWT ini juga selau ada N
koefisien wavelet dan koefisien skala pada masing-masing level dari
MODWT (Percival dan Walden, 2000).
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Definisi 1 (Percival dan Waden, 2000):
Filter wavelet MODWT { h} melalui { R}=h /2 dan filter

skala MODWT { g,}=g, IJ2. Sehingga syarat suatu filter wavelet

harus memenuhi persamaan (2.36),
1 =~

| =i & L-1 _ ~
Z)hl =0, Z)h Z hh, (2.36)
Begitujugadenganfilt er skala harus memenuhi persamaan (2.37),

Z}gl =0, zgl , dan z §|g|+2m = 0. (2.37)
2.6.1. Konsep MODWT

=3

Tujuan formulass MODWT adalah untuk mendefinisikan
transformasi yang bersifat seperti DWT, akan tetapi tidak mengalami
kesulitan dari kesensitifan DWT dalam hal pemilihan titik awal untuk
suatu data deret waktu. Sensitifitas ini adalah mengenai downsampling
dari output filter wavelet dan filter skala pada masing-masing step dari
agoritma piramida. Dengan mendefinisikan A merupakan matriks NxN

yang berisi filter sirkuler g, untuk MODWT dan B merupakan matriks

I\J|I—‘

NxN yang berisi filter ﬁ :

Misalkan untuk level pertama, didefinisikan B; sebagai matriks
NxN pada persamaan (2.38), sehingga didapatkan w;=B;x. Dengan
analog definis untuk A, didapatkan vi;=A;x. Bentuk matriks B; ini
dapat dilihat seperti pada persamaan (2.38) sebagai berikut :

hy 0 0 -~ 0 0/ 0 0 0 h, h, hO
0’ = )0 B
o b 0 000 0 0 0 0 h hp
ghz h, h, == 0 0 0 0 0 0 0 h3g
Bi=pi: ¢ - MG : 0(2.38)
g% 0 0 hRoR R0 of
0o 0 0 h, h, h h, 0C
Ho o o -~ 0 0 0 o0 h, h, A hQ

Langkah pertama dari MODWT dapat ditulis pada persamaan (2.39)
berikut :
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@VME: éii%x = Px dengan P, = éiigdan P', (2.39)
1l L U

adalah matriks orthogonal .

Berdasarkan persamaan (2.39), untuk merekonstruksi data x dari
koefisien MODWT jika dekomposisi dilakukan pada level pertama
adalah

w, 0 [w, 0
'‘0=Px - x=P'g ' (2.40)
%"1 [ 1 [
K arena P adal ah matriks yang orthogonal, maka P:' = P;*, sehingga
[w, [
X = PlT 1|:|
1 [
[w, [
x=[B7 AT]0 g (2.41)
' %‘/1 L
Maka didapatkan
X=B/w,+Av,. (2.42)

Suatu filter sirkuler {ﬁ:l = 0, ..,L-1} dan dengan lebar 27(L-1)+1
mempunyai deret,
h.O,..0, h,0,..0, .., h_,0..0 h_. (2.43)

e

211zeroes  27-1zeroes  2'-1zeroes

Sesuai dengan persamaan (2.43), banyak nilai nol pada selang
filter g untuk filter h adalah seperti pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1. Banyak Selang Nol pada Filter Sirkuler
Leve () | 271
1 0

2
3
4

~N| W=
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Misalkan level kedua dari matriks B, sebagai matriks NXN untuk j=2,
N= 12, dan L=4 (berlaku juga untuk A, dengan mengganti h dengan @, )
didapatkan

h, 0 0 0 0 0 h, 0 h, 0 h oL
e B ~ N ~ [
m h, 0 0 0 0 h, 0 h, 0 hp
Eﬁl 0 h, 0 0 0 0 h, 0 h, 0 E
B,=0 : ; : »l o g (244)
go 0 0 h Oh O R 0N 0O g
M 0 0 0 h, 0 h,b 0 hh 0 h 0O
o o o 0o 0fh OMR O R O hQ

Koefisien untuk level kedua adalah w,=B,v; dan v,=Av;. Untuk
mendapatkan koefisien selanjutnya, dilakukan dengan cara yang sama.

2.6.2. Algoritma Piramida untuk MODWT

Algoritma perhitungan koefisien skala dan koefisien wavelet
MODWT pada level ke-j yaitu dapat dilakukan dengan menggunakan
agoritma piramida Mallat yang dikembangkan untuk MODWT  seperti
pada Popoola dkk. (2007). Pada Gambar 2.2 berikut akan diperlihatkan
algoritma piramida untuk MODWT.

V]FA]_X W]_:B]_X
Level 1

Vi AgAg wy=ByAgx
Leval 2

= AzAafgE W= BzAgAx
I Level 3

¥ ¥
= AyArfg A W= Bz ApAgx
Level 4
¥ ¥ :
V= Ay A Az Ag Az wim By AaAzAn A Leweal ke—j

Gambar 2.2. Skema Algoritma Piramida MODWT
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Gambar 2.2 mengilustrasikan jika suatu data X didekomposis
dengan filter wavelet dan filter skala akan menghasilkan koefisien
wavelet dan koefisien skala. Pada level pertama, kedua, dan seterusnya
didapatkan:

wi=Bix danvs,=AX
Wo=Bov; dan v,=Av;
W= B3y, dan V3= AzVo

W= Bj Vi1 dan V= AjVj.l R

Jika skema MODWT pada Gambar 2.2 tersebut ditulis dalam bentuk
matriks sesuai penjelasan pada sub-bab 2.5.1 sebelumnya, maka
transformasi vj; dari w; dan v; menggunakan matriks B; dan A
berukuran NxN, yaitu
W= ijj—l dan Vj= AjVj—l 3 (245)
Prosedur dekomposiss MODWT pada level ke yang terdapat
pada persamaan (2.45) dapat puladitulis

v, 0 B;,0 _ B0
EV' E: Pv,,= Eﬁ_g\/j_l,dengan P, = EAE (2.46)
J J J

Persamaan (2.47) yang digunakan untuk mendapatkan v;., dari w; dan v;
dapat diekspresikan dengan menggunakan B; dan A;, yaitu

_ v 0_
vV _AJVH%V]%_ PV ., (2.47)
sehingga
v . =pig g (2.48)
.. =P O i
2 B g

Karena P adalah matriks yang orthogonal, maka P," = P,*, sehingga
diperoleh

— TDNiD
V]—l_PjD g
oViO
atau
Vi =Biw, +Alv,. (2.49)

Dengan demikian, rekonstruksi X pada masing-masing level adalah
sebagai berikut:
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Level 1 : x=B;'w; dan x=A;"v,

Level 2 x=B,’A;" W, dan x=A,"A;"v,
Level 3 : X:BgTAzTA]_T W3 dan X:A3TA2TA1T V3
Level ke :x=BjTA1 L ASALT W, dan x=ATATAAL TV

Menggunakan keterangan dari rekonstruksi x untuk masing-masing
level, jika diberikan v = x, maka persamaan (2.49) akan menghasilkan
persamaan berikut:

A T TpT TATRT
x=B,w,+A,B,w,+A A B;w,+..+

AI"'A-Jro_lB-Jrowjo +A-J|'—'"A-Il-—o_lA11-—0Vl-o' (250)

2.6.3. Kondisi Boundary pada MODWT

Menurut Percival dan Walden (2000), salah satu perhitungan
MODWT adalah menggunakan filter sirkuler. Filter sirkuler merupakan
operasi filter untuk memperlakukan suatu deret waktu seperti bagian
dari deret periodik dengan periode N. Untuk mengetahui efek sirkuler
daam hasil transformasi, maka yang dilakukan pertama adalah
menentukan dengan tepat koefisen MODWT mana yang dipengaruhi
efek kesirkuleran (boundary). Dengan N adalah jumlah data, t adalah
waktu lag ke-t, L adalah lebar filter keluarga wavelet, | menyatakan
level, maka koefisien MODWT yang dipengaruhi oleh efek sirkuler
(boundary) adalah

w;dan v untuk t = 0,..., min {L;-2, N-1} . (2.51)
Koefisien tersebut untuk kemudian dinamakan sebaga koefisien
sirkuler MODWT. Pandang rumus (2.51) dengan t bergerak dari 1,
maka koefisien sirkuler MODWT adalah

wj dan v, untuk t = 1,..., min{L;-1, N-1}. (2.52)
Sebagai contoh, untuk koefisien sirkuler filter Haar (L=2) pada level (j)
pertama hingga level kelima dapat dilihat pada Tabel 2.2.

Seperti  koefisien w; dan v; dadam DWT, Kkoefisien sirkuler
MODWT semuanya terjadi didepan dari w; dan v;. Karena dimensi dari

22

'S To remove this message, purchase the
@ S D I_l D PD F product at wlww.SoIidDor:umems.com



vektor ini selalu N dan karena L; meningkat dengan j, maka proporsi
koefisien sirkuler naik sesuai .

Selain perhitungan menggunakan filter sirkuler juga terdapat
perhitungan dengan tipe refleksi. Perhitungan tipe refleks ini
merupakan aternatif untuk mengatasi adanya efek sirkuler pada
koefisien hasil dekomposisi (Percival dan Walden, 2000). Namun pada
tipe refleksi ini terdapat kekurangan, yaitu karena datanya menjadi 2N
maka koefisien wavelet yang dihasilkan juga sebanyak 2N. Hal ini akan
menyulitkan dalam melakukan analisis deret waktu.

Tabd 2.2. Koefisien MODWT yang dipengaruhi efek sirkuler pada
filter Haar (L=2) level j=1,...., 5

Lj

Efek sirkuler untuk
t=0...., min {L;-2,N-1}

Efek sirkuler untuk
N min {L;-1,N-1}

L, = (2%-1)(2-1)+1=2 0 1
L, = (2°-1)(2-1)+1=4 2 3
L= (2>-1)(2-1)+1=8 6 7
L, = (2%1)(2-1)+1=16 14 15
Ls = (2>-1)(2-1)+1=32 30 31

2.6.4. Pemilihan Level Untuk Dekomposiss MODWT

Penentuan level (j) untuk dekomposisi MODWT bergantung pada
lebar filter (L) dan ukuran dari data (N). Percival dan Walden (2000)
mengatakan bahwa paling sedikit terdapat satu koefisien skala v; yang
bukan merupakan koefisien sirkuler, sehingga kondis yang harus
dipenuhi adalah

j<In (N) +1F.

L-1)
Dengan | adalah bilangan integer yang menyatakan level, N adalah
jumlah datadan L adalah |ebar filter keluarga wavelet.

(2.53)

2.7. Modd Multiscale Autoregressive (MAR)

Terdapat suatu sinyal stasioner X = (X1,Xs,..., Xy dan
diasumsikan akan diramalkan X..;. lde dasar yang digunakan adalah
menggunakan koefisien yang didapatkan dari hasil dekomposisi yaitu
w dan v untuk k=1, ..., Adanj =1, ..., J (Renaud

jt=27 (k-D)

dkk., 2003).

J,t-27 (k-1)
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Dalam penelitian ini, tipe prediksi difokuskan pada tipe prediksi
Autoregressive (AR). Suatu proses AR dengan orde p, AR(p) dapat
ditulis sebagai berikut,

~ P,
Xegr = Z P X~ (k-1y- (2.54)

Xir =X+ Xt § Xy (2.55)

daam penggunaan dekomposisi maka prediks AR tersebut akan
menjadi Multiscale Autoregressive (MAR) yang diberikan oleh Renaud,
dkk. (2003)'

Aj

Kiw = z Z kW2 ey Zl 85411V 1220 (k-1) (2.56)

dengan,

X,,; = nilai prediksi (peramalan) pengamatan ke t+1
j =banyak level ; (j=1,2, ..., )

A, =ordedari model MAR (k=1.2, ..., A)

w;; = nilai koefisien wavelet

Vit = nilai koefisien skala

a,, =nilai koefisen MAR

Untuk menjelaskan input dan prosedur peramalan data ke t+1
pada pemodelan dengan transformasi wavelet, Renaud dkk. (2003)
mengenalkan suatu proses input dari model MAR yang diberikan dalam
ilustras pada Gambar 2.3, yang mewakili model tersebut pada level
J=4, orde A=2 dan N=16.

Gambar 2.3 mengilustrasikan bahwa jika akan dilakukan
peramalan pada data ke-18 dengan model MAR orde 2, maka variabel
inputnya adalah koefisien wavelet level 1 padat=17 dan t=15, koefisen
wavelet level 2 padat=17 dan t=13, koefisien wavelet level 3 padat=17
dan t=9, koefisien wavelet level 4 padat=17 dan t=1 dan koefisien skala
(smooth) level 4 pada t=17 dan t=1. Maka dapat disimpulkan bahwa
input yang kedua pada tiap-tiap level adalah t-2'.
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Gambar 2.3. llustrasi Moddl MAR untuk J=4 dan Aj=2

Misalkan untuk N=50, 34 (j =1,2,34) dan A=2 (k=1,2), maka
berdasarkan persamaan (2.56) dapat ditulis dalam bentuk matriks,

]
DXLV ViL 35 e V36 W Vo W Yo Mabii] (]

DX e W AW K Wao Ve Vo)

%ggé%%%\%\%%%m&m (2.57)
OV W V5 W % VG VI Was s Magir ]

DKl v s V6 V% Vit W Vs Vs M

DRIV V4 WS WY W A6 VY Wy Vs Mali
O Ol
0 Ol

o\ TRVVIRVVIRVERVVIRYVIRVVIRVVERVARVA .. i
o Vi, Viio Vit Viio Vi Vo Vi Vo

Sedangkan model berdasarkan persamaan (2.56) adalah sebagai

berikut,
2

4 2
Xt+1 = Z aj,ij't_zl(k_l) + Z aJ +1,kVJ't_21(k_1)
=1 k=1 =1
= a‘l,lwl,t + a‘l,ZWl,t-Z + a2,1W2,t + a‘2,2W2,t-4 + a3,1W3,t

+ a3,2W3,t—8 + a‘4,1W4,t + a4,lW4,t—16 + a'5,1\/4,t + a'5,1\/4,t—16 !
atau dapat ditulis dalam bentuk

s=Aq, (2.58)
dengan
S = data (Xl,Xg, very Xt)
A = koefisien wavelet dan koefisien skala yang menjadi input pada
model MAR
a = parameter (011, 02, ..., Os,2).
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Untuk menaksir parameter yang terdapat dalam vektor a, dapat
diselesaikan dengan persamaan normal A'Aa = A's yang megikuti Least
Sguare. Hasil yang diperoleh adalah

a =(A'A)A's (2.59)

2.8. Transformasi Wavelet untuk Peramalan Data Deret Waktu Non
Stasioner

Renaud dkk. (2003) mengatakan bahwa salah satu penyebab
adanya ketidakstasioneran pada data deret waktu adalah terdapat adanya
trend. Dengan dilakukannya transformasi wavelet, maka keuntungan
yang diperoleh adalah secara otomatis trend tersebut dapat terpisah dari
sinyal, sehingga peramalan yang dilakukan adalah terhadap bagian yang
mengandung trend dan juga pada bagian irregular. Ide dasar dari hal
tersebut yaitu bahwa trend mempengaruhi komponen frekuensi rendah
atau Low Frequency (L), sedangkan komponen frekuensi tinggi atau
High Frequency (H) tetap stokastik. Oleh karena itu, apabila terdapat
trend pada suatu sinyal X dapat diuraikan menjadi dua bagian, Low
Frequency (L) dan High Fregquency (H):

L =v, (2.60)
J

H=X-L=Yw (2.61)
]Z |

X =L tHy (2.62)

Hasil peramalan yang didapatkan merupakan penjumlahan dari
dua nilai prediksi seperti pada persamaan (2.62). Kedua nilai prediksi
tersebut antara lain komponen Low Frequency (L) yang dianalisis
dengan model polinomial dan komponen High Freguency (H) yang
diandisis dengan model Multiscale Autoregressive (MAR). Berikut
akan dijelaskan masing-masing pada sub-bab 2.6.

2.8.1. Pemodelan High Frequency (H) Dengan Model MAR

Seperti yang telah dijelaskan diatas, dengan dilakukan
transformasi wavelet, suatu sinyal akan terpisah dengan trend yang
dimiliki. Menurut Renaud dkk. (2003), adanya pemisahan trend dari
sinyal tersebut mengakibatkan nilai rata-rata yang dimiliki komponen
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High Frequency (H) adalah nol dan akan dianalisis menggunakan MAR
dengan model sebagai berikut,

ey J A
He = Z Za kW, ol ey (2.63)
J: 4

dengan,

H,,, = nila prediks (peramalan) High Frequency (H) ke t+1
j = banyak level ; (j=1,2, ...,J)

A = orde dari model MAR (k=1,2, ..., A))

w;; = nilai koefisien wavelet

a,, =nila koefisen MAR

2.8.2. Pemodelan Low Fregquency (L) Dengan M odel Polinomial

Salah satu hasil dekomposiss MODWT adalah komponen Low
Freguency (L) atau disebut juga sebagai sinyal halus. Untuk suatu deret
waktu yang mengandung trend, peramalan sinyal yang halus dilakukan
dengan menggunakan model polinomial (Renaud dkk., 2003). Berikut
bentuk umum dari model trend polinomial.

L= fo+ B+ Bt +..4 BtP +4,. (2.64)
Dalam bentuk matriks dapat disgjikan sebagai berikut:
oLoa 1 1 1° Egﬁo B Oe, C
a, o I
oL 0 2 2 - ¥ mhbpgghc
D|_3 o) D - Y\ Bgﬂz %%%E
o:oQg 3 S mf onic
0o .o - -N2 ... pD O C
om0 % n-1 (n 21) (n=1) g i
LB @ n n n? @jﬁp@@sﬂﬁ
dengan,

t = waktu (1,2, ..., n)

L, =nilai dari deret waktu

L = parameter dari fungsi polinomial
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g =error dalam periode waktu t.
Penaksiran parameter [ dapat dilakukan dengan menggunakan

metode kuadrat terkecil yang meminimumkan kuadrat error, yaitu
seperti pada persamaan berikut,

£e=(-TH(1-TH)
=1l -28T'TI + BT'T 5. (2.65)

Persamaan (2.65) apabila diturunkan terhadap S’ dan hasilnya
disamakan nol, maka akan diperoleh hasil,

o(e'e) _ 0.
a5
atau
o('l =2B8T'TI + BT'TL) 0

o(5) ’
Sehingga didapatkan
L=TT)N+T1, (2.66)
dengan :
T =waktu(1,2,...,1)
I =nilai dari deret waktu
f = parameter dari fungsi polinomial
&  =eror daam periode waktu t.

2.9. Evaluas Kesesuaian M odel

Setelah didapatkan model akhir, maka yang selanjutnya dilakukan
adalah mengevaluasi kesesuaian model tersebut. Dalam penelitian ini
ada 3 hal yang harus dipenuhi, antara lain pemeriksaan white noise dari
residual, pengujian kenormalan dari residual, dan kriteria ketepatan dari
model peramalan yang terbentuk (ditinjau dari MSE model). Berikut
akan dibahas mengenai tiga hal tersebui.

2.9.1. Pemeriksaan White Noise pada Residual

Untuk mengetahui residual yang white noise, dapat dilakukan
dengan cara visual berdasarkan plot sampel ACF residual. Jika sampai
lag 40 ditemukan 2 atau 3 nila sampel ACF yang keluar dari batas
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sampel ACF, atau ada 1 nilai sampel ACF yang berada jauh dari nilai
batas sampel ACF, maka dapat dikatakan bahwa residua belum white
noise. Nilai batas sampel ACF tersebut dapat ditulis sebagai berikut
(Wei, 1994).

A 1 A 2 a
E(p,) = \/ﬁ(l-'- 2p2+2p5 +..+2p)). (2.67)

Dengan n adalah banyaknya pengamatan atau observasi dan p, adalah
sample ACF padalag k, k=0,1,2, ... .

2.9.2. Pengujian Normalitas pada Residual

Pengujian normalitas pada residua dapat dilakukan dengan
menggunakan uji Anderson-Darling. Hipotesis yang digunakan adalah

Ho  F(X) = Fy(X)
H, : F(X) # Fy(X).

Menurut Kvam dan Vidakovic (2007) metode ini termasuk dalam
salah satu uji kenormalan yang mengukur penyimpangan dari Empirical
Distribution Function (EDF) terhadap Cumulative Distribution Function

(CDF) yang diasumsikan, dalam hal ini adalah distribusi normal. Bila
ada n pengamatan diurutkan x(i), maka EDF F,(x) didefinisikan sebagai:

Fn(x)zN(X“%,i =12,...,n (2.68)

dimana N(xg < X) adalah jumlah pengamatan berurut yang kurang dari
atau sama dengan x. Untuk n pengamatan diurutkan x(i), statistik uji
Anderson-Darling adalah:

A% = —n—s, dengan

s:%i(Zi ~D){InFy (%)) +IN[L= Fy (X o)} - (2.69)

Nilai A? hasil perhitungan ini dibandingkan nilai kritis Anderson-
Darling yang besarnya adalah 1.035, 0.752, dan 0.631 untuk a berturut-
turut sebesar 1%, 5%, dan 10%. Keputusan yang diambil adalah tolak
Ho jika A? > nilai kritis Anderson-Darling, sehingga dapat disimpulkan
bahwa data tidak menyebar normal .
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2.9.3.Kriteria Ketepatan Mode Peramalan

Peramalan merupakan suatu kegiatan untuk memperkirakan apa
yang terjadi pada masa yang akan datang, sedangkan metode peramalan
adalah cara memperkirakan secara kuantitatif apa yang akan terjadi pada
masa depan berdasarkan data yang relevan pada masa lalu (Assauri,
1984).

Dalam penelitian ini kriteria yang digunakan untuk mengetahui
ketepatan model peramalan adalah Mean Square Error (MSE). MSE
menyatakan besarnya ratarata kesalahan kuadrat dari suatu metode
peramalan. Fungsinya antara lain untuk membandingkan ketepatan dari
dua atau lebih metode yang berbeda dan membantu mencari sebuah
model yang optimal. Semakin kecil nilai MSE, maka semakin baik
kesimpulan yang didapat. Rumus perhitungannya adalah sebagai
berikut.

MSE = Z Z(X X’ (2.70)
dengan:

X, = pengamatan ke-t

& = error ket

n = jumlah pengamatan
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BAB I11
METODE PENELITIAN

3.1. Sumber Data

Data deret waktu yang digunakan dalam penelitian ini antaralain :

1. Datasimulasi yang non stasioner dalam rata-rata.

2. Data bulanan hasil surat obligas Pemerintah Amerika Serikat
(persen pertahun) dari Januari 1994-Mei 2004 yang bersumber
dari Hyndman dkk. (2008).

3. Data harga minyak goreng curah Kota Maang Miggu ke-1 Juni
2006-Minggu ke-3 Mei 2007 bersumber dari buku Malang
Dalam Angka 2007 yang diterbitkan oleh BPS Kota Malang.

Data lengkap dapat dilihat pada Lampiran 1.

3.2. Metode Analisis

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah
sebagai berikut :

1. Menentukan data yang digunakan, dalam hal ini adalah data in-
sample. Data validasi (untuk peramalan) yang digunakan dalam
penelitian ini sebesar 10% dari jumlah pengamatan.

a Data smulas merupakan data yang tidak stasioner dalam
rata-rata. Jumlah pengamatan dari data tersebut terdiri dari

200 pengamatan, dibagi menjadi dua bagian yaitu 180

pengamatan sebagai data in-sample (data training) dan 20

pengamatan sebagai data out-sample (data validasi). Untuk

pembentukan data simulasi dilakukan dengan prosedur
sebagai berikut:

a Membangkitkan data yang mengandung model AR,
yaitu model AR(2) X,=0.8X,_,-04X,_,+¢
dengan menggunakan package STATS pada Software R
29.2.

b. Menentukan model dari data smulasi yang non
stasioner dalam ratarata, yaitu dengan cara
menambahkan trend deterministik pada model AR(2)
yaitu sebesar 0.6t. Model untuk data simulas yang

digunakan addlah X, = 0.6t +0.8X,_, -0.4X,_, +¢.
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b. Data kedua yaitu data bulanan hasil surat obligas
Pemerintah Amerika Serikat (persen pertahun) dari Januari
1994 — Mei 2004 (untuk selanjutnya disebut sebagai data
bonds), yang terdiri dari 125 pengamatan, dibagi menjadi 2
bagian yaitu 113 pengamatan sebagai data in-sample (data
training) dan 12 pengamatan sebagai data out-sample (data
vaidas).

c. Dataharga minyak goreng curah Kota Maang Minggu ke-1
Juni 2006 - Minggu ke-3 Mel 2007 (untuk selanjutnya
disebut sebagai data harga minyak), yang terdiri dari 50
pengamatan, dibagi atas 2 bagian, yaitu 45 pengamatan
sebagai data in-sample (data training) dan 5 pengamatan
sebagai data out-sample (data validasi).

2. Pemodelan dengan metode ARIMA untuk peramalan sebanyak
data validasi. Langkah-langkah dalam membentuk model
ARIMA tersebut antaralain:

a. Pemeriksaan stasioneritas data in-sample dapat dilakukan
dengan langkah-langkah sebagai berikut :

1). Membuat plot antara data in-sample (sebagai sumbu
vertikal) dengan periode waktu (sebagai  sumbu
horisontal).

2). Melakukan pemeriksaan stasioneritas data in-sample
terhadap ragam dengan melihat nila A pada
transformasi Box-Cox, dikatakan stasioner jika nilai A
sudah mendekati 1. Apabila data belum stasioner
terhadap ragam, maka dilakukan transformasi Box-Cox
menggunakan persamaan (2.1).

3). Melakukan pemeriksaan stasioneritas data terhadap
rata-rata dengan uji Augmented Dickey Fuller (ADF)
pada persamaan (2.6) dan jika data tidak stasioner maka
dilakukan differencing.Melihat plot PACF dan ACF
data yang sudah stasioner untuk mengidentifikas model
ARIMA (p,d,q).

b. Menentukan model tentatif ARIMA (p,d,q).

c. Menduga parameter model ARIMA dan menghitung MSE
in-sample model berdasarkan persamaan (2.17).

d. Menguji kelayakan model ARIMA (p,d,q) menggunakan uji
L-Jung Box Q berdasarkan rumus (2.18).
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3. Pemodelan dengan mengunakan transformasi wavelet untuk
peramalan sebanyak data validas.

a. Menentukan level yang digunakan berdasarkan usulan
Percival dan Walden (2000) dengan persamaan (2.53).

b. Melakukan dekomposisi dengan MODWT dengan filter
Haar (2) pada level yang digunakan untuk mendapatkan
koefisien wavelet dan skala.

c. Memilih lag-lag koefisen wavelet dan skaa hasl
dekomposis MODWT level yang digunakan seperti yang
diusulkan oleh Renaud dkk. (2003).

d. Melakukan analisis dengan menggunakan dua cara, yaitu
menggunakan data tanpa dipotong efek sirkuler dan data
dengan dipotong efek sirkuler. Perhitungan untuk
banyaknya efek sirkuler yang dipotong pada data
menggunakan persamaan (2.52).

e. Untuk mendapatkan hasil peramalan yang terbaik, masing-
masing data dikerjakan dengan dua metode, yaitu:

a. Metode 1 (Dengan Melibatkan Model Polinomial)

1). Memodelkan lag-lag koefisen wavelet dengan
menggunakan MAR (orde 1 dan 2) dan koefisien
skala dengan menggunakan polinomial. Model
untuk meramalkan pengamatan satu periode ke

depan ( X,,,) adalah penjumiahan dari polinomial
(L.,) dan MAR (H,,;) atau dapat dituliskan
sebagai X,y = Ly +Hyye

2). Mengaplikasikan metode stepwise pada model yang
terbentuk untuk memilih input lag koefisien wavel et
dan koefisien polinomial yang signifikan.

3). BEvaluas kesesuaian model berdasarkan MSE in-
sample (nilai kesalahan model), distribusi normal
dan white noise dari residua.

4). Jika tidak terdapat lag yang signifikan pada plot
ACF, maka dilanjutkan dengan langkah 4.

5). Jika terdapat lag yang signifikan pada plot ACF,
maka dilakukan pembentukan model MAR baru
(H:ﬂ), yaitu penambahan variabel input model
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HAt+l dengan variabel input lag-lag yang signifikan
tersebut. Modelnya yaitu

H.., = H,,, +lag-lagsignifikan,

sehi ngga di dapatkan model peramalan yang baru,

t+1 I‘l+1 = Ht+1

Pendugaan parameter sesuai dengan HAt+1 yaitu

seperti pada persamaan 2.59. Untuk selanjutnya
dilakukan kembali langkah c-e.

b. Metode 2 (Tanpa Melibatkan Model Polinomial)

1). Memodelkan lag-lag koefisien wavelet dan skala
dengan menggunakan model MAR pada orde 1 dan
2. Model untuk meramalkan pengamatan satu
periode ke depan (X,,,) adalah seperti pada
persamaan 2.56. Pendugaan parameter
menggunakan persamaan 2.59.

2). Mengaplikasikan metode = stepwise pada model
MAR yang terbentuk untuk memilih input lag
koefisien wavelet dan lag koefisien skala yang
signifikan.

3). Evaluasi kesesuaian model berdasarkan MSE in-
sample (nilai kesalahan model), distribusi normal
dan white noise dari residual.

4). Jika tidak terdapat lag yang signifikan pada plot
ACF, maka dilanjutkan dengan langkah 4.

5). Jika terdapat lag yang signifikan pada plot
ACF, maka dilakukan pembentukan model MAR
baru yaitu penambahan variabel input model (X:ﬂ)

dengan variabel input lag-lag yang signifikan
tersebut. Modelnyayaitu
Xt+1 = Xt+1 +lag —lag signifikan.

Pendugaan parameter seperti pada persamaan 2.59.
Untuk selanjutnya kembali ke langkah c-e.
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4. Menentukan indikator pemilihan metode terbaik dengan:

a Evaluas kesesuaian model berdasarkan distribus normal
dan white noise dari residual .

b. Melakukan peramalan data validas (out-sample)
berdasarkan model yang didapat, dan melakukan evaluasi
ketepatan peramalan dengan menghitung MSE out-sample
(nilai kesalahan peramalan). Model dikatakan lebih baik
apabila memenuhi asumsi normalitas dan white noise serta
memiliki MSE out-sample yang lebih kecil. MSE out-
sample dari kedua metode yang berbeda dibandingkan
dengan menggunakan perhitungan rasio

_ MSE out — samplemetode A 100%
MSE out — sample metode B

Untuk model wavelet, prosedur peramalan yang dilakukan
yaitu:
1). Setelah didapatkan data X
2). DataX dengan tambahan data X;., didekomposisi
3). Setelah didekomposisi, didapatkan koefisen wavelet
dan skala.
4). Meramalkan X »
5). Setelah mendapatkan data X, dilakukan langkah
(2)-(4) hingga data validasi didapatkan semua.
5. Melakukan peramalan untuk periode ke depan sebanyak 10%
jumlah pengamatan. Langkah ini hanya dilakukan pada data
sekunder, yaitu data bonds dan data harga minyak.

Software yang digunakan dalam penelitian ini adalah EViews 5,
Minitab versi 15.0, MS. Excel, dan R 2.9.2 yang dilengkapi package
STATS WAVELETS Secara sistematis metode analisis tersebut dapat
dijelaskan dalam diagram alir yang tersgji berturut-turut pada Gambar
3.1-3.4 berikut.
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Penentuan ukuran pengamatan data in-sample dan cut-sample

v

Metode Wavelet

Menentukan level yang digunakan sesuai
usulan Percival dan Walden (2000)

v
Dekomposisi MODWT Haar-2
pada level yang digunakan

v

Memilih lag-lag koefisien wavelet dan skala sesuai usulan Renaud
dkk. (2003)

v
Menyusun data tanpa dipotong dan data
dengan dipotong efek sirkuler

A,

Metode ARIMA Metode 1

i
! ! l

»  Peramalan data ou-sample EVE:!::Lgfs:suda]:?lmgfe] Peramalan periode ke
i normal dan white noise depan sebanyak 10%
PO Jumlah pengamatan

‘ Menghitung MSE out-sample s et

I |
|

Menentukan metode
yang terbaik

Selesai )«

3.1. Diagram Alir Metode Penelitian
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Uji stasioneritas dalam ragam 4—‘

Transformasi Box-Cox

tidaKAT

Stasioner dalam
ragam

ya
v

Uji stasioneritas dalam rata-rata [«

‘ Differencing ‘

lidakJ

Stasioner dalam
rata-rata

ya

.2

Identifikasi model ARIMA (p,d,q)

v

Menentukan model tentatif ARIMA (p,d,q)

v

Menduga parameter model ARIMA (p,d,q) dan menghitung MSE in-sample

v
Menguji kelayakan model ARIMA (p,d,q)

v

Model ARIMA (p,d,q)

3.2. Diagram Alir Metode ARIMA
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Memodelkan lag-lag koefisien wavelet dengan menggunakan MAR (orde 1 dan 2)
dan koefisien skala dengan menggunakan polinomial

.

Mengaplikasikan metode stepwise pada model yang terbentuk untuk memilih input
lag koefisien wavelet dan Koefisien polinomial yang signifikan

.

Evaluasi kesesuaian model berdasarkan MSE in-sample (nilai kesalahan model),
distribusi normal dan white noise dari residual T

Pembentukan model baru yaitu penambahan
variabel input model dengan variabel input lag-
lag vang signifikan

!

Terdapat lag yang
signifikan pada plot ACF

¥a

tidak
v

Pendugaan parameter model

|

Model Metode 1

3.3. Diagram Alir Metode 1
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Memodelkan lag-lag koefisien waveler dan skala dengan menggunakan model MAR
pada orde 1 dan 2

'

Mengaplikasikan metode stepwise pada model yang terbentuk untuk memilih input
lag koefisien wavelet dan koefisien polinomial yang signifikan

I

Evaluasi kesesuaian model berdasarkan MSE in-sample (nilai kesalahan model),
distribusi normal dan white noise dari residual

Pembentukan model baru yaitu penambahan
variabel input model dengan variabel input lag-
lag yang signifikan

Terdapat lag yang va T
signifikan pada plot ACF F

tidak
h 4

Pendugaan parameter model

.

Model Metode 2

3.4. Diagram Alir Metode 2
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini, pemodelan trend dan model Multiscale
Autoregressive (untuk selanjutnya disebut sebaga MAR), dilakukan
pada 3 studi kasus. Studi kasus pertama menggunakan data simulasi
yang non stasioner dalam rata-rata yang terdiri dari 200 pengamatan.
Untuk studi kasus kedua, digunakan data bulanan hasil surat obligas
Pemerintah Amerika Serikat (persen pertahun) dari Januari 1994 — Mei
2004 (untuk selanjutnya disebut sebagai data bonds) yang terdiri dari
125 pengamatan. Sedangkan untuk studi kasus yang ketiga, digunakan
data harga minyak goreng curah Kota Maang Minggu ke-1 Juni 2006 -
Minggu ke-3 Mei 2007 (untuk selanjutnya disebut sebagai data harga
minyak), yang terdiri dari 50 pengamatan.

Data yang digunakan dibagi menjadi dua bagian, yaitu data in-
sample dan out-sample. Pada sub-bab 4.1 akan dijelaskan mengenai
kedua data tersebut.

4.1. Dataln-sample dan Out-sample

Langkah awal sebelum melakukan analisis dalam penelitian ini
yaitu menentukan ukuran pengamatan data in-sample dan out-sample
dari data. Data out-sample yang digunakan yaitu sebesar 10% dari
jumlah pengamatan dan sisanya digunakan sebagai data in-sample. Pada
Tabe 4.1 berikut disgjikan banyaknya pengamatan dari data in-sample
dan out-sample masing-masing studi kasus yang dibahas.

Tabel 4.1. Datain-sample dan out-sample studi kasus simulasi, bonds,

dan harga minyak
Studi Kasus v ‘L
Pengamatan | |n-sample | Out-sample
Simulas 200 180 20
Bonds 125 113 12
Harga Minyak 50 45 5

Dari tabel tersebut terlihat bahwa untuk data simulasi dengan
ukuran pengamatan sebesar 200, dibagi menjadi dua bagian yaitu 180
pengamatan sebagal data in-sample (data training) dan 20 pengamatan
sebagai data out-sample (data validasi). Pengertian yang sama berlaku

41

'S To remove this message, purchase the
@ S D I_l D PD F product at wlww.SoIidDm:umems.cnm



untuk data bonds dan harga minyak. Plot untuk data in-sample dari

ketiga studi kasus tersebut dapat dilihat berturut-turut pada Gambar 4.1,
4.2dan4.3.

Time Series Plot of sim180
140

1204

1001

sim180

T T T T T T T T T T T
1 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
Index

Gambar 4.1. Plot datasimulasi in-sample

Time Series Plot of bonds113

bonds113
@ ~ ®

@

IS

1 11 22 33 44 55 66 77 88 99 110
Index

Gambar 4.2. Plot data bonds in-sample

Time Series Plot of HM45
8000
7000
2 6000
=
I
5000
4000
T T T T T T T T T T T
4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44
Index

Gambar 4.3. Plot data harga minyak in-sample
42

L To remove this message, purchase the
@ S D LI D PD F 2 product at www.SolidDocuments.com



Plot data in-sample ketiga studi kasus tersebut menunjukkan
bahwa data tersebut stasioner dalam ragam (terlihat konstan pada setiap
waktu) tetapi non stasioner dalam rata-rata (nilai rata-rata tidak konstan
setiap waktu). Untuk studi kasus simulasi, trend yang terlihat dalam data
simulasi tersebut adalah trend linier. Hal ini sesuai dengan tujuan
dilakukannya pembentukan data simulasi, yaitu membentuk data yang
nonstasioner dalam rata-rata. Kemudian untuk plot data bonds dan harga
minyak menunjukkan bahwa kedua data tersebut mempunyai trend yang
tidak linier.

Ketiga studi kasus data akan dimodelkan dengan tiga metode,
antara lain metode ARIMA dan dua metode wavelet yang diusulkan.
Berikut akan dijelaskan mengenai hal tersebut.

4.2. Pemodelan ARIMA
4.2.1. Pemeriksaan Stasioneritas

Dalam penelitian ini digunakan data yang stasioner dalam ragam,
akan tetapi non stasioner dalam rata-rata. Untuk mengetahui apakah
ketiga data memenuhi hal tersebut, maka dapat dilakukan dua
pemeriksaan, antara lain pemeriksaan stasioneritas dalam ragam dengan
melihat nilai A melaui transformasi Box-Cox dan stasioneritas dalam
rata-rata dengan uji akar unit Augmented Dickey-Fuller. Pada hasil
transformasi Box-Cox, didapatkan nilai A dari ketiga data tersebut
berturut-turut 0.78, 1.08 dan 0.80 yang mendekati 1. Menurut Cryer dan
Kung (2008), hal ini menunjukkan bahwa ketiga data tersebut telah
stasioner dalam ragam. Hasil transformasi Box-Cox dapat dilihat pada
Lampiran 2 dan disgjikan secara singkat pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2. Transformasi Box-Cox data simulasi, bonds dan harga
minyak

Nilai | Batas Batas 3
Data A Bawah Atas Kesimpulan

Sebelum Simulasi 078 | 054 1.07 St;:I' oner
i am
Transformasi Bonds 1.08 0.22 104 oo
HargaMinyak | 0.80 2.68 -0.96

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan stasioneritas dalam rata-rata
dengan menggunakan uji akar unit Augmented Dickey-Fuller. Hasll
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pengujian tersebut dapat dilihat pada Lampiran 2 yang diringkas pada
Tabel 4.3.

Tabel 4.3. Uji akar unit Augmented Dickey-Fuller data simulasi, bonds

dan harga minyak
p-value p-value
Data sebelum setelah Kesimpulan
differencing differencing
Simulasi 0.8568 0.0000 Stasioner

setelah
Bonds 0.9319 0.0000 differencing

Harga Minyak 0.9539 0.0000 satu kali

Dari hasil uji akar unit Augmented Dickey-Fuller pada Tabel 4.3, dapat
diketahui bahwa kestasioneran dalam rata-rata ketiga data diperoleh
setelah dilakukan satu kali differencing. Hal tersebut didsarkan pada
pendapat Harris dan Sollis (2005) jika p-value kurang dari « (dalam
hal ini & = 0.05) maka Ho ditolak, artinya deret stasioner.

4.2.2. Penentuan Model ARIMA

Pertama kali yang dilakukan yaitu identifikass model ARIMA.
Proses tersebut dapat dilakukan dengan melihat plot ACF dan PACF
dari data yang telah stasioner pada ragam dan rata-rata pada Lampiran 2.
Langkah selanjutnya pada penentuan model ARIMA adalah melakukan
pendugaan parameter terhadap model ARIMA tentatif yang telah
didapatkan. Setelah menduga parameter, dilanjutkan dengan menguji
kelayakan model dari model tentatif menggunakan statistik Ljung Box
Q seperti pada persamaan (2.18) dan memilih model terbaik berdasarkan
MSE in-sample. Model terbaik adalah model dengan jumlah parameter
paling sedikit, mempunya MSE in-sample yang lebih kecil dan nilai p-
value Uji Ljung Box Q yang lebih besar dari a (0.05).

Dalam pembahasan ini hanya ditampilkan pendugaan parameter
dan MSE in-sample dari model terbaik untuk peramalan. Hasil
pendugaan parameter dan perhitungan MSE in-sample model ARIMA
terbaik untuk masing-masing data didapatkan dengan menggunakan
bantuan software MINITAB 15.0. Selengkapnya dapat dilihat pada
Lampiran 2.
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a. Data Simulasi

Plot ACF data simulas yang stasioner terlihat bahwa nila
autokorelasi berbeda nyata pada lag 3. Sedangkan untuk plot PACF,
terdapat nilai autokorelasi yang nyata pada lag 2, dan 3 (dapat dilihat
pada Lampiran 2). Dengan dilkukan overfitting model (melebihkan
parameter model dari yang sebelumnya telah diduga), maka model
tentatif untuk data simulasi antara lain ARIMA (1,1,0), ARIMA (2,1,0),
ARIMA (3,1,0), ARIMA (0,1,1), ARIMA (0,1,2) dan ARIMA (0,1,3).
Berdasarkan hasil pendugaan parameter, perhitungan nila MSE in-
sample, dan pengujian kelayakan model, menunjukkan bahwa model
ARIMA (0,1,3) merupakan model ARIMA yang terbaik.

b. Data Bonds

Berdasarkan Plot ACF dan PACF data bonds yang stasioner,
terlihat bahwa nilai autokorelasi yang berturut-turut terlihat berbeda
nyata pada lag 1 (dapat dilihat pada Lampiran 2). Berdasarkan hal
tersebut maka model tentatif untuk data bonds antara lain ARIMA
(1,1,0, ARIMA (2,1,0), ARIMA (3,1,0), ARIMA (0,1,1), ARIMA
(0,1,2) dan ARIMA (0,1,3). Hasil pendugaan parameter, perhitungan
nilac MSE in-sample, dan pengujian kelayakan model, menunjukkan
bahwa model ARIMA (0,1,1) merupakan model ARIMA yang terbaik.

C. Data Harga Minyak

Plot ACF dan PACF dari data bonds menunjukkan bahwa tidak
terdapat nilai autokorelasi yang nyata pada semua lag (dapat dilihat pada
Lampiran 2). Hal ini menunjukkan bahwa model dari data harga minyak
merupakan random walk. Sehingga model yang terbentuk adalah
ARIMA (0,1,0).

4.3. Pemodelan Dengan M etode Wavel et

Seperti yang sudah dipaparkan dalam Bab 111, bahwa terdapat dua
metode dalam pemodelan trend dan MAR (orde 1 dan 2) yang
dilakukan dalam penelitian ini. Metode 1 dilakukan dengan melibatkan
model polinomial untuk koefisien skala hasil dekomposisi. Dalam
metode ini dilakukan pemodelan fungsi polinomia (trend) terhadap
koefisien skala dan pemodelan MAR (orde 1 dan 2) terhadap koefisien
wavelet. Model akhir yang digunakan untuk peramalan merupakan
penjumlahan dari analisis model polinomial dan model MAR seperti
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pada persamaan (2.62). Sedangkan untuk metode 2 dilakukan tanpa
melibatkan model polinomial untuk koefisien skala hasil dekomposisi.
Dengan kata lain, koefisien skala dan wavelet secara bersama-sama
dimodelkan dengan MAR (orde 1 dan 2) seperti pada persamaan (2.56).
Berikut uraian mengenai prosedur pemodelan wavelet yang dilakukan
dalam pendlitianini.

4.3.1. Penentuan Level Dekomposis MODWT

Langkah pertama dalam mengerjakan kedua metode wavelet
adalah menentukan level untuk dekomposiss MODWT-Haar
berdasarkan usulan Percival dan Walden (2000) dengan persamaan
(2.53). Perhitungan dan penentuan level yang digunakan untuk data
simulasi, data bonds dan data harga minyak dapat dilihat pada Tabel 4.4
berikut.

Tabel 4.4. Perhitungan dan penentuan level yang digunakan untuk data
simulasi, data bonds dan data harga minyak

Data j<In IEN—)l) +1E Level yang digunakan

Simulasi j <5.19 1,2,345
Bonds j <4.74 1,234
Harga minyak j<3.83 1,23

Dari perhitungan level pada Tabel 4.4 tersebut dapat dilihat level
yang digunakan untuk data simulasi yaitu level 1 hingga level 5. Level
yang digunakan untuk data bonds adalah level 1 hingga level 4.
Sedangkan untuk data harga minyak digunakan level 1 hinggalevel 3.

4.3.2. Dekomposis MODWT dan Penentuan Data Dipotong dan
Data Tanpa Dipotong Efek Sirkular

Langkah selanjutnya dalam pemodelan wavelet yaitu melakukan
dekomposiss MODWT-Haar untuk berbagai level yang digunakan. Hasil
dekomposisi tersebut dianalisis dengan dua cara. Cara pertama, proses
pengerjaan dilakukan tanpa mempertimbangkan efek sirkuler, yaitu
langsung melakukan pemodelan trend dan MAR (orde 1 dan 2),
sehingga ukuran data hasil dekomposisi yang dipakai tetap sebesar 180
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pengamatan (untuk selanjutnya disebut dengan data tanpa dipotong).
Sedangkan untuk cara kedua, proses pengerjaan dilakukan dengan
mempertimbangkan efek sirkuler, yaitu sebelum dilakukan pemodelan
trend dan MAR (orde 1 dan 2), data dipotong terlebih dahulu sebanyak
koefisien yang mengandung efek sirkuler (untuk selanjutnya disebut
dengan data dipotong).

Banyaknya koefisien yang dipengaruhi efek sirkuler tergantung
dengan |ebar filter (dalam hal ini filter Haar dengan lebar 2) dan level
yang digunakan. Banyaknya koefisien yang dipengaruhi efek sirkuler
untuk data simulasi, data bonds, dan data harga minyak antara lain
berturut-turut 31, 15, dan 7 buah koefisien.

4.3.3. Metode 1 (Dengan M elibatkan M odel Polinomial)

Dalam pembahasan ini, hanya akan ditampilkan proses analisis
data simulasi untuk level 5 dengan MAR(1) pada satu model data
dipotong dan satu model tanpa dipotong efek sirkuler. Untuk
berikutnya, hanya ditampilkan hasil data smulasi, data bonds dan harga
minyak secara keseluruhan. Hal ini disebabkan karena untuk level
lainnya dan pemodelan MAR(2), secara umum pengerjaannya sama,
hanya berbeda pada variabel input yang digunakan.

a. Pengerjaan Data Smulasi Untuk Level 5 Dengan MAR(1)
Pada Satu M odel Data Dipotong Dan Satu Model Tanpa Dipotong

Seperti yang telah dijelaskan dalam Sub-bab sebelumnya, bahwa
hasil dekomposisi tersebut dianadlisis dengan dua cara, yaitu data tanpa
dipotong dan data dengan dipotong efek sirkuler. Berikut ditampilkan
plot antara data awal dengan hasil dekomposisi untuk level 5 untuk data
simulasi tanpa dipotong dan dipotong. Plot tersebut berturut-turut dapat
dilihat pada Gambar 4.4 dan Gambar 4.5. Dari kedua gambar tersebut
terlihat bahwa di bagian awal data terdapat efek sikuler yang akan
mengganggu pemodelan polinomial, oleh karena itu dilakukan
pengerjaan data dengan cara kedua yang telah dijelaskan.
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Time Series Plot of sim180, wi(t), w2(t), w3(t), w4(t), w5(t), v5(t)
150

100

1 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
Index

Gambar 4.4. Plot data awal dan hasil dekomposisi level 5 data simulasi
untuk data tanpa dipotong

Time Series Plot of sim149, wi(t), w2(t), w3(t), w4(t), w5(t), v5(t)
140
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Gambar 4.5. Plot data asli dan hasil dekomposisi level 5 data simulasi
untuk data dipotong

1). Pemodelan Polinomial

Input yang digunakan untuk pemodelan trend untuk data simulasi
level 5 pada metode 1 ini yaitu koefisien polinomial (t, t%, t°, t%, dan t°)
sebagai penyusun koefisien skala vs;. Seperti yang telah dipaparkan
sebelumnya, dalam pembahasan ini hanya akan ditampilkan satu model
pada data tanpa dipotong dan satu model dengan dipotong efek sirkuler.
Berikut variabel input hasil metode stepwise dari model polinomial pada
data tanpa dipotong dan data dipotong efek sirkuler. Hasil tersebut
disgjikan pada Tabel 4.5 berikut.
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Tabel 4.5. Input hasil metode stepwise model polinomial dari datatanpa
dipotong dan data dengan dipotong

Tanpa dipotong (NoCut-POL Y)
Prediktor Koefisien T P
Konstanta 122.564 91.39 | 0.0000
t -4.8347 -47.37 | 0.0000
i 0.086095 37.70 | 0.0000
t3 -0.00055750 -6.91 | 0.0000
i 0.00000127 24.41 | 0.0000
Dipotong (Cut-POLY)
Prediktor Koefisien T P
Konstanta 26.3954 107.85 | 0.0000
t 0.48756 23.81 | 0.0000
t? 0.0031016 6.44 | 0.0000
& -0.00002457 -29.44 | 0.0000
iy 0.00000000 7.01 | 0.0000

Kedua model polinomial dari Tabel 4.5 dapat dituliskan beturut-
turut sebagai berikut.

L,,, = 123-4.83t+ 0.0861 t*- 0.000557 t* + 0.000001 t*

L,., = 26.4+0.488t + 0.00310 t? - 0.000025 t* + 0.000000 t°

2). Pemodelan MAR

Seperti yang dijelaskan pada sub bab sebelumnya, input yang
digunakan untuk MAR (1) pada metode 1 ini yaitu koefisien wavelet
usulan Renaud dkk. (2003) (Wyy, Way Way, Wy, dan ws,). Pada Tabel 4.6
disgjikan variabel input hasil stepwise pemodelan MAR (1), metode 1
pada satu model data dipotong dan satu model tanpa dipotong.

Kedua model MAR(1) dari Tabel 4.6 dapat dituliskan berturut-turut
sebagai berikut.
H 41— 1.06 Wi+ 0.731 Wyt + 0.944 W3+ 1.03 Wyt + 0.896 Wi ¢

H,,, = 1.33 Wy + 0.244 Wy, + 0.501 Ws; + 0.476 Wy, +1.39 W,
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Tabel 4.6. Input hasil metode stepwise model MAR(L) dari data tanpa
dipotong dan data dengan dipotong

Tanpa dipotong (NoCut-MAR(2))

Prediktor Koefisien T
Wi ¢ 1.0638 13.26 | 0.0000
Wo ¢ 0.7308 10.19 | 0.0000
Wa 0.9440 15.61 | 0.0000
Wat 1.0230 21.19 | 0.0000
W1 0.8964 28.93 | 0.0000

Dipotong (Cut-M AR(1))

Prediktor Koefisien T P
W1 ¢ 1.3345 8.77 | 0.0000
Wo ¢ 0.2435 1.98 | 0.0000
Ws 0.5012 3.52 | 0.0000
Wit 0.4759 2.51 | 0.0000
Ws ¢ 1.3927 11.61 | 0.0000

3). Model Peramalan

Model yang digunakan untuk peramalan pada metode 1 ini
merupakan penjumlahan antara analisis polinomial dan analisis MAR.
Berdasarkan persamaan (2.62) maka model peramalan dari data tanpa
dipotong dan dengan dipotong berturut-turut yaitu,

~

X, = 123 - 4.83t + 0.0861 t* - 0.000557 t* + 0.000001 t*+1.06 w
+ 0.731 Wyt + 0.944 W3+ 1.03 Wyt + 0.896 Ws ¢

Model tersebut dapat diartikan bahwa nilai peramalan satu
periode ke depan dipengaruhi oleh konstanta sebesar 123, fungsi
polinomial hingga dergjat 4, dan koefisen wavelet level 1, 2, 3, 4, dan 5
padawaktu ke-t.

N

X, = 26.4+0.488 t + 0.00310 t* - 0.000025 t* + 0.000000 t°
+1.33 Wy + 0.244 Wy + 0.501 W, + 0.476 Wiy, +1.39 We,

Seperti model yang pertama, model kedua dapat diartikan bahwa
nila peramalan satu periode ke depan dipengaruhi oleh konstanta
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sebesar 26.4, fungsi polinomial hingga dergat 1, 2, 3, dan 5, serta
koefisen wavelet dari level 1, 2, 3, 4, dan 5 pada waktu ke-t.

4). Evaluas Kesesuaian Model dan Peramalan

Setelah dilakukan pemodelan, maka langkah selanjutnya adalah
mengevaluas model akhir dengan melihat MSE in-sample (nilai
kesalahan model) dan menguji asumsi white noise serta normalitas dari
residual yang dimiliki. Pengujian asumsi normalitas serta white noise
dari residual kedua model dan perhitungan MSE in-sample model dan
dapat dilihat berturut-turut pada Gambar 4.6, Gambar 4.7, Gambar 4.8
Gambar 4.9, dan Tabel 4.7.

Probability Plot of RESI_POLY+MAR(1)
Normal

Mean 05967

° StD: 5301

9% N 179

AD 0.359

£ P-Value  0.448
90+

Percent
8

T T T T
-20 -10 0 10 20
RESI_POLY+MAR(1)

Gambar 4.6. Pengujian asumsi hormalitas residua model NoCut-
POLY+MAR(1)-Haar5

Autocorrelation Function for RESI_POLY+MAR(1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.04
0.84
0.6
0.4+

e — -

o4 -4 - - -
0.4+
-0.64
0.8
-1.0

Autocorrelation

T T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Lag

Gambar 4.7. Pengujian asumsi white noise residual model NoCut-
POLY+MAR(1)-Haar5
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Probability Plot of RESI_POLY+MAR(1)
Normal

Mean  0.2058
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Gambar 4.8. Pengujian asumsi normalitas residual model Cut-
POLY+MAR(1)-Haar5

Autocorrelation Function for RESI_POLY+MAR(1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.9. Pengujian asumsi white noise residual model Cut-
POLY+MAR(1)-Haar5

Dari pengujian asumsi normalitas residual, kedua model
mempunyai p-value statistik Anderson-Darling lebih dari 0.05 yaitu
berturut-turut sebesar 0.448 dan 0.764, sehingga dapat dismpulkan
bahwa kedua model memenuhi asumsi normalitas. Selanjutnya untuk
asumsi white noise, model tanpa dipotong efek sirkuler memberikan lag-
lag yang keluar garis batas pada plot ACF, sehingga model NoCut-
POLY+MAR(1)-Haar5 dapat dikatakan tidak white noise. Oleh karena
itu, maka dilakukan pembentukan model baru, yaitu model NoCut-
POLY+MAR(1) ditambahkan dengan lag-lag yang signifikan dalam
plot ACF. Kemudian untuk model dengan dipotong efek sirkuler, Cut-
POLY+MAR(1)-Haar5 pada data ssmulasi ini memenuhi asumsi white
noise karena semua lag pada plot ACF telah masuk pada garis batas.
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Tabel 4.7. Nilai M SE in-sample model NoCut-POLY +MAR(1)-Haar5
dan Cut-POLY +MAR(1)-Haar5

Mode MSE
NoCut-POLY +MAR(1)- Haar5 30.8050
Cut-POLY+MAR(1)-Haar5 14.1458

Dari hasil MSE in-sample pada tabel diatas, dapat dilihat bahwa
model Cut-POLY+MAR(1)-Haar5 mempunyai MSE in-sample yang
lebih kecil daripada model NoCut-POLY +MAR(1)-Haarb. Hal tersebut
menunjukkan bahwa dalam kasus ini, model dengan dipotong efek
sirkuler menghasilan MSE in-sample yang lebih kecil daripada data
tanpa dipotong.

Langkah terakhir dalam metode 1 ini yaitu melakukan peramalan
data out-sample, pemeriksaan MSE out-sample (nilai kesalahan
peramalan). Langkah ini digplikaskan pada model Cut-
POLY+MAR(1)-Haar5, karena model tersebut yang memenuhi kedua
asumsi. Berikut akan disgjikan peramalan model Cut-POLY +MAR(1)-
Haar5 pada Tabel 4.8 dan plot peramalan pada Gambar 4.10.

Tabel 4.8. Perbandingan peramalan model Cut-POLY +MAR(1)-Haar5
dan ARIMA (0,1,3)

t | validasi ARHEC(%S; 5| ko2 —recest archy| b2
160 | 121266 120 24| 1048547 00 24069443 | 31 02831
161 | 12296] 175 8506] 2 57647 BB 53554650 | 53 62445
160 | T1B.414] 175 4452] 45 43748 BD 40560599 | 56 00415
153 | 1200662 126.0404] 23.92717 B0. 35273359 | 6030027
154 | 124.266] 1266356 5615085 £9,83892318] 64 42708
155 | 122902 127 2308] 15.73682 5. 2650033566 6361
155 | 125.169]  127.8261] 7.05094 51.17702977| 7399197
167 | 127.239]  126.4213] 1.397771 4529637 145 60 94053
165 | 129.419]  129.0165] 0.162012 42.37535591 | 67 04354
163 | 134.946]  1296117| 25 45053 30 27750971 | 95 66049
160 | 134041 130 2069] 14 70009 3629104237 | 97 7439
161 | 136556 1308021] 34 75608 32.93314724] 1037219
162 | 131.378] _ 131.3974] 0000375 29 10496736]_102.273
163 | 127,647 1319906] 1866413 24 71448005 102 5375
164 | 130397 132 5878 4799633 2014863729 ] 1102484
165 | 138.165] 133 193] 24 62007 16 02535861 | 122 139
166 | 141243 133 7782] 55 72268 12 30572615| 128.8463
167 | 134.525]  134.3736] 0022963 10.19329476| 124 3317
165 | 133485  134.9687] 2201313 10.3916018] 123.0334
169 | 131.689] _ 1355639] 1501456 12 36274006 119.3263
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Time Series Plot of validasi, forecast_ ARIMA(O, forecast_Cut-POL
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Gambar 4.10. Perbandingan peramalan model Cut-POLY +MAR(1) dan
ARIMA (0,1,3)

Dari Gambar 4.10 dapat dilihat bahwa model dalam kasus ini
ARIMA (0,1,3) lebih dapat mengikuti pola data daripada model wavelet
Cut-POLY+MAR(2). Ha tersebut didukung dengan hasil MSE out-
sample yang dihasilkan. Perhitungan MSE out-sample kedua model
tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9. Nilai M SE out-sample model Cut-POLY+MAR(1)-Haar5
dan ARIMA (0,1,3)

Model MSE
Cut-POLY +MAR(1)-Haar5 8903.8959
ARIMA (0,1,3) 15.7060

b. Data Smulasi

Hasil perbandingan keseluruhan model-model Polinomia+MAR
(pemodelan dengan metode 1) yang memenuhi asumsi normalitas dan
white noise dari residual untuk data smulasi dapat dilihat pada Tabel
4.10. Tabel tersebut menunjukkan bahwa pada semua level kecuai level
1 dan 2, semua model yang memenuhi kedua asumsi dihasilkan dengan
cara kedua (dengan memperti mbangkan efek sirkuler).

54

'S To remove this message, purchase the
@ S D I_l D PD F product at wlww.SoIidDor:umems.com



Tabel 4.10. Hasil perbandingan model-model Polynomial+MAR yang
memenuhi asumsi hormalitas dan white noise dengan menggunakan
metode 1 untuk data simulasi

Efek Model Pemeti_.ksaanAsurr.lsiRes.idual Sebut dengan
Level Sitkaler M otmalitas White Moise
3 Dipotong POLY+MART) ¥a va Cut-POLY+HMART-Haar 3
POLY4MARCD Wi i Cut-POLY4MARCD-Haar 3
4 Dipotong POLY+MARD ¥a wa Cut-POLY+MAR(D-Haar 4
POLY+MARCD 73 VS Cut-POLY+MARCD-Haar 4
5 Dipotong POLY+MARD Vi wa Cut-POLY+MARD)-Haar 5
POLYVHMARD Vi Wi Cut-POLY+MARCD-Haar 5
c. DataBonds

Seperti penjelasan pada bab sebelumnya, proses andlisis yang

dilakukan pada data bonds secara umum sama dengan analisis pada data
simulasi. Dalam ha ini, analiss data bonds akan diberikan secara
keseluruhan karena perbedaan hanya terdapat pada level yang
digunakan. Berikut akan ditampilkan terlebih dahulu plot data tanpa
dipotong dan dengan dipotong efek sirkuler untuk data bonds berturut-

turut pada Gambar 4.11 dan Gambar 1.12.
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Time Series Plot of bonds113, wi(t), w2(t), w3(t), wa(t), v4(t)
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Gambar 4.11. Plot data awal dan hasil dekomposisi data bonds tanpa
dipotong padalevel 4
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Time Series Plot of bonds98, wil(t), w2(t), w3(t), wa(t), v4(t)
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Gambar 4.12. Plot data awal dan hasil dekomposisi data bonds dengan
dipotong padalevel 4

Pada Gambar 4.11 dan Gambar 4.12 terlihat bahwa terdapat
kenaikan di bagian awal plot data. Bagian tersebut merupakan bagian
yang dipengaruhi efek sirkuler yang akan mengganggu pemodelan
polinomial. Oleh karena itu dilakukan pengerjaan data dengan cara
kedua (andlisis pada data dengan dipotong efek sirkuler) yang telah
dijelaskan.

Selanjutnya, pada Tabel 4.11 disgjikan hasil analisis data bonds
secara keseluruhan untuk metode 1. Tabel tersebut menunjukkan bahwa
pada semua level, metode 1 menghasilkan model yang tidak satupun
memenuhi asumsi white noise dari residua. Hal ini dapat disebabkan
karena data bonds yang sama sekali tidak linier (dapat dilihat pada
Gambar 4.2), sehingga pemodelan dengan menggunakan metode 1,
yaitu memodelkan koefisien skala usulan Renaud dkk. (2003) dengan
polinomial menjadi kurang tepat.
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Tabel 4.11. Hasil perbandingan model-model Polynomia+MAR
menggunakan metode 1 dengan variabel input lag usulan Renaud dkk.
(2003) atau terdapat penambahan lag untuk data bonds

Efek

Iodel

Pemeriksaan & sumsi Residual

X Mladel - - - Keteratigan
Level]l Sitkuler | ke Nothalitas | White Noise
1 |POLYHMARD ¥a tidak
Tidak 4 |POLYHMARDHLAGR - - sama dengan model(l)
dipotong 3 |POLVHMARMHLAGHLAGE ¥a tidak
1 4 |POLY+MARCD - - sama dengan model3)
5 |POLV+MARD ¥a tidak
Dipotong 6 |POLYVHWARDHLAGE - - sama dengan model(s)
7 |POLVHMARMDHLAGHLAGE ¥a tidak
& |POLY+HMARCD - - sama dengan model)
9 |POLV+MARD ¥a tidak
Tidak 10 |POLVHWVARDH+LAG2 - - satha dengan model®
5 dipotong | 11 |POLY+MAR - - satma dengan model(™
12 |POLYHMAR(D ¥a tidak
Dipotong | 13 |POLVHMARDHLAGZ - - sama dengan model’12)
14 |POLY+HLWARCD - - satma dengan model(12)
15 |POLYHWMARD ¥a tidak
16 |POLY+MARAHLAGE ¥a tidak
Tidak 17 |POLVHMARDHLAGIHLAGE ¥a tidak
dipotong | 18 |POLYHMARDIHLAGIHLAGHLAGY - - satma dengzan model(17)
19 |POLY+HMAR(E i tidak
20 |POLY+MARCHLAGE ¥a tidak
21 |POLYHMARDHLAGIHLAGE - - sama dengan model 20)
5 22 |POLYHWMARDHLAGIHL ACGIHLAGY i tidak
23 |POLY+MAR(I) ¥a tidak
24 |POLYHMARDAHTAGE i tidak
25 |POLYHMARMDHLAGIH AGE ¥a tidak
Dipotong 26 |POLYHMARMDALAGIH AGIHLAGE ¥a tidak
27 |POLY+MARE) ¥a tidak
28 |POLY+MARCIHLAGR - - sama dengan model(27)
28 |POLYHMARCHL AGIHLAGE ¥a tidak
30 |POLYHMARCOHLAGIHL AGIHHLAGY i tidak
31 |POLY+MAR(LY ¥a tidak
32 |POLY+MARDAHLAGE ¥a tidak
Tidak 33 |POLYHMARMDALAGIHLAGSE ¥a tidak
dipotong | 34 |POLVHMARIHLAGZHLAGIHLAGY ¥a tidak
35 |POLY+MAR(Z) i tidak
36 |POLYHMARCHAHLAGE ¥a tidak
4 37 |POLYHMARCHHLAGIH AGS ¥a tidak
32 |POLYHWMARDHLAGIHL ACGIHLAGE i tidak
39 |POLY+MAR(L) ¥a tidak
40 |POLYHMARDALAGE i tidak
Dipotong | 4 |POLVHMARIHLAGIHLAGE ¥a tidak
42 |POLYHMARMDALAGIH AGIHLAGE ¥a tidak
43 |POLY+HMARCD - - sama dengan model(42)
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d. DataHargaMinyak

Prosedur yang dilakukan pada pengerjaan data harga minyak sama
seperti halnya mengerjakan data simulasi dan data bonds. Perbedaannya
hanya terdapat pada level tertinggi yang digunakan pada data ini yaitu
level 3, sehingga berpengaruh pada jumlah data yang dipengaruhi efek
sirkuler. Plot data awal dan hasil dekomposisi data tanpa dipotong dan
data dipotong pada level 3, dapat dilihat pada Gambar 4.13 dan Gambar

4.14.

Time Series Plot of HM45, wi1(t), w2(t), w3(t), v3(t)

Variabl
7500 / —&— HM45
Y aaay. —_— wi(t)
w2(t)
—A - w3()
J_,«\ v3(t)
5000 /"\\/J"\‘ ~e
8
I
0 2500

o

] *A\"" t:umé\‘gh‘?f:ﬂu:f&m““n‘
| K

i
T T T T T T T T T T T
4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44
Index

Gambar 4.13. Plot data awal dan hasil dekomposisi data harga minyak
tanpa dipotong padalevel 3

Time Series Plot of HM38, wi(t), w2(t), w3(t), v3(t)

8000 Varia
f‘/ —@&— HM38
7000 N .. —a— w1
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6000 //\-/" —a - a3
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50001 s Ny
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Gambar 4.14. Plot data awal dan hasil dekomposisi data harga minyak
dengan dipotong padalevel 3
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Dalam studi kasus data harga minyak ini akan ditampilkan hasil
perbandingan keseluruhan model-model Polinomial+MAR (pemodelan
dengan metode 1) yang memenuhi asumsi normalitas dan white noise
dari residual dapat dilihat pada Tabel 4.12. Tabel tersebut menunjukkan
bahwa pada level 1 dan 2, metode 1 tidak menghasilkan model yang
memenuhi kedua asumsi. Sedangkan untuk level 3, didapatkan model
yang memenuhi kedua asumsi, baik pengerjaan dengan cara pertama
maupun kedua. Banyaknya model yang tidak memenuhi asumsi untuk
metode 1 ini dapat disebabkan karena data harga minyak yang sama
sekali tidak linier (dapat dilihat pada Gambar 4.2). Oleh karena itu,
pemodelan dengan menggunakan metode 1, yaitu memodelkan
koefisien skala usulan Renaud dkk. (2003) dengan polinomial menjadi
kurang tepat.

Tabel 4.12. Hasil perbandingan model-model Polynomial+MAR yang
memenuhi asumsi hormalitas dan white noise dengan menggunakan
metode 1 untuk data harga minyak

Pemerik: A i Residual
Levwel _E&k Model e _saan sm@ 85_1 d Sebut dengan
Sitkuler Mormalitas|  White Moise
) di::?;;g POLY+MAR(T)-Haar3 ya ya MeCut POLY+MAR(L)-Haars
dipotong |[POLY+IARD)-Haa3 i i Cut-POLY+LLARCE)-Haard

4.3.4. Metode 2 (Tanpa Melibatkan Model Polinomial)

Penerapan metode 2 pada dasarnya sama dengan metode 1.
Perbedaan utama terletak pada cara memodelkan koefisien skala hasil
dekomposisi. Pada metode 2, analisis dilakukan tanpa melibatkan model
polinomial untuk menyusun koefisien skala hasil dekomposisi, dengan
kata lain pemodelan trend dan MAR dilakukan tanpa melibatkan
koefisien-koefisien polinomial.

a. Pengerjaan Data Simulasi Untuk Level 5 Dengan MAR(1)
Pada Satu M odel Data Dipotong Dan Satu M odel Tanpa Dipotong

Seperti halnya penerapan metode 1, dalam pembahasan ini, akan
ditampilkan hasil dari dua model yaitu satu model dari data tanpa
dipotong dan satu model dari data dipotong efek sirkuler dengan metode
2.
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1).

Pemodelan MAR (M odel Peramalan)
Seperti yang dijelaskan pada sub bab sebelumnya, input yang

digunakan untuk MAR (1) pada metode 1 ini yaitu koefisien wavelet
usulan Renaud dkk. (2003) (W, Wai W3y Wi, Wse dan vs,). Pada Tabel
4.13 berikut akan disgjikan variabel input hasil stepwise pemodelan
MAR (1) untuk metode 2 pada satu model data tanpa dipotong dan satu
model data dipotong. Kedua model MAR(1) dari Tabel 4.13 dapat

dituliskan berturut-turut sebagai berikut.

A

Tabd 4.13. Input hasil metode stepwise model NoCut-
MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5 dan Cut-MAR(1)-Haar5

Tanpa dipotong (NoCut-MAR(1)+LAG2+L AG3-Haar5)

Prediktor Koefisien T P
Tanpa konstantata
Wi 1.6496 10.9800 0.0000
Way 1.2189 16.8900 0.0000
Wi 0.9979 25.6800 0.0000
Vs 1.0080 217.8900 0.0000
Wi 0.2797 1.8700 0.0630
Wat1 2.1661 7.6200 0.0000
Wa 0 -0.2206 -2.2500 0.0260
Wit -1.1264 -4.1100 0.0000

Dipotong (Cut-M AR(1)-Haar5)

Prediktor Koefisen T P
Tanpa konstantata
Wo ¢ 1.4668 9.9200 0.0000
Wat 0.5599 3.8400 0.0000
Wt 0.4095 2.0500 0.0420
W ¢ 1.2990 7.1700 0.0000
Vs 1.0183 92.3100 0.0000

Xt+l = 1.65 Wyt + 1.22 Ws;t + 0.998 Ws; + 1.01 Vst + 0.280 Witg t+

A

2.17 Wags - 0.221 Wypp- 1.13 Wa

Xt+l =147 Wiyt 0.560 W3t + 0.409 Wyt + 1.30 W t +1.02 Vst
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Model pertama dapat diartikan bahwa nilai peramalan satu
periode ke depan dipengaruhi oleh konstanta sebesar 1.65, dan koefisen
wavelet dari level 1, 3, 5 pada waktu ke-t, level 1,4 pada waktu lag
pertama, level 3,4 pada waktu lag kedua, dan koefisien skala level 5
waktu ke-t. Sedangkan model kedua dapat diartikan bahwa nilai
peramalan satu periode ke depan dipengaruhi oleh konstanta sebesar
1.47, dan koefisen wavelet level 1, 3, 4, 5 pada waktu ke-t dan koefisien
skalalevel 5 pada waktu ke-t.

2). Evaluas Kesesuaian Model dan Peramalan Data Out-sample

Setelah dilakukan pemodelan, maka langkah selanjutnya adalah
mengevaluasi model akhir dengan menghitung MSE in-sample dan
menguji asumsi white noise serta normalitas dari residual yang dimiliki.
Perhitungan MSE in-sample dan pengujian asumsi normalitas serta
white noise dari residual kedua model dapat dilihat berturut-turut pada
Tabel 4.14, Gambar 4.15, Gambar 4.16, Gambar 4.17 dan Gambar 4.18.
Dari pengujian asumsi normalitas residual, kedua model mempunyai p-
value statistik Anderson-Darling lebih dari 0.05 yaitu berturut-turut
sebesar 0.260 dan 0.829, sehingga dapat disimpulkan bahwa kedua
model memenuhi asumsi normalitas. Begitu juga untuk asumsi white
noise, kedua model pada data simulasi di level 5 ini memenuhi asumsi
white noise karena semua lag pada plot ACF telah masuk pada garis
batas.

Tabel 4.14. Nilai M SE in-sample model NoCut-
MAR(1)+LAG2+L AG3-Haar5 dan Cut-MAR(1)-Haar5

Model MSE
NoCut-MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5 | 16.0000
Cut-MAR(1)-Haar5 12.3804

Dari hasil perhitungan MSE in-sample pada Tabel 4.14, dapat
dilihat bahwa model dengan pemotongan efek sirkuler pada data mampu
memberikan nilai M SE in-sample yang lebih kecil daripada model pada
data tanpa pemotongan. Namun karena kedua model memenuhi asumsi
normalitas dan white noise dari residual, maka dapat dikatakan bahwa
kedua model sesuai.
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Probability Plot of RESI.MAR(1)+L2,3
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Gambar 4.15. Pengujian asumsi normalitas residual model NoCut-
MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5

Autocorrelation Function for RESI.MAR(1)+L2,3
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.16. Pengujian asumsi white noise residual model NoCut-
MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5

Probability Plot of RESI.MAR(1)
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Gambar 4.17. Pengujian asumsi normalitas resdua model Cut-
MAR(1)-Haar5
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Autocorrelation

Autocorrelation Function for RESI.MAR(1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.18. Pengujian asumsi white noise residual model Cut-

MAR(1)-Haar5

Langkah terakhir dalam metode 2 ini yaitu melakukan peramalan
data out-sample, dan pemeriksaan MSE out-sample (nilai kesalahan
peramalan). Langkah ini dilakukan pada kedua model, karena model
tersebut yang memenuhi kedua asumsi. Selanjutnya hasil tersebut
dibandingkan dengan nilai peramalan out-sample dan MSE out-sample
model ARIMA (0,1,3). Berikut akan disgjikan peramalan hasil
perbandingan

nilai

peramalan
MAR(1)+LAG2+LAG3-Haarb,

ARIMA dapat dilihat pada Tabel 4.15.

antara
Cut-MAR(1)-Haar5,

model

NoCut-

dan model

Tabel 4.15. Perbandingan peramalan model NoCut-
MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5, Cut-MAR(1)-Haar5 dan ARIMA

(0,1,3

Frrezast Regidual | Forecagi | Ras dual farecast Zesidual

t | walidasi | MAR()+LAG2+LAGI | Forecast wWlAaR(1) | Forecast | ARIMAD, 1,3 ] Forecast
1] 121.2630) 119.E6C1 1.6039| -22.0008| -07E1E 120 2450 1.0485

2| 122.2610) 123.4146 -1.1546| 26.6302] -6.370z 123 9505 2.8878

3] 11R 4140 129 32 - A7 29 A4 <11 1580 195 40R7] 49 477A

4] 120.5620) 121,602 -1.0212| ©26.9906] 60716 126 002 20,9272

5] 124.2650 121.5673 22937 26.07F75] -18M1E 126 6356 5.6151

6| 122.3020] 1252767 23737 C2r.oeER| 508Gz 127 2308] 13.7388

A 18184 1 L AU TS AT -4 144 5261 il ]

8] 127.2330) 126,204 0.9425] -30.2973]  3.0£8& 128 4213 1.3978

9] 129.4130) 1257647 3.6543 "29.3412] 00FFE 129 0165 1620

10] 134.3450 127.E4C3 7.3057] 29.3112]  ABR4E 1206117] 23,4548
11] 134.2410 130.C112 4.0235] -30.7200] 3.3z1C 130 2068 14.7001
17] 13k 3550 13N FOFR A 9534 37 4A0R] 415A4 130 AM1] 34 2550
13] 121.2730 1302077 0.7927] -22.6470] -2.2697 121 2972 J.0004
14] 127.5470) 130.4618 -2.8148] "33.9636] -B316E 13159926] 13.8841
15] 130.3570 132.1513 -1.7543] 3412 37251 132 5878 4.7006
16] 144, Tk5U 1342445 S84 e U] FUsUE 143 1d50) L4 e
17] 141.2430 1361724 5.0716] -36.8314 AA1E 1337782] E5.7308
18] 134.3250 135.C043 -0.4733| " 36.3452| -38z4z 134 3735 1.0230
19] 133.4850 13565528 -2.1038] -38.9879] -mAC2C 134 9687 2.20°3
20| 131.5530) 1372717 -5.5827| -39.1977] -7.A087 135 5639]  15.0148
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Time Series Plot of Validasi, Forecast_ MAR, Forecast_MAR, forecast_ARI
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Gambar 4.19. Perbandingan peramalan model NoCut-
MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5, Cut-MAR(1)-Haar5 dan ARIMA
(0,1,3

Dari Gambar 4.19 dapat dilihat bahwa model dalam kasus ini
NoCut-MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5 |ebih dapat mengikuti pola data
daripada model Cut-MAR(1)-Haar5, dan ARIMA (0,1,3). Hal tersebut
didukung dengan hasil MSE out sample yang dihasilkan. Perhitungan
M SE ketiga model tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16. Nilai M SE out-sample model NoCut-
MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5, Cut-MAR(1)-Haar5 dan ARIMA

(0,1,3)

Model MSE
NoCut-MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar5 | 12,9452
Cut-MAR(1)-Haar5 25.8870
ARIMA (0,1,3) 15.7060

b. Data Smulasi

Hasil perbandingan  keseluruhan  model-model MAR
(pemodelan dengan metode 2) yang memenuhi asumsi normalitas dan
white noise dari residual untuk data smulasi dapat dilihat pada Tabel
4.17. Tabel tersebut menunjukkan bahwa pada semua level kecuali level
1 dan 3, pemodelan menggunakan metode 2, baik dengan cara pertama
(tanpa mempertimbangkan efek sirkuler) maupun cara kedua (dengan
mempertimbangkan efek sirkuler) ternyata mampu menghasilkan
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beberapa model yang memenuhi kedua asumsi. Untuk level 1, model
yang memenuhi kedua asumsi hanya dihasilkan dengan cara pertama.
Sedangkan untuk level 3, model yang memenuhi kedua asumsi hanya
dihasilkan dengan cara kedua. Selain itu, dari tabel juga dapat dilihat
bahwa model-model yang sesua tersebut merupakan model dengan
variabel input lag usulan Renaud dkk. (2003) maupun model dengan
penambahan lag-lag berdasarkan niliai ACF residual.

Tabel 4.17. Hasil perbandingan model-model MAR yang memenuhi
asumsi normalitas dan white noise dengan menggunakan metode 2
untuk data smulasi

Petlaluan Pemerikzaan A sumsi Residual
Level Dlata Model MNormalitas White Noise Sebut dengan
1 Tidak dipotong |MARCD T T MoChut-MARCH-Haarl
Tidak dipotong |LIARCD i Wi MoCut-MARD)-Haar 2
Cut-MARDHLAGZ+
2 . LIARCDHLACGIHL AGE
dipotong R ¥ ¥ L&GS-Haar 2
AR T Wi Cut-MWARCE)-Haar 2
. LIARCLY va wa Cut-IAR()-Haar 3
3 dipotong I min a wa Cut MAR(Z) Haar 3
Tidak dipotong |MARCD A WA MNoCut-hWARC-Haar 4
4 dipotong LIARCLY va wa Cut-MAR(T)-Haar 4
LIARCD i Wi Cut-MARCH-Haar 4
HoCut-MARDHLAGI+
Tidak dipotong| " T FLAGIHLAGE = ye L&G3-Haar 5
3 VAR T Wi MNoCut-MARZ-Haar 5
. LIARCL) va Wi Cut-MAR(L)-Haar 5
dipotong L rin - = Cut MAFR(Z) Haar 5

C. Data Bonds

Hasil perbandingan keseluruhan model-model MAR (pemodelan
dengan metode 2) yang memenuhi normalitas dan white noise dari
residual dapat dilihat pada Tabel 4.18. Tabel tersebut menunjukkan
bahwa pada semua level kecudi level 2, pemodelan menggunakan
metode 2, baik dengan cara pertama (tanpa mempertimbangkan efek
sirkuler) maupun cara kedua (dengan mempertimbangkan efek sirkuler)
ternyata mampu menghasilkan beberapa model yang memenuhi kedua
asumsi. Sedangkan untuk level 2, tidak ada model yang memenuhi
asumsi. Selain itu, dari tabel juga dapat dilihat bahwa model-model
yang sesuai tersebut merupakan model dengan variabel input lag usulan
Renaud dkk. (2003) maupun model dengan penambahan lag-lag
berdasarkan nilai ACF residual model.
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Tabel 4.18. Hasil perbandingan model-model MAR menggunakan
metode 2 yang memenuhi asumsi normalitas dan

white noise untuk data bonds
chk Model Pericril:aaan Aau:r?ai Bcs.idunl Srbut dengan
T el Sithuler Tlrmaltas]  White Vnize
ladak Luposoag JLAARL) 7a T Molut-MAak1)-Hasrl
Dipuluzy,  [LIARCY i i Cul-T AR -Haar:
LIAR(DHLAGIH.AGS va Ta Helut MARH AGHLAGE Heas3
Tidak Dipotong | A RLH AGIH AFHLAGE A Wi Holu-Ia HH AT AL AR Haard
3 IIATRE a T HoCut-hMARE-TTaas
. LIAR(DY va Ta Cut MARC Haad
Sipotong LY ] izl Vi Uut-hARCE-Haatd
AR A i i Futul- MARHLACE-Haud
4 Tidak Tiprenag | MARDHLAZIH 203 va Ta Hetot MARTH ACHL AGE Heasd
Y] 7a T Molut-hM 2R 4)-Hasrd
Dipuluzy,  [LIARCY i i Cul-T] AR -Haad

d.

Data Harga Minyak

Hasil perbandingan keseluruhan model-model MAR (pemodelan
dengan metode 2) yang memenuhi asumsi normalitas dan white noise
dari residual dapat dilihat pada Tabel 4.19. Tabel tersebut menunjukkan
bahwa pada semua level, pemodelan menggunakan metode 2, dengan
cara pertama (tanpa mempertimbangkan efek sirkuler) lebih banyak
menghasilkan model yang memenuhi asumsi normalitas dan white noise
dari residual dibandingkan denga cara kedua. Selain itu, dari tabel juga
dapat dilihat bahwa model-model yang sesual tersebut merupakan
model dengan variabel input lag usulan Renaud dkk. (2003) maupun
model dengan penambahan |ag-lag berdasarkan nilai ACF dari residual
model.

Tabel 4.19. Hasil perbandingan model-model MAR menggunakan
metode 2 yang memenuhi asumsi normalitas dan
white noise untuk data harga minyak

Efek Pemeriksaan A sumsi Residual
Level Sitkuler Model Hormalitas | White Hoise Sebut dengan
1 | TanpaDipotong | MARD) Wi Wi NoCut-IWARD-Haarl
2 |Tanpa Dipotong |MART) w3 wa HoCut-WARD-Haar2
5 Tanpa Dipotong |MART) Wi Wi MoCut-IWARD-Haat3
dipotong MARMHLAGZ w3 wa Cut-MARD+LAGZE-Haat3
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4.4. Perbandingan Hasil Penerapan Metode 1 dan 2 Dengan M odel
ARIMA Untuk Peramalan

a.

Data Simulasi

Hasil kedua metode untuk data simulasi menunjukkan bahwa
hampir semua model-model yang memenuhi kedua asumsi, dihasilkan
oleh pemodelan data dengan metode 2. Pada Tabel 4.20 berikut akan
ditampilkan perbandingan antara hasil M SE out-sample yang dihasilkan
ARIMA dan model-model wavelet dari data ssimulasi dengan metode 1
dan 2 yang memenuhi asumsi normalitas dan white noise.

Tabel 4.20. Hasil perbandingan antara model ARIMA (0,1,3) dan model-
model wavelet dari metode 1 dan 2 yang memenuhi asumsi normalitas
dan white noise untuk data simulasi

fn-sample Out-sample
Ma Iadel Rasio terhadap Rasio terthadap
LISE ARIMA LISE ARINA

! ARIMA, 13 14,3600 1.0000] 1577060 1.0000
2 Cut-POLY+MAR()-Haar 3 14 62736 1.0184] 19.9151 1.2680
3 Cut-POLY+MAR(2)-Haar 3 1387315 0.9864] 151934 1.2220
4 Cut-POLY+MAR()-Haar 4 15.7266 1.0952| 10.0099 0.0373
5 Cut-POLY+MAR(2)-Haar 4 122112 0.8504] 233533 1.4869
f Cut-POLY+MAR(1)-Haar 5 141455 0.9851) 8903 5959 SA6. 9105
7 Cut-POLY+MAR(Z)-Haar 5 99819 0.6951] 3128.0911 199 1654
3 NoCut-MAR(2)-Haarl 18,1384 1.2630] 17.9304 1.1416
9 MoCut-MAR{Z)-Haar 2 17.1968 1.1975] 15.3374 0.97465
jp  |CorMAR(FLAGE 17.3779 1.2107]  24.6826 1.5715

LAGS-Haar 2
11 Cut-MAFR{Z)-Haar 2 16.6817 1.1617| 14.8844 0.9477
12 Cut-MAR{1)-Haar 3 16,6517 11617 26.9810 1.7179
13 Cut-WMAR{Z)-Haar 3 16,1162 11223 273748 1.7428
14 MoCut-MAR{Z)-Haar 4 1577655 1.0973] 39.374% 1.8703
15 Cut-MAR{1)-Haar 4 16.1162 1.1223] 40.6766 25899
16 Cut-WMAR{2)-Haar 4 14 4610 L.o07o) 377995 2.4067

NoCut-MAR(I+LAGI . N o
17 LACA-Haar 5 19.0874 1.3202] 12.9452 0.53242
18 MoCut-MAR{2)-Haar § 172823 1.2035] 52.44:23 3.3390
13 Cut-MAR{1)-Haar 5 14,4904 1.0091] 258870 1.64582
20 Cut-MAR{Z)-Haar 5 13,2222 0.9208] 24 2873 1.5464

Tabel tersebut menunjukkan bahwa terdapat 4 model wavelet
yang lebih baik daripada model ARIMA (0,1,3). Hal ini dilihat dari nilai
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M SE out-sample yang dihasilkan oleh 4 model wavelet yang lebih kecil
daripada model ARIMA (0,1,3), serta rasio MSE out-sample keempat
model tersebut terhadap model ARIMA (0,1,3) yang kurang dari 1.
Rasio tersebut menjelaskan seberapa besar model mampu memperbaiki
(mereduksi kesalahan) model ARIMA. Misalkan untuk model nomer 9,
dapat dikatakan bahwa model tersebut mampu memperbaiki (mereduksi
kesalahan) model ARIMA (0,1,3) sebesar 2.35%, begitu juga untuk
model-model lainnya. Dari Tabel 4.23, juga dapat dilihat bahwa 3 dari 4
model yang lebih baik dari ARIMA (0,1,3) tersebut berasal dari hasil
pemodelan dengan metode 2 (tanpa melibatkan model polinomial).
Selain itu model dengan penambahan lag juga berhasil menjadi model
yang lebih baik dari model ARIMA (0,1,3). MSE out-sample terkecil
dihasilkan oleh data dipotong yaitu model Cut-POLY +MAR(1)-Haar 4.

Penambahan lag-lag dengan berdasarkan nilai ACF residual
model (selain lag yang diusulkan Renaud dkk. (2003)) memberikan
peluang pada suatu model untuk menjadi model yang lebih baik
daripada tanpa penambahan lag. Hal ini berarti bahwa, penambahan lag
juga dapat menjadi pertimbangan sebagai variabel input selain variabel
input usulan Renaud dkk. (2003) untuk mencari model yang terbaik
pada studi kasus yang lain.

Tabel 4.21 menyajikan model-model peramalan wavelet untuk
data smulas yang mempunyai kesalahan peramalan lebih kecil
daripada model ARIMA.

Tabel 4.21. Model-model peramalan wavelet yang mempunyai
kesalahan peramalan |ebih kecil daripada model ARIMA (0,1,3) untuk

data simulasi
MSE Rasio
No Sebut dengan Model Peramalan out- terhadap
sample | ARIMA
Cut- Xi+1=20.8+ 05981t + 1.31 wy; +
1 | POLY+MAR(1)- | 0.336 wy; + 0.651 w3, +0.993w,; | 10.0010 | 0.6373
Haar4
NoCut-MAR(2)- | X1 = 1.43 wy + 0.304 wy, + 0.927
2 Haar 2 Vyy +0.0840 Vs 153374 | 0.9765
Cut-MAR(2)- Xirg = 1.34 Wy + 0.353 Wy, + 0.786
3 Haar 2 Voy +0.230 Vyoa 14.8844 | 0.9477
NoCut- X1 = 165wy +1.22 W3, +
4 | MAR(1)+LAG2+ | 0.998 ws,+ 1.01 Vs, + 0.280 Wy + | 12.9452 | 0.8242
LAG3-Haar 5 2.17 W41.1-0.221 Wagp - 113 Wyyn
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Pada kolom model peramalan wavelet, terlihat variabel-variabel input
yang signifikan yang mempengaruhi nilai peramalan. Pandang model
pertama Cut-POLY+MAR(1)-Haar4 dengan nilai peramalan data ke
t+1. Mode tersebut dipengaruhi oleh konstanta sebesar 20.8, koefisien
wavelet level 1 (w;,) waktu ke-t, koefisien wavelet level 2 (w,,) waktu
ke-t, koefisien wavelet level 3 (ws;) waktu ke-t, dan koefisien wavelet
level 4 (w,,) waktu ke-t, dimana koefisen wavelet dan koefisien skala
pada metode 1 hasil dekomposis MODWT dari data dipotong efek
sirkuler. Dari tabel tersebut juga dapat dilihat rasio untuk model terbaik
data simulasi, yaitu model Cut-POLY+MAR(1)-Haar4 terhadap model
ARIMA sebesar 0.6373. Dengan kata lain mode tersebut mampu
memperbaiki (mereduksi kesalahan) model ARIMA (0,1,3) sebesar
36.27%.

Tabel perbandingan data validasi dengan hasil peramalan data
out-sample model wavelet terbaik Cut-POLY+MAR(1)-Haar4 dan
ARIMA (0,1,3) beserta plotnya dapat dilihat berturut-turut pada Tabel
4.22 dan Gambar 4.20.

Tabel 4.22. Perbandingan data validasi dengan hasil peramalan model
Cut-POLY +MAR(1)-Haar4 dan ARIMA (0,1,3)

t | validasi forecast Residual forecast Residual

ARIMA (D1 .3)| Forecast | Cut-POLY +MAR(1)-Haard | Forecast
150 121.269 120.245 1.024 118.2299 3.03N
151 12226 123.9505 -1.6905 121.3719 (0.8881
152 118 414 125 4457 -7 032 1231756 -4 7616
153120662 | 126.0404 -5.3764 123.0073 -3.2453
154 1124266 126.6356 -2.3696 124 8717 -0.6057
155122902 127 2308 -4 3288 126 2087 -3.3067
156 | 125169 | 127 6261 -2.6571 127 4936 -2.3246
1657 | 127,239 1284213 -1.1823 128.8820 -1.6430
158129419 1290164 04025 130.4437 -1.0247
169 134.946 | 1296117 5.3343 131.8402 3.1058
160 134 041 130 2069 38341 132 7760 1.2650
161136655 130801 58529 133,273 3.3819
162 131.378 |  131.3974 -0.0194 133.4151 -2.0371
163 127 647 | 1319926 -4 3456 133.9844 -6.3374
164 | 130.397 |  132.5678 -2 1308 135.0152 -4.6182
165 | 138.165 133.183 4.982 135.7193 24457
166 | 141243 1337782 7 448 135 6633 58.5797
167 | 134.525 | 134.3735 0.1515 135.1906 -0.6656
168 133.485| 134 9607 -1.4837 134,801 -1.323
169 131689 | 1355539 -3.8749 134 BE94 -2.9804
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Time Series Plot of validasi, forecast_ARIMA(O, forecast_Cut-POL
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Gambar 4.20. Plot perbandingan data validasi dengan hasil peramalan
model wavelet Cut-POLY +MAR(1)-Haar 4 dan ARIMA (0,1,3)

Dari plot tersebut terlihat bahwa model wavelet Cut-POLY+MAR(1)-
Haar4 dapat mengikuti pola data, sehingga dapat dikatakan bahwa
model tersebut lebih baik daripada model ARIMA (0,1,3).

b. Data Bonds

Hasil kedua metode untuk data bonds ini menunjukkan bahwa
metode 2 menghasilkan lebih banyak model yang memenuhi asumsi
daripada metode 1. Hal ini dapat disebabkan karena pola data yang tidak
linier, sehingga metode 1 yang memodelkan koefisien skala dengan
polinomial, tidak mampu mengikuti fluktuas data.

Selanjutnya akan ditampilkan perbandingan antara hasil M SE out-
sample (MSE peramalan) yang dihasilkan ARIMA dan model-model
wavelet dari data bonds dengan metode 1 dan 2 yang memenuhi asumsi
normalitas dan white noise pada Tabel 4.23. Tabel tersebut
menunjukkan bahwa terdapat 3 model wavelet yang lebih baik daripada
model ARIMA (0,1,1). Hal ini dilihat dari nilai MSE out-sample yang
dihasilkan oleh 3 model wavelet yang lebih kecil daripada model
ARIMA (0,1,1) dan rasio M SE out sample ketiga model terhadap model
ARIMA (0,1,1) yang lebih kecil dari 1. Kemudian, juga dapat dilihat
bahwa 3 model tersebut berasal dari hasil pemodelan dengan metode 2
(tanpa melibatkan model polinomial). MSE out-sample terkecil
dihasilkan oleh data tanpa dipotong dengan penambahan lag-lag
berdasarkan nilai ACF dari residual pada level 4 yaitu model NoCut-
MAR(1)+LAG2-Haar 4.
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Tabel 4.23. Hasil perbandingan antara model ARIMA (0,1,1) dan model-
model wavelet dari metode 1 dan 2 yang memenuhi asumsi normalitas
dan white noise untuk data bonds

Ji sample Chif sample
Ha Llodel MSE |Rasiotethadap| M3E |Rasioterhadap
ARIMA ARIM A
1 |ARIMA (01,13 00535 1.0000 06244 1.0000
2 |Holut-LIAR-Haarl 0.1000 12402 0.7598 12168
3 [Cut-MAR-Haarl 0.1000 12602 0.7174 114092
4 [HoCut-MARDHLAGHLAGS-Ham3 0.0500 0.9344 0.9363 14905
5 HoCut-LIARDHLAGHLAGIHLA G Hawr3 0.0500 0.9344 08382 13435
6 |HoCut-MARC-Haa3 0.0500 0.9348 0.9000 1.4414
7 Cut-MAR-Haard 0.0500 0.0344 08208 13289
5 |Cut-MARCD-Haat3 0.0500 0.0344 07833 12545
9 [HoCut-LIARDHLAGE-Haard 00500 09346 02005 03211
10 N oCut-MAR DHLAGIHLAGE- Haard 0.0400 0.7477 03135 05021
11 [HoCut-MARD-Haard 0.0500 0.9344 09248 14210
12 |Cut-MART-Haard 0.0500 09346 05998 09605

Tabel 4.24 menyajikan model-model peramalan wavelet untuk
data bonds yang mempunyai kesalahan peramalan lebih kecil daripada
model ARIMA. Pada kolom model peramalan wavelet, terlihat variabel -
variabel input yang signifikan yang mempengaruhi nilai peramalan.
Ketiga model ini dihasilkan melalui metode 2 (tanpa melibatkan model
polinomial). Pandang model pertama NoCut-MAR(1)+LAG2-Haar4
dengan nilai peramalan data ke t+1. Model tersebut dipengaruhi oleh
koefisien wavelet level 1 (w; ;) waktu ke-t, dari koefisien wavelet level 2
(wy) waktu ke-t, koefisen wavelet level 4 (w,;) waktu ke-t, koefisien
skalalevel 4 (v4) waktu ke-t, lag 1 dari koefisien wavelet level 2 (Wa.1),
dan lag 1 dari koefisien wavelet level 4 (w,,.1), dimana koefisien wavel et
dan koefisien skala pada metode 2 ini merupakan hasil dekomposisi
MODWT dari data tanpa dipotong efek sirkuler. Kemudian juga dapat
dilihat rasio untuk model terbaik data bonds terhadap model ARIMA,
yaitu model NoCut-MAR(1)+LAG2-Haar4 sebesar 0.3211. Dengan kata
lain model tersebut mampu memperbaiki model (mereduksi kesalahan)
model ARIMA (0,1,1) sebesar 67.89%.
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Tabd 4.24. Model-model peramal an wavelet untuk data bonds yang
mempunyai kesalahan peramalan lebih kecil daripada model ARIMA

(0,1,1)
Rasio
MSE
No Sebut dengan Model Peramalan o terhadap
ARIMA
sample
1 AP WEMS 02005 | 03211
Woi+ 281 Wyt + 0. Vit . .
MAR(1)+LAG2-Haar4 +1.03 Wy~ 1.60 Ways
NoCut- Xie1 = 1.50 Wy ¢ + 0.712 Wy,
2 | MAR(1)+LAG2+LAGS3- | +0.684 W, + 1.38 Wy, + 0.3135 0.5021
Haar4 0.805 Wot.q1+ 0.995 V40
Xt+l =1.30 Wl,t + 1.09 W2,t
3 | Cut-MAR(1)-Haar4 +0.940 w3, +0.931 Wy, + 0.5998 0.9605
0.993 vy,

Tabel perbandingan data validas dengan hasil peramalan data out-
sample model wavelet terbaik NoCut-MAR(1)+LAG2-Haar 4 dan
ARIMA (0,1,1) beserta plotnya dapat dilihat berturut-turut pada Tabel

4.25 dan Gambar 4.21.

Tabdl 4.25. Perbandingan data validasi dengan hasil peramalan model

NoCut-MAR(L)+LAG2-Haar 4 dan ARIMA (0,1,1)

t | validasi farecast Residual forecast Residual
ARIMA D1, 1)] Forecast | MoCut-MARMI+HLAG2-Haard | Forecast
114 3.32 3.4358 -0.1158 3.5286 -0.2086
116 393 3.4358 0.4942 3.6103 0.3197
116 4.44 34358 1.0042 3.6065 08332
117 429 34358 0.8542 36765 0B135
118 427 34358 0.8342 3.8260 0.4440
119 429 34358 0.8542 3.9307 0.3593
120 426 34358 0.5242 40112 02488
121 413 34358 06942 3.9900 0.1400
122 4.06 3.4358 06242 3.9731 0.0869
123 3.81 3.4358 0.3742 3.9577 01427
124 432 3.4358 0.5842 3.9202 0.3995
125 47 3.4358 1.2642 3.9292 07708
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Time Series Plot of Validasi, Forecast_ ARIMA(, Forecast_NoCut-M
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Gambar 4.21. Plot perbandingan data validasi dengan hasil peramalan
model wavelet NoCut-MAR(1)+LAG2-Haar 4 dan ARIMA (0,1,1)

Dari plot tersebut terlihat bahwa mode wavelet NoCut-
MAR(1)+LAG2-Haar 4 dapat mengikuti pola data, sehingga dapat
dikatakan bahwa model tersebut lebih baik daripada model ARIMA

(0,1,1).

Langkah terakhir yaitu melakukan peramalan untuk periode ke
depan sebanyak 10% jumlah pengamatan. Pada Tabel 4.26 berikut
disgjikan hasil peramalan periode ke depan sebanyak 12 pengamatan

untuk data bonds.

Tabel 4.26. Hasil peramalan untuk periode ke depan sebanyak 12

pengamatan untuk data bonds

Forecast_NoCut-

t MAR(1)+LAG2-Haar4
126 3.9818
127 4.0247
128 4.0561
129 4.089
130 4.0641
131 4.0076
132 3.948
133 3.8822
134 3.8255
135 3.7941
136 3.7831
137 3.7857
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C. Data Harga Minyak

Kedua metode untuk data harga minyak ini menghasilkan hampir
semua model-model yang memenuhi asumsi yaitu dengan pemodelan
data tanpa dipotong dan data dipotong, baik terdapat penambahan lag-
lag berdasarkan nilai ACF residual, maupun tidak. Selain itu, dapat juga
dilihat bahwa metode 2 menghasilkan lebih banyak model yang
memenuhi asumsi daripada metode 1. Hal ini dapat disebabkan karena
pola data yang tidak linier seperti data bonds, sehingga metode 1 yang
memodelkan koefisien skala dengan polinomial, tidak mampu
mengikuti fluktuasi data.

Selanjutnya akan ditampilkan perbandingan antara hasil M SE out-
sample (MSE peramalan) yang dihasilkan ARIMA dan model-model
wavelet dari data harga minyak dengan metode 1 dan 2 yang memenuhi
asumsi normalitas dan white noise pada Tabd 4.27. Tabel tersebut
menunj ukkan bahwa terdapat 4 model wavelet yang lebih baik daripada
model ARIMA (0,1,0) atau model randomwalk. Hal ini dilihat dari nilai
M SE out-sample yang dihasilkan oleh 4 model wavelet yang lebih kecil
daripada model model random walk serta rasio MSE out-sample
terhadap model ARIMA (0,1,0) atau random walk yang lebih kecil dari
1. MSE out-sample terkecil dihasilkan oleh data tidak dipotong pada
level 1, yaitu model NoCut-MAR(1)-Haarl, sehingga model tersebut
merupakan model terbaik pada data harga minyak.

Tabel 4.27. Hasil perbandingan antara model ARIMA (0,1,0) atau
model random walk dan model-model wavelet dari metode 1 dan 2 yang
memenuhi asumsi normalitas dan white noise untuk data harga minyak

I sample Ot sample
Ho Sebut dengan MEE Rasio terhadap MEE Rasio tethadap
ARIMA ARIMA
1 |ARIMAD,1D 40441000 1.0000 A1A26.1509 1.0000
2 |HoCut-POLYHMARD-Haar3 | 46755 2641 07300 3741922766 6.0720
3 |Cut-POLY-HWVAR(Z)-Haat3 47041 9850 07345 4352817 8280 J0.A326
4 [HoCut-MAR()-Haatl 59416 09277 7498316652 01217
5 |HoCut-MAR()-Haard 5515881 08613| 9977432715 0.1619
6 |HoCut-MAR(D)-Haatd 54767 593 08552] 1542609671 02503
T |Cut-MARDALAGE-Hax3 4a470. 80234 07568 6127588280 994316

Tabel 4.28 menyajikan model-model peramalan wavelet untuk
data harga minyak yang mempunyai kesalahan peramalan lebih kecil
daripada model ARIMA.
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Tabel 4.28. Modd-model peramalan wavelet untuk data harga minyak
yang mempunyai kesal ahan peramalan lebih kecil daripada model
ARIMA (0,1,0) atau model randomwalk

Out-sample
No | Sebut dengan Model Peramalan MSE Rasio
terhadap
ARIMA
1 H‘;grult"v' ARG Xis1 = 0.852 Wy + 1.01 vy, 7498.3167 | 0.1217
5 | NoCUMAR(D)- | Xu1=0.813 Wy + 116 Wy, + 99774327 | 01619
Haar2 1.01 vy,
NOCut-MAR(1)- | Xps1=0.811 wy+ 1.12 Wy, +
3 | har3 1.07 way + 101vs, 15426.0967 | 0.2503

Pada kolom model peramalan wavelet, terlihat variabel-variabel input
yang signifikan yang mempengaruhi nilai peramalan. Keempat model
ini didapat melalui metode 2. Pandang model pertama NoCut-MAR(1)-
Haar 1 dengan nilai peramalan data ke t+1. Model tersebut dipengaruhi
oleh koefisien wavelet level 1 (wq;) waktu ke-t, dan koefisien skala level
1 (v1y) waktu ke-t, dimana koefisien wavelet dan koefisien skala pada
metode 2 ini merupakan hasil dekomposiss MODWT dari data tanpa
dipotong efek sirkuler. Selain itu, juga dapat dilihat rasio untuk model
terbaik data harga minyak terhadap model ARIMA sebesar 0.1217.
Dengan kata lain model tersebut mampu memperbaiki (mereduksi
kesalahan) model ARIMA (0,1,0) atau random walk sebesar 87.83%.

Tabel perbandingan data validas dengan hasil peramalan data
out-sample model wavelet terbaik NoCut-MAR(1)-Haarl dan ARIMA
(0,1,0) atau model random walk beserta plotnya dapat dilihat berturut-
turut pada Tabel 4.29 dan Gambar 4.22.

Tabel 4.29. Perbandingan data validasi dengan hasil peramalan model
NoCut-MAR(1)-Haarl dan ARIMA (0,1,0)

t | validasi forecast Residual forecast Residual
ARIMA 0,107 atau random walk | Forecast MNoCut-MAR(T)-Haarl Forecast

46 | 7876.88 7733.2400 143.6400 7759.9484 116.9316

47 | 7897 .54 7733.2400 164.3000 78354377 62,1023

48 |7910.74 7733.2400 177.5000 7907 5254 29116

49 |7910.74 7733.2400 177.5000 7951.1878 -70.4478

50 | 817764 77332400 4444000 80552042 122.4358
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Time Series Plot of validasi, forecast_ARIMA(O, forecast_NoCut-M
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Gambar 4.22. Plot perbandingan data validasi dengan hasil peramalan
model wavelet NoCut-MAR(1)-Haarl dan ARIMA (0,1,0) atau model
random walk

Dari plot tersebut terlihat bahwa model wavelet Cut-MAR(1)-Haar2
lebih baik daripada model ARIMA (0,1,0) atau model random walk.

Langkah terakhir yaitu melakukan peramalan untuk periode ke
depan sebanyak 10% jumlah pengamatan. Pada tabel 4.30 berikut
disgjikan hasil peramalan periode ke depan sebanyak 5 pengamatan
untuk data harga minyak.

Tabel 4.30. Hasil peramalan untuk periode ke depan sebanyak 5
pengamatan untuk data harga minyak

t Forecast NoCut-MAR(1)-Haarl
51 8129.9090
52 8205.3069
53 8281.4036
54 8358.2058
55 8435.7208
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesmpulan

Kesimpulan yang didapatkan dari hasil dan pembahasan dalam

pendlitian ini antaralain :

1. Metode 1 dan 2, yang merupakan pengembangan dari algoritma
usulan Renaud dkk. (2003) dan Damayanti (2008) mampu
menghasilkan model yang memenuhi asumsi normalitas dan white
noise pada residual. Meskipun demikian, model tersebut tidak
seldu menghasilkan MSE yang lebih kecil dari model ARIMA
atau dengan kata lain tidak semua model yang dihasilkan Iebih
baik dari model ARIMA.

2. Aplikas metode 2 (tanpa melibatkan model polinomial) pada
ketiga data ternyata menghasilkan lebih banyak model yang
memenuhi asums residual daripada metode 1. Hal ini dapat
disebabkan karena pola data yang tidak linier, sehingga
pemodelan koefisien skala dengan model polinomial men;jadi
kurang tepat.

3. Penambahan lag-lag yang signifikan pada model selain usulan
Renaud dkk. (2003) dan Damayanti (2008) dapat memberikan
peluang model tersebut untuk menjadi model yang terbaik atau
model yang lebih baik dari model ARIMA.

4.  Peramalan dengan kedua metode wavelet yang diusulkan dalam
penelitian ini memberikan hasil peramalan yang lebih baik dari
ARIMA.

5.  Mode peramalan terbaik, nilai MSE out-sample beserta rasio
terhadap ARIMA:

a Untuk datasimulas deret waktu non stasioner dalam rata-rata
yaitu Cut-POLY+MAR(1)-Haar4 dengan nilar MSE out-
sample sebesar 10.0010 dan rasio sebesar 0.6373 (model
mampu mereduksi kesalahan model ARIMA sebesar 2.35%).

b. Untuk data bonds yaitu NoCut-MAR(1)+L AG2-Haar4 dengan
nilac MSE out-sample sebesar 0.2005 dan rasio sebesar
0.2005 (model mampu mereduksi kesalahan model ARIMA
sebesar 67.89%).

C. Untuk data harga minyak yaitu NoCut-MAR(1)-Haarl dengan
nilac MSE out-sample sebesar 7498.3167 (model mampu
mereduksi kesalahan model ARIMA sebesar 87.83%).
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5.2. Saran

Dalam penelitian selanjutnya dapat dilakukan beberapa ha
sebagai berikut:

1. Andisis dapat dikembangkan dengan menggunakan keluarga
wavelet yang lain seperti yang disebutkan Daubechies (1992)
yaitu Daubechies Wavelet, Meyer Wavelet, Mexican Hat Wavelet,
Coiflet Wavelet, dan Last Assymetric.

2.  Penerapan metode yang diusukan dalam penelitian ini dapat
dikembangkan pada data yang non stasioner dalam ragam.
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Lampiran 1. Data

1. Data Smulas

No X4 No X
1 13.396 | 101 76.331
2 18.406 | 102 71.352
3 23.465 | 103 74.634
4 22.683 | 104 81.089
5 20.105 | 105 81.967
6 18.034 | 106 82.930
7 23.255 | 107 79.053
8 27.200 | 108 83.499
9 28.734 | 109 90.543
10 20.801 | 110 85.193
11 18.213 | 111 77.031
12 18.259 | 112 85.783
13 13.207 | 113 89.890
14 22.287 | 114 85.356
15 25.487 | 115 82.407
16 22914 | 116 84.599
17 22.637 | 117 82.431
18 37.087 | 118 83.350
19 34.363 | 119 86.050
20 26.441 | 120 85.082
21 23.278 | 121 86.497
22 16.433 | 122 90.681
96 73.712 | 196 138.165
97 76.762 | 197 141.243
98 75.285 | 198 134.525
99 74.166 | 199 133.485
100 78.651 | 200 131.689
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2. Data Bonds

No | Tahun Bulan bonds125
1 Januari 5.83
2 Februari 6.06
3 Maret 6.58
4 April 7.09
5 Mei 7.31
6 1994 Jur_li 7.23
7 Juli 7.43
8 Agustus 7.37
9 September 7.60

10 Oktober 7.89

11 November 8.12

12 Desember 7.96

13 Januari 7.93

14 Februari 7.61

15 Maret 7.33

16 1995 Apr.iI 7.18

17 Mei 6.74

18 Juni 6.27

19 Juli 6.38

20 Agustus 6.60

121 Januari 4.13

122 Februari 4.06

123 | 2004 | Maret 3.81

124 April 4.32

125 Mei 4.70

Sumber: Hyndman, R.J., B.K. Anne, J.K. Ord, dan R.D. Snyder. 2008.
Forecasting with exponential smoothing. The state space
approach. Berlin: Springer.
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3. Data Harga Minyak

No Bulan Minggu | HM53
1 1| 445051
290" i 2 | 487125
3 3| 4871.25
4 4 | 424032
5 1| 4078.47
6 2 | 3949.88
7 Jul 3 | 3949.88
8 4| 4392.81
9 5 | 4472.45
10 1| 4782.12
11 > | 4815.41
Agustus

12 3 | 4815.41
13 4 | 4629.92
14 1| 4739.54
15 2 | 4739.54
16 | September 3| 497424
17 4| 512093
18 1| 5239.22
19 2| 541128
20 | Oktober 3| 494262
21 4 | 4855.38
22 5 | 5497.02
29 [ on 2 | 7910.74
50 3| 8177.64

Sumber : Malang Dalam Angka 2007.Badan Pusat Statistik Malang.
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Lampiran 2. Hasil Analisis Pemodelan ARIMA

1. Data Simulas

Transformasi Box-Cox

Box-Cox Plot of sim180
Lower CL. Upper CL
1104 Lambda
[l
904 Lower CL 0.54
Upper CL 1.07
804 Rounded Value 1.00
>
& 70
° 60
50
404
30 Limit
2 1 0o 1 2 3 4 5
Lambda
Sebelum dilakukan differencing
Null Hypothesis: SIM180 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 3 (Automatic based on SIC, MAXLAG=13)
t-Statistic  Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.642063 0.8568
Test critical values: 1% level -3.467633
5% level -2.877823
10% level -2.575530

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Autocorrelation Function for sim180
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
1.0
0.8 e T T
0.6
5 0.4+
1111
[
= coqrtlinnbbbbbbbbiitrritriiiriitiriirrt it
3
g -0.24 \\
< 044 - -
-0.6- T~
S—
-0.8 TTee—
-1.04
T T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Lag
Partial Autocorrelation Function for sim180
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
1.04
0.8
c 0.6
2
& 0.4
Q
g 0.29 o
9 OIG,Jlll'.l — ,l DN B - DR
5 Lottt
< -0.24
£ 0.4
=
o
o -0.6
-0.84
-1.04
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Lag
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Setelah dilakukan differencing 1 kali

Null Hypothesis: D(SIM180) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=13)
t-Statistic  Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -11.71279 0.0000
Test critical values: 1% level -3.467633
5% level -2.877823

10% level -2.575530
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Autocorrelation Function for D1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.8+
0.6
0.44

024 o — e — e — e — =

oo b 1 414, vl o al 1 L1 i
5 T IT T Ll 4 T | L T ll' T’
-0.2- - — —  —  —  ——————

-0.44

Autocorrelation

-0.6-
-0.8-

-1.0-
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Partial Autocorrelation

Partial Autocorrelation Function for D1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1.04
0.8
0.69
0.4
0.2
0.0

-0.24
-0.44
-0.64
-0.84
-1.04

| ‘lll | - | '

‘HH‘H’ | AGANN LAANE 40 BUR SLASS WL ASRERANE

Lag

Model ARIMA (0,1,3)

ARIMA Model: sim180

Esti mates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 3415.08 0.100 0.100 0.100 0.674
1 3034.03 0.085 0.250 0.179 0.612
2 2735.70 0.115 0.400 0.265 0.589
3 2590.89 0.151 0.475 0.298 0.594
4 2552.95 0.162 0.494 0.304 0.595
5 2534.03 0.170 0.506 0.304 0.595
6 2525.06 0.202 0.524 0.253 0.595
7 2525.02 0.204 0.523 0.254 0.595
8 2524.86 0.203 0.523 0.254 0.595
9 2524.86 0.203 0.523 0.254 0.595

Rel ati ve change

in each estimate | ess than 0.0010

Final Estinmates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 0. 2033 0. 0759 2.68 0.008
MA 2 0. 5227 0.0722 7.24 0.000
MA 3 0. 2538 0.0763 3.32 0.001
Constant 0.59522 0.01710 34.80 0.000
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Differencing: 1 regular difference

Nunber of observations: Oiginal series 180, after
di fferencing 179
Resi dual s: SS

2513. 86 (backforecasts excl uded)
VB 1

4.36 DF = 175

Modi fi ed Box-Pi erce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi - Squar e 9.9 18.5 34.7 42. 8
DF 8 20 32 44
P- Val ue 0.275 0.557 0.339 0.524

Forecasts from peri od 180

95% Limts
Peri od Forecast Lower Upper Actua
181 120. 245 112.815 127.675
182 123. 951 114.451 133. 450
183 125. 445 115.730 135.160
184 126. 040 116.324 135.757
185 126.636 116.918 136.353
186 127.231 117.512 136.950
187 127.826 118.106 137.546
188 128.421 118.700 138.142
189 129.016 119.294 138.739
190 129. 612 119.888 139. 335
191 130. 207 120.483 139.931
192 130.802 121.077 140.528
193 131.397 121.671 141.124
194 131.993 122.265 141.720
195 132.588 122.859 142.317
196 133.183 123.453 142.913
197 133. 778 124.047 143.510
198 134. 373 124.641 144.106
199 134.969 125.235 144.702
200 135.564 125.829 145.299
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Lampiran 2. (Lanjutan)
2. DataBonds

Transformasi Box-Cox

Box-Cox Plot of bonds113
Lower CL Upper CL
2.2 Lambda
(using 95.0% confidence)
2.04 Estimate 1.08
Lower CL 0.22
Upper CL 1.94
5 Rounded Value 1.0
>
8 1.64
=l
(7]
1.4+
1.2
104 - Limit
T T T T T
-5.0 -2.5 0.0 25 5.0
Lambda
Sebelum dilakukan differencing

Null Hypothesis: BONDS113 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)
t-Statistic  Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.217067 0.9319
Test critical values: 1% level -3.489659

5% level -2.887425

10% level -2.580651

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Autocorrelation Function for bonds113
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.84
0.6
0.44
0.29

0.0
-0.24

Autocorrelation
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-0.8+
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Partial Autocorrelation Function for bonds113
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1.0
0.8
0.6
0.4+
0.2

0.0
-0.2
-0.4+
-0.6
-0.8
-1.04

Partial Autocorrelation

T
6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
Lag

0

SoOLID CONVERTER PDF

To remove this message, purchase the
product at www.SolidDocuments.com



Lampiran 2. (Lanjutan)

Setel ah dilakukan differencing 1 kali

Null Hypothesis: D(BONDS113) has a unit root

Exogenous: Constant

Lag Length: O (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)

t-Statistic  Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.887208  0.0000
Test critical values: 1% level -3.490210
5% level -2.887665
10% level -2.580778

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Autocorrelation Function for D1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.04
0.8+
0.6
0.4
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Partial Autocorrelation Function for D1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1.04
0.8
.5 0.6
& 0.4
ct o1} -—
§0_0rl, Y B S lT
0 RS I LN B AL I
'g -0.4+
€ 06
-0.84
-1.04
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
Lag
Model ARIMA(0,1,1)
ARIMA Model: bonds113
Estimates at each iteration
Iteration SSE Paraneters
0 6.83969 0. 100
1 6.26525 -0. 050
2 5.98532 -0. 200
3 5.93954 -0.283
4 5,93932 -0. 289
5 5.93932 -0.289
6 5.93932 -0. 289

Rel ati ve change in each estimate | ess than 0.0010
Fi nal Estimates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 -0.2892 0.0927 -3.12 0.002

Differencing: 1 regular difference

Nunber of observations: Oiginal series 113, after
di fferencing 112
Resi dual s: SS

5.93819 (backforecasts excl uded)
M5 0.

05350 DF = 111
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Mbdi fi ed Box- Pi erce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi - Squar e 12. 4 24.0 46. 6 59.7
DF 11 23 35 47
P- Val ue 0.333 0.404 0.091 o0.101
Forecasts from period 113
95% Limts

Peri od Forecast Lower Upper Actua

114  3.43575 2.98233 3.88918

115  3.43575 2.69596 4.17555

116 3.43575 2.49289 4.37862

117 3.43575 2.32639 4.54512

118 3.43575 2.18181 4.68970

119  3.43575 2.05226 4.81925

120 3.43575 1.93383 4.93768

121 3.43575 1.82409 5.04742

122 3.43575 1.72136 5.15015

123 3.43575 1.62444 5.24707

124  3.43575 1.53246 5.33905

125 3.43575 1.44472 5.42679

3. DataHargaMinyak

Transformasi Box-Cox

Box-Cox Plot of HM45

Lower CL Upper CL

1700

1600

1500

14004

StDev

1300

12004

1100

1000+

-5.0 -2.5 0.0 225 5.0
Lambda

Limit

Lambda
(using 95.0% confidence)
Estimate 0.80

Lower CL -0.96
Upper CL 2.68

Rounded Value 1.00
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Lampiran 2. (Lanjutan)

9

Sebelum dilakukan differencing

Null Hypothesis: HM45 has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=9)

t-Statistic ~ Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.005606  0.9539
Test critical values: 1% level -3.588509
5% level -2.929734
10% level -2.603064

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Autocorrelation Function for HM45
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
1.0 o
0.8 T
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Setel ah dilakukan differencing 1 kali

Null Hypothesis: D(HM45) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: O (Automatic based on SIC, MAXLAG=9)
t-Statistic  Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.678295  0.0000
Test critical values: 1% level -3.592462
5% level -2.931404

10% level -2.603944
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Autocorrelation Function for d1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0

0.84

0.6
5041
& 0.2
: L
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o -0.24
2
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-0.84

-1.04

T T T T T T T T T T T
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Lampiran 2. (Lanjutan)

Partial Autocorrelation Function for d1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1.0

0.8
c 0.6
i)
& 0.4
o o
E 0.2 |
Q 1 1
g 0o ¢ I I I T 1 T
< -0.21
£ .04
©
Q. -0.6

-0.8

-1.0

T T T T T T T T T T T
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Lag
Modd ARIMA (0,1,0) atau Random Walk
X =X,*4a

dengan a, = white noise
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Lampiran 3. Hasll Analisis Pemodedan Wavelet yang M empunyai
Nilai Kesalahan Peramalan Lebih Kecil Daripada Model ARIMA
untuk Data Smulasi

1. Cut-POLY+MAR(1)-Haar4
POLY

Stepwi se Regression: L(t) versus t, t2, t3, t4, t5
Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is L(t) on 5 predictors, with N = 165

Step 1
Const ant 20. 79
t 0. 5977
T- Val ue 307. 24
P- Val ue 0. 000
S 1.19
R- Sq 99. 83

R-Sq(adj) 99. 83

Regression Anal ysis: L(t) versus t

The regression equation is
L(t) = 20.8 + 0.598 t

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Const ant 20. 7913 0.1862 111.68 0.000
t 0.597707 0.001945 307.24 0.000

S=1.19023 RSy = 99.8% R Sg(adj) = 99.8%

Anal ysis of Variance

Sour ce DF SS \Y/S] F P
Regr essi on 1 133731 133731 94399.28 0.000
Resi dual Error 163 231 1

Tot al 164 133962
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Lampiran 3. (Lanjutan)

Unusual Observati ons

Cbs t
46 46
47 47
48 48

45.
45.
46.
50.
51.
51.
65.
66.
67.
67.

L(t)
175
614
555
672
178
717
666
826
216
537

48.
48.
49.
. 067
. 665
. 263
. 228
. 826
. 424
. 022

Fit
286
884
481

S

E Fit
0.117
0. 116
0. 115
0.108
0. 107
0. 107
0. 096
0. 095
0. 095
0. 094

Resi dual

- 3.
=13,
- 2.
=2
- 2.
- 2.
2.

R denotes an observation with a |arge

resi dual .

MAR('1)

St epwi se Regr essi on:

WA(t- 1)

Al pha-to-Enter:

Response is H(t) on 4 predictors,

111
269
927
395
487
546
437

3. 000
2.
2.516

792

St Resid

- 2.
2
- 2.
2
-2.
-2.

2.

63R
76R
47R
02R
10R
15R
05R

2.53R
2.
2.12R

35R

st andar di zed

H(t) versus wi(t-1),

0.05 Al pha-to-Remove:

with N = 164

N(cases with m ssing observations) =

St ep

No const ant

wWA(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

wi(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

w3(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

w2(t- 1)

T- Val ue
P- Val ue

98

1

1.25
8. 47
0. 000

2

1.23
10. 21
0. 000

1.36
9.17
0. 000

& SoLID
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1.01
8.70
0. 000

1. 46
10. 78
0. 000

0.72
5.85
0. 000

1 Nall

4

0. 99
8.75
0. 000

1.31
9.19
0. 000

0. 65
5.28
0. 000

0.34
2.87
0. 005

w2(t-1), w3(t-1),
0. 05
cases) = 165
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Lampiran 3. (Lanjutan)

S 5.40 4.40 4.00 3.92

Mal | ows Cp 147.9 44.0 10. 2 4.0

Regression Analysis: H(t) versus wi(t-1), w2(t-1), w3(t-1),
wA(t-1)

The regression equation is

H(t) = 1.31 wi(t-1) + 0.336 w2(t-1) + 0.651 w3(t-1) + 0.993
wA(t-1)

164 cases used, 1 cases contain mssing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wl(t-1) 1.3139 0.1430 9.19 0.000
wW2(t-1) 0. 3358 0.1171 2.87 0.005
w3(t-1) 0. 6510 0.1233 5.28 0.000
wA(t-1) 0. 9932 0.1135 8.75 0.000
S = 3.91665

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS M5 F P
Regr essi on 4 4392.2 1098.0 71.58 0.000
Resi dual Error 160 2454.4 15. 3

Tot al 164 6846.6

Sour ce DF Seq SS

wi(t-1) 1 1702.9

w2(t-1) 1 437. 3

w3(t-1) 1 1077.2

w4A(t-1) 1 1174.8

Unusual Cbservations

s wi(t-1) H(t) Fit SE Fit Residual St Resid

3 -0.14 14.314 0.368 0.421 13. 946 3. 58R

4 7.22 10.909 13.126 1.186 -2.217 -0.59 X

7 -1.58 -7.354 1.268 0.809 -8.622 -2.25R
11 -0.38 12.361 4. 691 0.941 7.670 2. 02R
31 0.60 0.096 9.721 0.678 -9.625 -2.49R
57 1.27 14.109 4. 859 0. 627 9. 251 2. 39R
71 3.42 15.383 7.580 0.633 7.803 2.02R
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Lampiran 3. (Lanjutan)

97 -4.08 6.141 -1.690 0. 706 7.831 2. 03R
139 3.45 0.138 9.331 0. 664 -9.193 -2.38R
162 -0. 86 6.873 -1.631 0. 432 8. 504 2. 18R

R denotes an observation with a | arge standardi zed
resi dual .

X denotes an observati on whose X value gives it |arge
| ever age.

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI_POLY+MAR(1)
Normal
%,

Mean 0.7435

o Stbev 3845

€, d N 164

AD 0.160

£ P-value  0.948
%0
804
= 704
S 60q
8 s
o 401
a 30
20
104
54

°
1 .
01 T T T T T T
-10 -5 0 5 10 15
RESI_POLY+MAR(1)

Pemeriksaan Asumsi White Noise Residual

Autocorrelation Function for RESI_POLY+MAR(1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.8+
0.6
0.4

0.2 e
0.0 A |||._ 1 | I - L1, i

-0.24 T T o - - i
-0.4+
-0.6+

Autocorrelation

-0.8+
-1.04

T
1 5 10 15 20 25 30 35 40
Lag
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Lampiran 3. (Lanjutan)

2. NoCut-MAR(2)-Haar 2

Stepwise Regression: sim180 versus wl(t-1), w2(t-1), ...

Al pha-to-Enter:

0.05 Al pha-to-Renpve:

Response is sinl80 on 6 predictors,
N(cases with mi ssing observations)

Step 1 2
No const ant

v2(t-1) 1.0154 1.0107
T- Val ue 182.95 237.76
P- Val ue 0. 000 0. 000
wi(t-1) 1.58
T- Val ue 11. 24
P- Val ue 0. 000
wW2(t-1)

T- Val ue

P- Val ue

v2(t-5)

T- Val ue

P- Val ue

S 5. 63 4.29
Mal | ows Cp 137.0 8.1

3

1.0090
236. 43
0. 000

1.47
9.98
0. 000

0. 27
2.24
0. 026

4.24
5.0

4

0.9271
24. 49
0. 000

1.43
9.76
0. 000

0. 30
2.50
0.013

0. 084
2.18
0. 031

4.20
2.3

0. 05

with N = 175

= 5 N(all cases) =

180

Regression Analysis: sim180 versus w1(t-1), w2(t-1), v2(t-1), v2(t-5)

The regression equation is

Sin80 = 1.43 wi(t-1) + 0.304 w2(t-1) + 0.927 v2(t-1) +

0. 0840 v2(t-5)

175 cases used, 5 cases contain m ssing val ues

Predi ct or Coef SE Coef
Noconst ant

wl(t-1) 1.4288 0. 1464
w2(t-1) 0. 3037 0.1214
v2(t-1) 0.92711 0.03785
v2(t-5) 0. 08401 0.03858

& SoLID

T

9.76
2.50
24.49
2.18

P

0. 000
0. 013
0. 000
0. 031

PDF
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Lampiran 3. (Lanjutan)
S = 4.19512

Anal ysis of Variance

Sour ce DF SS VS F P

Regr essi on 4 1062408 265602 15091.83 0.000

Resi dual Error 171 3009 18

Tot al 175 1065417

Sour ce DF Seq SS

wi(t-1) 1 22046

wW2(t-1) 1 35069

v2(t-1) 1 1005209

v2(t-5) 1 83

Unusual Observati ons

Gbs wi(t-1) si nL80 Fit SE Fit Residual St Resid
6 -1.3 18.034  25.735 2. 859 -7.701 -2.51RX
7 -1.0 23.255  23.065 1.797 0. 190 0.05 X
18 -0.1 37.087 22.744  0.240 14. 343 3.42R
22 -1.6 16.433  26.135 0.716 -9.702 -2.35R
26 -0.4 38.067 29.134 0.785 8.933 2.17R
46 0.6 40.418 51.220 0.381 -10. 802 -2.59R
50 -0.8 48.091 39.243  0.497 8. 848 2.12R
64 3.4 62.415 53.939 0.536 8. 476 2. 04R
72 1.3 67. 067 56.873  0.438 10. 194 2. 44R

154 3.4 104.317 114.802 0.713 -10. 485 -2.54R

177 -0.9 125.314 116.652 0.618 8. 662 2. 09R

R denotes an observation with a | arge standardized

r esi dual

X denot es an observati on whose X value gives it |arge

| ever age.

102

= S0OLID PDF > ‘roductatwanesoiabucumerts com



Lampiran 3. (Lanjutan)

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(2)
Normal
9.
Mean  0.1763
' Sthev 4155
&) N 175
AD 0.181
e P-value 0913
90
80
70
§ 601
o 509
o 401
o 30
20
10
54
1 o>
01 T
10 5 0 10 15
RESI.MAR(2)
Autocorrelation Function for RES1.MAR(2)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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3. Cut-MAR(2)-Haar 2

St epwi se Regression: sinl77 versus wi(t-1), w2(t-1),

Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is sinl77 on 6 predictors, with N = 172
N(cases with m ssing observations) =5 N(all cases) = 177
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Lampiran 3. (Lanjutan )

Step 1
No const ant

v2(t-1) 1.0153
T- Val ue 182. 06
P- Val ue 0. 000

wi(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

v2(t-5)
T- Val ue
P- Val ue

wW2(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

S 5. 65
Mal | ows Cp 146. 2

Regr essi on Anal ysi s:
1), v2(t-5)

1.0106
236. 18
0. 000

1.57
11. 10
0. 000

4.31
15.3

0. 8203
12. 47
0. 000

1.49
10. 56
0. 000

0. 196
2.90
0. 004

4.22
8.6

0. 7856
12. 00
0. 000

1.34

9.0

1

0. 000

0. 230
3.42

0.00

1

0.35
2.92
0. 004

4.1
2.

3
2

si mL77 versus wi(t-1),

The regression equation is
sim77 = 1.34 wi(t-1) + 0.353 w2(t-1) + 0.786 v2(t-1) +

0.230 v2(t-5)

w2(t-1),

172 cases used, 5 cases contain m ssing val ues

Pr edi ct or Coef
Noconst ant

wl(t-1) 1.3373
wW2(t-1) 0. 3534
v2(t-1) 0. 78556
v2(t-5) 0. 22988
S = 4.13266

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF
Regr essi on 4
104

SE Coef

0.1484
0. 1209
0. 06544
0. 06723

SS
1060942

& SoLID

T

9.01
2.92
12. 00
3.42

M5
265235

P

0. 000
0. 004
0. 000
0. 001

F

v2(t-

P

15530. 00 0. 000
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Lampiran 3. (Lanjutan)

Resi dual Error 168 2869 17
Tot al 172 1063811

Sour ce DF Seq SS

wl(t-1) 1 22041

wW2(t-1) 1 35719

v2(t-1) 1 1002983

v2(t-5) 1 200

Unusual Cbservations

Obs wi(t-1) si mL77 Fit SE Fit Residual St Resid
15 -0.14 37.087 21.997 0.368 15. 090 3. 67R
16 7.22 34. 363 36. 033 1.234 -1.670 -0.42 X
19 -1.58 16.433 25.125 < 0.797 -8.692 -2.14R
43 0. 60 40.418 50.376  0.497 -9. 958 -2.43R
61 3.37 62.415 54.218 0.540 8. 197 2. 00R
69 1.27 67. 067 57.729 0. 539 9. 338 2. 28R
83 3.42 81.049 72.673 0.660 8.376 2. 05R
89 1.28 67.732 76. 443 0. 402 -8.711 -2.12R

151 3.45 104.317 115.119 0.713 -10. 802 -2. 65R

R denotes an observation with a | arge standardized
resi dual .

X denotes an observati on whose X value gives it |arge
| ever age.

Pemeriksaan Asumsi Nor malitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(2)
Normal

8

Mean 02420
4 StDev 4089
N 172
AD 0146
P-Value  0.967

Percent
R @8 SHHEEE Bl g

°

T T T T T T
-10 5 0 5 10 15
RESLMAR(2)
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Lampiran 3. (Lanjutan )

Pemeriksaan Asumsi White Noise Residual

Autocorrelation Function for RES1.MAR(2)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0q
0.8+
0.6
0.4+
0.2
0.0

-0.2+
-0.4+
-0.64
-0.84
-1.04

Autocorrelation

4. NoCut-MAR(1) + LAG2 + LAG3-Haar 5

St epwi se Regression: siml80 versus wi(t-1), w2(t-1),

Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05
Response is sinl80 on 18 predictors, with N = 177
N(cases with m ssing observations) = 3 N(all cases) = 180
St ep 1 2 3 4 5 6
No const ant
v5(t-1) 1.003 1.020 9.951 9.205 3.175 2.236
T- Val ue 44,00 79.23 15.84 17.60 4.10 3.54
P- Val ue 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 O0.001
WA(t-2) 2.078 1.348 1.193 1.035 1.019
T- Val ue 19.48 15.13 15.88 16.25 19.85
P- Val ue 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
v5(t-2) -8.94 -8.20 -2.16 -1.23
T- Val ue -14.22 -15.65 -2.79 -1.94
P- Val ue 0.000 0.000 0.006 0.054
w3(t-1) 0.826 1.104 1.183
T- Val ue 9.18 13.93 18.38
P- Val ue 0. 000 0.000 0.000
106
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Lampiran 3. (Lanjutan)

ws(t-1)

T- Val ue

P- Val ue

wl(t-1)

T- Val ue

P- Val ue

S 22.5 1
St ep 7
No const ant

v5(t-1) 1.0106 1
T- Val ue 209.30 2
P- Val ue 0. 000
wA(t-2) 1.024
T- Val ue 19. 81
P- Val ue 0. 000
v5(t-2)

T- Val ue

P- Val ue

w3(t-1) 1.234
T- Val ue 20.78
P- Val ue 0. 000
wo5(t-1) 0.916
T- Val ue 26. 27
P- Val ue 0. 000
wi(t-1) 1.54
T- Val ue 10. 01
P- Val ue 0. 000
wl(t-3)

T- Val ue

P- Val ue

w4(t-3)

T- Val ue

P- Val ue

& SoLID

2.7

. 0103
23.43
0. 000

1.039
21.42
0. 000

1.103
17. 96
0. 000

0. 915
28. 01
0. 000

1.72
11.58
0. 000

0. 423
5.02
0. 000

8. 64

1. 0096
230. 40
0. 000

1.764
8.38
0. 000

1.009
15. 47
0. 000

0.979
26. 85
0. 000

1.82
12. 41
0. 000

0. 420
5.14
0. 000

-0.77
-3.53
0. 001

10

1.0083
231. 37
0. 000

1.763
8. 49
0. 000

1.012
15.73
0. 000

0. 979
27.21
0. 000

1.79
12. 36
0. 000

0.417
5.18
0. 000

-0.77
-3.58
0. 000

0.726
9.35
0. 000

5. 80

PDF

0.813
12. 85
0. 000

1.50
9. 68
0. 000

4.68
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Lampiran 3. (Lanjutan )
wWi(t-2)
T- Val ue
P- Val ue

S 4. 71 4.41

4.27

0
2

33
37

0.019

4

22

Regr essi on Anal ysis: siml80 versus wi(t-1),

The regression equation is

wa(t-1),

sim80 = 1.65 wi(t-1) + 1.22 wa(t-1) + 0.998 w5(t-1) + 1.01

v5(t-1)

+0.280 Wi(t-2) + 2.17 wA(t-2)

1.13 wA(t-3)

177 cases used, 3 cases contain mssing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef
Noconst ant

wi(t-1) 1. 6496 0. 1503
w3(t-1) 1.21888 0.07216
ws(t-1) 0.99792 0.03886
v5(t-1) 1.00803 0.00463
WL(t-2) 0. 2797 0. 1494
wWA(t-2) 2.1661 0.2844
wW3(t-3) -0.22062 0.09793
wWA(t-3) -1.1264 0.2744
S = 4.47113

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS
Regr essi on 8 1062956
Resi dual Error 169 3378
Tot al 177 1066335
Sour ce DF Seq SS

wl(t-1) 1 22372

w3(t-1) 1 19790

w5(t-1) 1 46806

v5(t-1) 1 964830

wi(t-2) 1 114

wWA(t-2) 1 8708

wW3(t-3) 1 0

wWA(t-3) 1 337

108
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10. 98
16. 89
25.68
217.89

-2.25
-4 11

M5

cocoooooo

0.221 w3(t-3) -

P

. 000

000
000
000
063
000
026

. 000

F

P

132870 6646.48 0.000
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Lampiran 3. (Lanjutan)

Unusual Cbservations

bs wi(t-1)  siml80
4 2.5 22.683 41
5 -0.4 20.105 13
6 -1.3  18.034 20
7 -1.0 23.255 24
8 2.6 27.200 27
9 2.0 28.734 29
10 0.8 20.801 14
11 4.0 18.213 20
12 -1.3  18.259 21
13 0.0 13.207 20
14 -2.5  22.287 12
15 4.5 25,487 23
16 1.6 22.914 26
17 -1.3  22.637 22
18 0.1 37.087 31
19 7.2 34.363 38
20 1.4 26.441 29
22 -1.6 16.433 26
26 0.4 38.067 28
46 0.6 40.418 52
50 0.8 48.091 37
72 1.3 67.067 56.
154 3.4 104.317 114
177 0.9 125.314 115

R denotes an observation with a | arge standardized

resi dual .

Fi t
. 180
.414
. 086
. 308
. 768
. 226
. 285
. 064
. 392
. 916
. 192
. 931
. 040
. 120
. 743
. 143
. 637
. 715
. 659
. 683
. 790
698
. 564
. 964

S

OCOOCOORRFRPEPNRFEPEPEPEPEPEPNNNNNNNNDNM

Fi t

. 634
. 832
. 216
. 830
. 164
. 274
. 688
. 398
. 016
. 663
. 542
. 775
. 862
. T797
. 776
. 025
. 912
. 504
. 030
. 490
. 501
.531
. 767
. 604

Resi dua

-18.

6.
- 2.
-1.
- 0.
- 0.

6.
-1.
- 3.
-7.
10.

1.
A,

0.

oY
- 3.
=3
-10.

9.
=12,
10.
10.
- 10.

9.

498
690
052
053
568
493
517
851
133
709
095
556
126
518
344
780
196
282
407
265
302
370
248
351

X denotes an observation whose X value gives it

| ever age.
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-0.77 X
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1.30 X
-0.95 X
-0.79 X
-2.44R
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N
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N
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Lampiran 3. (Lanjutan )

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(1)+L2,3

Normal
99.
Mean 0.1368
» StDev 4379
7 N 177
AD 0.459
Sl P-Value  0.260
%0
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o 40
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(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Lampiran 4. Hasll Analisis Pemodedlan Wavelet yang M empunyai
Nilai Kesalahan Peramalan Lebih Kecil Daripada Model ARIMA
untuk Data Bonds

1. NoCut-MAR(1)+LAG2-Haar4

St epwi se Regression: bonds113 versus wi(t-1), w2(t-1),

Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is bonds113 on 10 predictors, with N = 111
N(cases wi th nissing observations) = 2 N(all cases) = 113

St ep 1 2 3 4 5 6
No const ant

v4(t-1) 0.9890 0.9952 0.9929 0.9944 0.9962 0.9966
T- Val ue 64.80 122.35 161.69 235.59 268.85 276.23
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000
w3(t-1) 2.40 1.75 0.94 0. 95 0.71
T- Val ue 16. 71 13.50 8. 16 9. 46 5.30
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000
w4(t-1) 0.817 0. 986 0. 990 1.954
T- Val ue 9.14 15. 58 17. 88 5.31
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000
w2(t-1) 1.70 1.30 1.29
T- Val ue 11. 04 8. 58 8. 77
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000
wl(t-1) 1.28 1.16
T- Val ue 5.81 5.31
P- Val ue 0. 000 0. 000
wA(t-2) -0. 89
T- Val ue -2.65
P- Val ue 0. 009
S 0. 952 0. 507 0. 382 0. 263 0. 230 0. 224
Step 7 8

No const ant

111
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Lampiran 4. (Lanjutan)

v4(t-1) 0.9966 0.9966
T- Val ue 285.90 282.33
P- Val ue 0. 000 0. 000
w3(t-1) 0. 35

T- Val ue 1.92

P- Val ue 0. 058

wA(t-1) 2.29 2.81
T- Val ue 6.12 10. 63
P- Val ue 0. 000 0. 000
wW2(t-1) 0. 93 0. 84
T- Val ue 4,92 4,54
P- Val ue 0. 000 0. 000
wWi(t-1) 1.32 1.35
T- Val ue 6. 05 6. 11
P- Val ue 0. 000 0. 000
wWA(t-2) -1.17 -1.60
T- Val ue -3.44 -6.22
P- Val ue 0. 001 0. 000
W2(t-2) 0.71 1.03
T- Val ue 2.91 5.83
P- Val ue 0. 004 0. 000
S 0. 216 0. 219

Regr essi on Anal ysis: bonds113 versus wi(t-1), w2(t-1),

The regression equation is
bonds113 = 1.35 wi(t-1) + 0.842 w2(t-1) + 2.81 w4(t-1) +
0.997 v4(t-1)

+1.03 w2(t-2) - 1.60 wA(t-2)

111 cases used, 2 cases contain mssing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wl(t-1) 1. 3476 0. 2206 6.11 0.000
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Lampiran 4. (Lanjutan)

w2(t-1) 0. 8422 0. 1856

wA(t-1) 2.8054 0. 2638

va(t-1) 0.996616 0.003530

wW2(t-2) 1.0292 0. 1765

wA(t-2) -1.5999 0.2571

S = 0.218780

Anal ysis of Variance

Sour ce DF SS

Regr essi on 6 3902.40

Resi dual Error 105 5. 03

Tot al 111 3907.43

Sour ce DF Seq SS

wl(t-1) 1 3.06

wW2(t-1) 1 22.27

wA(t-1) 1 57. 88

va(t-1) 1 3813.89

wW2(t-2) 1 3.45

wWA(t-2) 1 1.85

Unusual Observations

bs wi(t-1) bondsll3 Fit
3 0.12 6. 5800 6.1981
4 0. 26 7.0900 7.2692
5 0. 26 7.3100 7.1439
9 -0.03 7.6000 7.6430
57 -0.06 4.8700 5.3579
77 -0.13 6. 4200 5. 7558
84 -0.01 5.2300 5.6754

4.54
10. 63

282. 33

650
0

S
0
0
0
0
0
0
0

5. 83
-6.22

VB
.40
. 05

E Fit
. 1455
. 1150
0962
. 0968
. 0322
. 0415
. 0250

0. 000
0. 000
0. 000
0. 000
0. 000

F

p

13588. 38 0. 000

Resi
0
- 0.
0
-0.
- 0.
0
-0.

dua

3819
1792
1661
0430
4879
6642
4454

St Resid
2. 34RX
-0.96 X
0.85 X
-0.22 X
-2.25R
3. 09R
-2.05R

R denotes an observation with a | arge standardi zed

resi dual

X denot es an observati on whose X val ue gives it

| ever age.
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Lampiran 4. (Lanjutan)

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(1)+LAG2

Normal
99.9
Mean 0.0006042
) StDev 0.2137
&) ° N 111
AD 0511
=l P-Value 0.192
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g o]
g &y
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Pemeriksaan Asumsi White Noise Residual

Autocorrelation Function for RESI.MAR(1)+LAG2
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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2. NoCut-MAR(1)+LAG2+LAG3-Haar4

St epwi se Regression: bonds113 versus wi(t-1), w2(t-1),

Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is bonds113 on 15 predictors, with N = 110
N(cases with missing observations) = 3 N(all cases) = 113

St ep 1 2 3 4 5 6
No const ant
v4(t-1) 0.9865 0.9939 0.9910 0.9946 0.9958 0.1389
T- Val ue 65.78 123.85 171.69 233.07 267.59 0. 50
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 615
wW3(t-1) 2.36 1.67 0. 93 0. 98 0. 98
T- Val ue 16. 55 13. 54 7.83 9. 44 9. 83
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000
wA(t-1) 0. 851 0. 987 0. 989 1.290
T- Val ue 10. 11 15. 52 17. 85 11. 66
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000
w2(t-1) 1.73 1.19 1.25
T- Val ue 9. 56 6. 50 7. 06
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000
wl(t-1) 1.34 1.22
T- Val ue 5.90 5.53
P- Val ue 0. 000 0. 000
v4(t-3) 0. 86
T- Val ue 3.11
P- Val ue 0. 002
S 0. 933 0. 499 0. 358 0. 264 0. 230 0.221
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Lampiran 4. (Lanjutan)

Step 7 8
No const ant

v4(t-1)

T- Val ue

P- Val ue

w3(t-1) 0. 98 0. 68
T- Val ue 9.87 5.16
P- Val ue 0. 000 0. 000
wA(t-1) 1.339 1. 383
T- Val ue 25.25 26. 31
P- Val ue 0. 000 0. 000
wW2(t-1) 1.26 0.71
T- Val ue 7.18 3. 00
P- Val ue 0. 000 0. 003
wi(t-1) 1.20 1.50
T- Val ue 5.54 6. 60
P- Val ue 0. 000 0. 000
vAa(t-3) 0.9961 0.9955
T- Val ue 279.41 291.16
P- Val ue 0. 000 0. 000
W2(t-2) 0. 80
T- Val ue 3.24
P- Val ue 0. 002
S 0. 220 0.211

Regr essi on Anal ysis: bonds113 versus wi(t-1), w2(t-1),
The regression equation is
bonds113 = 1.50 wi(t-1) + 0.712 w2(t-1) + 0.684 w3(t-1) +

1.38 wA(t-1)
+ 0.805 w2(t-2) + 0.995 va(t-3)

110 cases used, 3 cases contain m ssing val ues
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Lampiran 4. (Lanjutan)

Pr edi ct or Coef SE Coef
Noconst ant

wl(t-1) 1.5015 0. 2274
wW2(t-1) 0.7121 0. 2372
w3(t-1) 0. 6835 0. 1325
wA(t-1) 1.38291 0. 05256
w2(t-2) 0. 8048 0. 2482
va(t-3) 0. 995451 0.003419
S = 0.210654

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS
Regr essi on 6 3859.52
Resi dual Error 104 4.62
Tot al 110 3864.13
Sour ce DF Seq SS
wi(t-1) 1 5.58
wW2(t-1) 1 1.91
w3(t-1) 1 39. 52
wA(t-1) 1 33. 64
wW2(t-2) 1 17. 10
VA4(t-3) 1 3761.77

Unusual Observations

bs wi(t-1) bonds1l3 Fit
4 0. 26 7.0900 7.0226
5 0. 26 7.3100 7.2765
6 0.11 7.2300 7.1874
27 0.08 6. 3700 5.8589
57 -0.06 4.8700 5.3927
77 -0.13 6.4200 5.8872
84 -0.01 5.2300 5.6577
96 0.03 5.0700 4.6464

Wen G e
[EEY
(o]

291. 16

643
0

VB
25
04

000
003
000
000
002
. 000

cooocoo

F

P

14495. 80 0. 000

Resi dua
0. 0674
0. 0335

0426

5111

5227

5328

L4277

. 4236

cooocoo

St Resid
0.40 X
0.18 X
0.23 X

2. 48R
-2.51R
2. 59R
-2.04R
2.03R

R denotes an observation with a | arge standardi zed

r esi dual

X denot es an observati on whose X val ue gives it

| ever age.
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Lampiran 4. (Lanjutan)

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(1)+LAG2,3
Normal
%.9
Mean  -0.0005822
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Pemeriksaan Asums White Noise Residual

Autocorrelation Function for RESI.MAR(1)+LAG2,3
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Lampiran 4. (Lanjutan)

3. Cut-MAR(1)-Haar4
St epwi se Regression: bonds98 versus wi(t-1), w2(t-1),
Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is bonds98 on 5 predictors, with N = 97
N(cases with m ssing observations) = 1 N(all cases) = 98

St ep 1 2 3 4 5
No const ant

va(t-1) 0.9472 0.9746 0.9852 0.9905 0.9926
T- Val ue 94.64 135.25 154.15 197.24 223.44
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000
wW3(t-1) 1.89 1.55 1.33 0.94
T- Val ue 10. 79 9. 66 10. 46 6. 96
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000
wA(t-1) 0.733 0. 839 0.931
T- Val ue 6. 06 8. 81 10. 87
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000
wi(t-1) 1.89 1.30
T- Val ue 7.88 5. 43
P- Val ue 0. 000 0. 000
wW2(t-1) 1.09
T- Val ue 5. 27
P- Val ue 0. 000
S 0. 587 0. 396 0. 338 0. 263 0. 232
Mal | ows Cp 522.7 184. 6 108. 7 30.8 5.0

Regr essi on Anal ysis: bonds98 versus wi(t-1), w2(t-1),
The regression equation is
bonds98 = 1.30 wi(t-1) + 1.09 w2(t-1) + 0.940 w3(t-1) +

0.931 wA(t-1)
+ 0.993 va(t-1)

97 cases used, 1 cases contain m ssing val ues
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Lampiran 4. (Lanjutan)

Predi ct or Coef
Noconst ant

wi(t-1) 1.2976
wW2(t-1) 1. 0905
w3(t-1) 0. 9399
wA(t-1) 0.93139
va(t-1) 0. 992596
S = 0. 231566

Anal ysi s of Variance

SE Coef T P

0. 2392 5.43 0.000
0. 2068 5.27 0.000
0. 1351 6.96 0.000
0. 08565 10. 87 0.000
0. 004442 223.44 0.000

Sour ce DF SS NS F P

Regr essi on 5 3118.32 623.66 11630.58 0.000

Resi dual Error 92 4,93 0. 05

Tot al 97 3123.25

Sour ce DF Seq SS

wi(t-1) 1 46. 05

w2(t-1) 1 75. 77

w3(t-1) 1 132. 92

wA(t-1) 1 186. 42

va(t-1) 1 2677.16

Unusual Observati ons

Cbs wi(t-1) bonds98 Fit SE Fit Residual St Resid
42 -0. 060 4,8700 5.3643 0.0323 -0. 4943 -2.16R
62 -0.130 6.4200 5.8615 0.0629 0. 5585 2.51R
81 0. 030 5.0700 4.5985 0.0345 0. 4715 2. 06R

R denotes an observation with a | arge standardi zed

resi dual
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Lampiran 4. (Lanjutan)

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(1)
Normal
%.9
Mean 0001461
StDev 0.2267
997 N 97
AD 0823
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Pemeriksaan Asumsi White Noise Residual

Autocorrelation Function for RESI.MAR(1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Lampiran 5. Hasil Analisis Pemodelan Wavelet yang M empunyai
Kesalahan Lebih Kecil Daripada Model ARIMA untuk Data Harga
Minyak

1. No Cut-MAR(1)-Haar1

St epwi se Regression: HW5 versus wi(t-1), vi(t-1)

Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is HW5 on 2 predictors, with N = 44
N(cases with m ssing observations) = 1 N(all cases) = 45

St ep 1 2
No const ant

vi(t-1) 1.0115 1.0129
T- Val ue 114.50 158. 48
P- Val ue 0. 000 0. 000
wi(t-1) 0. 85
T- Val ue 6. 34
P- Val ue 0. 000
S 337 244
Mal | ows Cp 40. 2 2.0

Regr essi on Anal ysis: HW5 versus wi(t-1), vi(t-1)

The regression equation is
HW5 = 0.852 wi(t-1) + 1.01 vIi(t-1)

44 cases used, 1 cases contain m ssing val ues

Predi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wi(t-1) 0. 8523 0. 1343 6.34 0.000
vi(t-1) 1.01288 0.00639 158.48 0.000
S = 243.753
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Lampiran 5. (Lanjutan)

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS M5 F P
Regr essi on 2 1492411258 746205629 12559.06 0.000
Resi dual Error 42 2495460 59416

Tot al 44 1494906719

Sour ce DF Seq SS

wi(t-1) 1 49373

vi(t-1) 1 1492361886

Unusual Cbservations

bs wi(t-1) HV45 Fit SE Fit Residual St Resid
2 -1641 4871.3 4771.4 222.6 99.9 1.01 X
4 -0 4240.3 4934.0 31.1 -693.7 -2.87R
20 86 4942.6 5467.2 36.3 -524.5 -2.18R
22 -44 5497.0 4924.9 31.7 572.1 2.37R
45 -0 7733.2 7183.8 45. 3 549.5 2. 29R

R denotes an observation with a | arge standardi zed
resi dual .

X denot es an observati on whose X value gives it |arge
| ever age.

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(1)
Normal

8

Mean 0.5489
StDev 240.9
N 44
AD 0.871
P-Value  0.023

&
1
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RREHFE &

n
o B
r—

T T T T T
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Lampiran 5. (Lanjutan)
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Pemeriksaan Asums White Noise Nor malitas Residual

Autocorrelation Function for RESI.MAR(1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
1.04
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0.6
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2. NoCut-MAR(1)-Haar2
St epwi se Regressi on: HWA5 versus wi(t-1), w2(t-1), v2(t-1)
Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is HW5 on 3 predictors, with N = 44
N(cases with m ssing observations) = 1 N(all cases) = 45

St ep 1 2 3
No const ant

v2(t-1) 1.0095 1.0110 1.0126
T- Val ue 76.21 118.45 158.64
P- Val ue 0. 000 0. 000 0. 000
w2(t-1) 1.36 1.16
T- Val ue 7.85 8. 62
P- Val ue 0. 000 0. 000
wl(t-1) 0.81
T- Val ue 5.85
P- Val ue 0. 000
S 505 326 243
Mal | ows Cp 143. 6 35.2 3.0
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Lampiran 5. (Lanjutan)

Regr essi on Anal ysis: HW5 versus wi(t-1), w2(t-1), v2(t-1)

The regression equation is

HW5 = 0.813 wi(t-1) + 1.16 w2(t-1) + 1.01 v2(t-1)

44 cases used, 1 cases contain m ssing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P

Noconst ant

wi(t-1) 0.8131  0.1390 5.85 0.000

w2(t-1) 1.1571  0.1343 8.62 0.000

v2(t-1) 1.01263 0.00638 158.64 0.000

S = 243. 300

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS MS F P
Regr essi on 3 1492479731 497493244 8404.34 0.000
Resi dual Error 41 2426988 59195

Tot al 44 1494906719

Sour ce DF Seq SS

wl(t-1) 1 49373

wW2(t-1) 1 2718385

v2(t-1) 1 1489711973

Unusual Qbservations

Obs wi(t-1) HVA5 Fit SE Fit Residual St Resid

2 -1641 4871.3 4762.0 222.4 109. 3 1.11 X
3 210 4871.3 4692.0 198.0 179.3 1.27 X

4 -0 4240.3 4844.6 88.7 -604. 3 -2.67R
20 86 4942.6 5482.5 39.0 -539.9 -2.25R
22 -44 5497.0 4894.6 42.3 602. 4 2.51R
45 -0 7733.2 7203.5 48. 8 529.7 2. 22R
R denotes an observation with a | arge standardi zed

resi dual

X denot es an observati on whose X value gives it |large

| ever age.
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Lampiran 5. (Lanjutan)

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(1)
Normal
99
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StDev 2376
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Autocorrelation Function for RESI.MAR(1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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3. NoCut-MAR(1)-Haar3

St epwi se Regression: HW5 versus wi(t-1), w2(t-1), w3(t-1),
v3(t-1)

Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is HWM5 on 4 predictors, with N = 44
N(cases with m ssing observations) = 1 N(all cases) = 45
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Lampiran 5. (Lanjutan)

Step 1
No const ant

v3(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

1. 0061
51. 04
0. 000

wW3(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

w2(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

wl(t-1)
T- Val ue
P- Val ue

S 751
Mallows Cp  360.9

Regr essi on Anal ysi s:

v3(t-1)

2 3 4

1.0076 1.0107 1.0124

82.59 117.08 156.81

0.000 0.000 0.000

1.56 1.09 1.07

8. 38 7.25 9. 56

0.000 0.000 0.000

1.31 1.12

6. 57 7.31

0.000 0.000

0.81

5.78

0. 000

465 329 245

110.7 35.5 4.0
HW5 versus wi(t-1), w2(t-1),

The regression equation is

HWS =
v3(t-1)

44 cases used, 1 cases contain m ssing val ues

Pr edi ct or Coef
Noconst ant

wi(t-1) 0.8111
w2(t-1) 1.1191
w3(t-1) 1.0725
v3(t-1) 1.01239
S = 245. 447

SE Coef T P
0. 1402 5.78 0.000
0. 1530 7.31 0.000
0.1121 9.56 0.000

0.00646 156.81 0.000

& SoLID

wa(t-1),

0.811 wi(t-1) + 1.12 w2(t-1) + 1.07 w3(t-1) + 1.01
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Lampiran 5. (
Anal ysi s of
Sour ce
Regr essi on
Resi dual Err
Tot al
Sour ce DF
wi(t-1) 1
w2(t-1) 1
w3(t-1) 1
v3(t-1) 1
Unusual Obse
Gbs wi(t-1)
2 -1641
3 210
4 -0
5 -315
20 86
22 -44
45 -0
R denot es an
r esi dual
X denot es an
| ever age.
128

L anjutan)
Vari ance

DF SS
4 1492496945
or 40 2409774
44 1494906719

Seq SS
49373
2718385
8318093
1481411094

rvations

HWAS5 Fi t
4871. 4777. 1
4871. 4717. 7
4240. 4822.5
4078. 4273.5
4942. 5489. 5
5497. 4908. 1
7733. 7201. 8

NOOU WWwWwWw

MS

F P

373124236 6193.51 0.000

roOobooOoO0IF

60244

Resi dua
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153.
-582.
-195.
- 546.
588.
531.

A OOONOJ PP

St Resid
0.99 X
1.14 X

-2.59R
-1.01 X
-2.26R

2. 21R

observation with a | arge standardized

observation whose X value gives it
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Lampiran 5. (Lanjutan)

Pemeriksaan Asumsi Normalitas Residual

Probability Plot of RESI.MAR(1)
Normal

Mean 3.893
StDev 236.7
N a4
AD 0.671
P-Value 0.074
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Pemeriksaan Asums White Noise Residual

Autocorrelation Function for RES1.MAR(1)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Lampiran 6. Pendugaan A Untuk Transformasi Box-Cox

Menurut Ispriyanti (2004), bentuk transformasi Box-Cox didefinisikan:

DXA -1
wy=g 7 **° )

Hog( X ) A=

di mana A adalah parameter transformasi dant=0, 1, 2,....n.

Bentuk alternatif transformasi tersebut yang lebih sering digunakan
pemakai menurut Anonymous (2006) yaitu:

vi(2)=—e B

1

{I(A, X))

dengan

1

X =X, X, X, =Ei:l X, @ rata — rata geometrik dari X,, X,,..., X, ,

dan{J (1, X)} _%\xig g_x ‘maka

DBLW -1 A#0

V() =gax" ’ @)
HXlog(x,) =0
v, (/1)D

V(A) = S/Z( )D—Zﬂ+g :&, ~NID(0,52)

E/ g

Pendugaan parameter A dilakukan dengan menggunakan metode
kemungkinan maksimum dari model V(A1) =Zp + ¢, yaitu dengan
fungsi:

f (\/1(/1)’V2(/1)1""Vn(/1)’ﬂ0’ﬁl""’ﬂp—l’02’/1)

1 _V(2)-ZBT' [V (1)-Zp]
276>

130

'S To remove this message, purchase the
@ S D I_l D PD F product at wlww.SoIidDor:umems.com



Lampiran 6. (Lanjutan)

a  Pendugaan parameter g
of V(1) B, 0%, A) 0
0B
an o 1 _ ' . 0
Oy 5 '0a@re) ~ o= V(1) =ZB) V () Zﬂ)gzo
0B

(Z'2)p =2V (%)
B =(22)*zV ()

b. Pendugaan parameter o>

ot V(B0 A) _,

do?

6%—2Iog(27z02)—2:}._26/(2)—2,3)'6/(/1)—2,@)5
do”’ ’
07 3 l0g(2r) - 3 log(r”) s (AR o) [T —\M))E
do”’ =0
v -va)v Vo) _,
20° 2(c%)?
n _v V) v V)
20° 2(c%)?
L _bw-va)v V) _ssvo
(o2
n n
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Lampiran 6. (Lanjutan)

c. Pendugaan parameter A
Penduga kemungkinan maksimum A untuk A merupakan

penduga yang memaksimumkan fungsi log-likelihood. Sehingga 2
memaksimumkan fungsi

log f (V(2)3,62,2) = —2|Og(2ﬂ) —Em%mfo(x@ﬂ
V-V b -vie)

(SE(V(A)0_n
H 2

2S‘SE(V (4)
—Elog(27z) —glog

SpLe= 2 70))]s
2 n

Berdasarkan uraian diatas didapatkan fungsi log-likelihood maksimum
sebesar —Dlog[SSE(VM)) [.
2 n

Secara umum langkah untuk mendapatkan nilai A antaralain:

1.  Memilih A dari kisaran yang telah ditetapkan (umumnya (-2,2)
atau (-1,1)

2. Membuat model V(1) = Zp+ e untuk masing-masing A, dengan V
seperti pada persamaan (2). Dari model regresi ini didapatkan
nilai SSE dan langkah 2 ini dilakukan terus menerus pada setiap A
yang ditetapkan sehingga diperol eh beberapa SSE.

3. Membuat plot antara SSE dan A.

4.  Memilih A yang meminumkan SSE sebaga penduga A.
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