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PERAMALAN DATA TIME SERIES NON STASIONER MELALUI
PEMODELAN MULTISCALE AUTOREGRESSIVE (MAR)
MENGGUNAKAN FILTER WAVELET HAAR,
DAUBECHIES (4), DAN COIFLET (6)

ABSTRAK

Deret waktu adalah sekumpulan data yang diperaelpdngamatan
sebuah fenomena yang terjadi berdasarkan indeksuwddngan
selang waktu yang tetap atau sama. Analisis deaktuyvkhususnya
yang non stasionedapat dilakukan dengan beberapa metode, salah
satunya menggunakan transformasi wavelet. Varialyahg
dilibatkan ialah hasil dekomposisi ddvlaximal Overlap Discrete
Wavelet Transforr{MODWT). Keluarga wavelet yang digunakan
adalah Haar, Daubechies (4), dan Coliflet (6) dengasl MODWT
berupa level tengah. Pengujian dilakukan padadstisimulasi dan
dua data real, yaitu data bulanan hasil penjuatdigasi Pemerintah
Amerika Serikat dan data kuartal hasil produksikagran laut di
Kabupaten Tuban. Metode yang diterapkan pada pianeiii, yaitu
data distasionerkan terlebih dahulu dengan deateendingataupun
differencing, kemudian dilakukan dekomposisi MODWT, memilih
variabel yang menjadnput model MAR, pemodelan MAR dengan
mengaplikasikan metod&etepwiseuntuk memperoleh variabel yang
signifikan, pembentukan model peramalan wavelet,rtase
pemeriksaan ketepatan model. Hasil pengujian makkan bahwa
pada data deret waktu yang mempunyai pola tidaktuer model
wavelet dapat menghasilkan peramalan yang lebik Haripada
model ARIMA. Model peramalan wavelet untuk datailh@snjualan
obligasi Pemerintah Amerika Serikat melibatkan lsieh wavelet
hasil dekomposisi MODWT dengan filter wavelet Hearel 4 dari
data yang telah distasionerkan sedfi@rencing.Sedangkan model
peramalan wavelet untuk data hasil produksi peakamaut di
Kabupaten Tuban melibatkan koefisien wavelet degfigien skala
hasil dekomposisi MODWT dengan filter wavelet Héarel 1 dari
data yang telah distasionerkan sect@ending

Kata Kunci : wavelet, MODWT, MAR.
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FORECASTING TIME SERIES DATA ON NON STATIONARY
WITH MULTISCALE AUTOREGRESSIVE (MAR) MODELING
USING WAVELET FILTER HAAR, DAUBECHIES (4), AND
COIFLET (6)

ABSTRACT

Time series is a collection of data obtained frobsesvation of a
phenomenon that occurs based on the time index avithed time
interval or the same. Time series analysis, esihectae non
stationary, can be done by several methods, onboske is using
wavelet transform. The variables that involved #me result of
decomposition of th&aximal Overlap Discrete Wavel&ransform
(MODWT). Wavelet family that used is the Haar, Daclhies (4),
and Coiflet (6) with MODWT level is the middle ldveTests
conducted on a simulated data and two real datahwis from
monthly data United States Government bond yielu$ guarterly
data of sea fishery production in Tuban. The mettad applied in
this research, is firstly stasionerizing data lkgtrending or
differencing then does MODWT decomposition, selects variable t
be input to the MAR model, MAR modelling by applying the
stepwisemethod to obtain a significant variable, forms elav
forecast model and checks the accuracy of the mdded results
show the time series data that have irregular pettevavelet model
can produce better forecasts than the ARIMA modEhvelet
forecasting model for U.S. Government bond yieldsadnvolved
the wavelet coefficient from MODWT decompositiorsuéés with
Haar wavelet filter level 4 of the data that hasrbetasionerize by
differencing. While the wavelet forecasting modet ea fishery
production data in Tuban involved the wavelet doedht and scale
coefficient from MODWT decomposition results wittaét wavelet
filter level 1 of the data that has been stasi@edby detrending.

Keywords : wavelet, MODWT, MAR.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Data deret waktu adalah sekumpulan data yang aikizp
dari pengamatan sebuah fenomena yang terjadi l@ekaasindeks
waktu dengan selang waktu yang tetap atau samaerC2p08).
Sebagian besar deret waktu bersifat non stasioarg yitandai
dengan adany&end Trenddi dalam deret waktdapat berup&end
stokastik dartirend deterministik (Gujarati, 2003).

Metode klasik Box-Jenkins atau yang lebih dikenal
dengan model ARIMA Autoregressive Integrated Moving
Averag® masih sering digunakan untuk analisis deret waidn
stasioner. Padahal penelitian mengenai analisist dgaktu non
stasioner telah banyak dilakukan, salah satunyktadeansformasi
wavelet, yaitu dengan membentuk mobllltiscale Autoregressive
(MAR). Prediktor yang digunakan dalam pemodelan Misiah
koefisien-koefisien wavelet dan skala yang merupakasil dari
dekomposisi menggunakan metoddaximal Overlap Discrete
Wavelet Transform(MODWT). MODWT berfungsi menguraikan
data berdasarkan level dari setiap filter (kelupngavelet. Filter
waveletyang digunakan pada penelitian ini adalah HaarpBelies
(4), dan Coiflet (6).

Penelitian ini mengkaji peranan model wavelet yaiig
dalamnya berisi model MAR, untuk meramalkan dateetdevaktu
yang tidak stasioner. Hasil penelitan Damayanti 00@)
menunjukkan bahwa model yang dihasilkan dari datngy
distasionerkan terlebih dahulu lebih akurat untekamalan daripada
data yang tanpa distasionerkan. Oleh karena ita panelitian ini
data akan distasionerkan melalui dua cara, yalairending
(pemisahantrend) dan differencing (pembedaan) yang selanjutnya
didekomposisi dengan metode MODWT sehingga dapakukan
pemodelan MAR. Model MAR yang dipilih ialah modebhng
memenuhi asumsi normalitas denite-noise Dengan membentuk
model peramalan wavelet maka peramalan beberapadeeke
depan dapat diaplikasikan pada data real.



1.2 Rumusan Masalah
Permasalahan dalam penelitian ini yaitu

1. Apakah model peramalan wavelet dari ketigaerfilt
(keluarga) wavelet dapat menghasilkan peramalag kdoih
baik daripada model ARIMA Autoregressive Integrated
Moving Averag§?

2. Bagaimana model peramalan wavelet untuk dathyang
digunakan?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah :

1. Data yang digunakan adalah data deret wakiu stasioner
berupa dua data sekunder (data real) dan satsidaitasi.

2. Keluarga (filter) wavelet yang digunakan adalah Haar
waveletdengan lebar filter 2, Daubechigsveletdengan
lebar filter 4 (D4), dan Coifmamwavelet (Coiflet) dengan
lebar filter 6 (C6).

3. Model Multiscale AutoregressivdMAR) yang dibentuk
adalah MAR orde 1 dan 2.

4. Peramalan dilakukan untuk 10 (sepuluh) periodegkad.

1.4 Tujuan
Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian inilata
1. Mengetahui model yang dapat menghasilk@namalan
terbaik pada ketiga data deret waktu non stasioner.
2. Membentuk model peramalan wavelet untuk dedh yang
digunakan.

1.5 Manfaat
Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini antana

1. Menambah wawasan mengenai pembentukan model
peramalan wavelet pada data deret waktu yang telah
distasionerkan.

2. Memberi alternatif peramalan data deret wakin stasioner
dengan menggunakan transformasiveletdalam berbagai
bidang ilmu pengetahuan.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Deret Waktu

2.1.1 Pengertian Deret Waktu
Deret waktu adalah sekumpulan data yang didapatiain
pengamatan sebuah fenomena yang terjadi berdasadels waktu
dengan selang waktu yang tetap atau sama (Cry@8).2®ada
analisis deret waktu biasa dilakukan dekomposisiaituy
mengidentifikasi komponen faktor yang mempengarohai di
dalam deret data, sehingga data deret wd&pat digunakan untuk
peramalan. Komponen yang terdapat pada deret \aakdwa lain :
1. Komponertrend
Trend adalah komponen jangka panjang yang menunjukkan
kenaikan atau penurunan di dalam deret waitiwk suatu
periode waktu.
2. Komponen musiman dan siklus
Komponen musiman merupakan suatu tipe data yang
diklasifikasikan secara kuartal, bulanan, atau .
Variasi musiman mengarah pada pola yang berubarssec
regular dalam suatu waktu. Sedangkan komponen siklus
adalah deret tidak beraturan berbentuk fluktuakingleang
atau siklus dengan durasi panjang.
3. Komponenrregular
Komponenirregular adalah fluktuasi yang diakibatkan oleh
kejadian yang tidak dapat diprediksi, disebut jkgg@dian
non periodik (Popoola, 2007).

2.1.2 Pengujian Stasioneritas Deret Waktu

Menurut Makridakis, dkk. (1999), stasioneritas birddak
terdapat pertambahan atau penurunan data. Fluldatsiberada di
sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan danmadari fluktuasi
tersebut tetap konstan sepanjang waktu. Uji stasias data deret
waktu ada dua macam, yaitu:
a.  Stasioneritas pada ragam

Data dikatakan stasioner terhadap ragam apabikratari
data tidak berfluktuasi terlalu besar dari waktuvkaktu. Sebagai
upaya perbaikan terhadap data yang tidak stasipada ragam,
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dapat dilakukan transformaBiox-Coxdengan bentuk transformasi
sebagai berikut:

zW -1
el

Tz)=z =171 7% 2.1)
Inz, ,A=0

di mana
T(Zt) : data transformasi

Z, : data pada waktu ke-

A . parameter transformasi.
Pendugaan parameter dapat dicari dengan menggunakan metode
kemungkinan maksimum likelihood. Misalkérr(Zt) dilambangkan

denganW dan Z, dilambangkan dengaM, sehingga dari model
regresiY = X + £ digunakan dua transformasi, yaitu

Y -1
W () = ' AZ0
InY, ,4=0
dan
Y -1
V.() = v AZ0
YIinY ,1=0 , 22)
di mana
i=1,2,...,n,

A

: T H
I/llmowi(/‘)_l/llmo A = (¥

Y merupakan rata-rata geometrik yang dituliskan

o 1/n
Y:nnn_MW:U]rJ :

Penduga parametef3 adalah b= (X'X)™X'V(A), sedangkan
penduga parameter® adalah



5201y = YA VA VA -V(A) _ SSE
n n
Sehingga diperolen lambda yang diduga dengan maksim
likelihood, yaitu

Lyis(A) = =2 ING* () 23)

(Anonymous, 2006).
Menurut Ispriyanti (2004), memaksimalkan nilai yang telah

ditetapkan, identik dengan meminimumkéri . Data dianggap telah
stasioner pada ragam apabila nlanendekati 1 dan masuk dalam
selang kepercayaan 10Q0{J%. Pendugaan parameterA
selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 27.

b.  Stasioneritas pada rata-rata

Rata-rata data dikatakan stasioner apabila koredtzun tidak
terpengaruh oleh waktu pengamatan. Hal ini dagdtatlidari plot
autokorelasi 95% dari data yang masuk ke dalam ngela

0+ 1,96(%) Stasioneritas pada rata-rata dapat diperiksaateng
n

Augmented Dickey-Fuller Tedtji yang diperkenalkan oleh David
Dickey dan Wayne Fuller ini merupakan pengujian gyazangat
populer. Untuk memudahkan pengertian mengeAagmented
Dickey-Fuller Tes{ADF Tes} dalam uji Akar Unit, pandang model

Z =pZ_, + U ,untukt=1,2, ..

di mana 4, adalah proses stasioner. Misalkgn ialah suatu proses
AR(k), dimana (=P U, _, +..+P 1, +6, serta p*=p-1
sehingga persamaannya menjadi:

Z~Z,=(p-DZ_ + 4

AZ =p*Z + P +. Pl tE (2.4)

Dari persamaan (2.4) dapat dibuat hipotesis:

Ho: 0o* =0 (deret tidak stasioner)

Versus
H,: p* <0 (deret stasioner)



Statistik uji yang digunakan adalah:

L LR 2.5)
SH )
di mana
p* > nilai duga parametautoregressive

SHp*) :standard errorp*
TolakHojika 7 <7, , ataup-value<a, dengan7, . adalah nilai

kritis statistik Augmented Dickey-FullePenolakarH, memberikan
kesimpulan bahwa data stasioner (Cryer, 2008).

2.2 Metode Analisis Data Deret Waktu Non Stasioner

Pada penelitian ini dilakukan dua metode dalam
menganalisis data deret waktu non stasioner, yagtode klasik
(Box-Jenkins) dan transformasi wavelet.

2.2.1 Metode Box-Jenkins

Pada metode Box-Jenkins, data deret waktu yarak tid
stasioner dapat dikonversikan menjadi deret stasiomelalui
pembedaan dffferencing, yaitu deret asli diganti dengan deret
selisin. Banyaknya pembedaan yang dilakukan untwdncampai
keadaan stasioner dinotasikan sebagai d. Bentotbg@aan pertama
(d=1) adalah

th = Zt - Zt—l )
sedangkan bentuk pembedaan kedua (d=2) adalah

0%z, =0z, -0Z,
di mana
Z, : data pada periode waktu ke-t ,

Z,, :data pada periode waktu ke-t-1,
UJZ, :data hasil pembedaan pertama pada periode Wek{u
UZ,., :data hasil pembedaan pertama pada periode \ektd,

(0°Z, : data hasil pembedaan kedua pada periode waktu k

Pencapaian stasioneritas dapat diturunkan dengkakukan
pembedaan berturut-turut sampai nilai autokoretesndekati nol di
dalam dua atau tiga lag. Dalam prakteknya, jarameridikan
pembedaan sampai melebihi pembedaan kedua, kaatmnasli pada
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umumnya tidak stasioner dengan hanya satu atau tidghat
pembedaan (Makridakis, dkk., 1999).

Setelah stasioneritas tercapai, pada metode Bdinden
dilakukan pemodelan ARIMA. Pendekatan model ARIMA
menggunakan strategi pembentukan model iteratify yandiri dari
pemilihan model awal (identifikasi model), pendugakoefisien
model (pendugaan parameter) dan analisis residaalpgmeriksaan
model(Hanke, dkk., 2003).

Pada metode Box-Jenkins, pemodelan ARIMA lebih baik
dilakukan untuk data yang berpola linier. Tetapietelpatan
peramalannya kurang baik apabila digunakan untukanpalan
jangka panjang (Shumway & Stoffer, 2005). Kekurangzada
metode Box-Jenkins dapat diatasi oleh transformaselet.

2.2.2 Transformasi Wavelet

Transformasi wavelet merupakan salah satu metodg ya
dapat dilakukan pada data deret waktu stasionerpuamawon
stasioner. Metode ini secara otomatis dapat mekasetinend dari
suatu data deret waktu yang tidak stasioner. Sélairtrransformasi
wavelet dapat memodelkan data yang berpola tidakturan atau
tidak linier (Renaud, dkk., 2002).

Pada metode ini, apabila data berupa deret wakig tidak
stasioner maka dapat langsung didekomposisi tamgtasmnerkan
terlebih dahulu. Namun berdasarkan penelitian Damiay(2008),
data deret waktu yang telah distasionerkan memdoeriasil yang
lebih baik daripada data deret waktu yang tanpgasienerkan.
Sebagian besar data deret waktu yang bersifat tasioser ditandai
dengan adanyfrend Trend dalam deret waktada dua jenis, yaitu
trend stokastik dartrend deterministik. Terdapat dua metode untuk
menstasionerkan data deret waktu, diantaranya fadif@rencing
dan detrending. Trendstokastik biasanya diatasi dengan proses
pembedaand(fferencing. Sedangkartrend deterministik biasanya
diatasi dengan melakukan pemisahieend (detrending (Enders,
2004).

Menurut Gujarati (2003), misal suatu deret waktun no

stasioner berbentuk, =4 +Bt+5Z,_,+e.Jka 5, 20, B, =0,
B; =1 maka diperoleh modelZ, = 5, +Z,_, +€ yang dituliskan
sebagai



Z-Z,=p+8
AZ =[5 +e , (2.6)
maka Z, akan memperlihatkatrend positif (£, >0) atautrend
negatif (5, <0), yang disebut dengarendstokastik.

Pada metode differencing [Z, =Z, -Z,, dibentuk
sebagai diferensi pertama. Diferensickemtuk stasioneritas deret
waktu apabila dilambangkan dengdf, yaitu W, = DdZt , dengan
d merupakan bilangan bulat = 1. Sebuah deret waktu non stasioner
dianggap sebagéaiend deterministik apabila fungsnean( /4, ) dapat
dijelaskan dengan polinomial orde ke-k.

k .
Z =Y at +e
=0

=Ht&
Kestasioneran yang dicapai oleh pembangunan demktuwyang
baru di dalam residual dikenal dengan metddgending Apabila
data deret waktu yang telah stasioner sedatgendingdisimbolkan

denganY, makaY, =Z, — 4, di manaZ, adalah data awal suatu

2.7)

deret waktu darny, adalah modelrend yang berbentuk polinomial

(Siluyele, 2005).

Data deret waktu yang telah stasioner didekompdsisgan
metode MODWT untuk memperoleh koefisien wavelet oz
koefisien skala, sehingga dapat dilakukan pemod®latiscale
Autoregressive (MAR). Untuk tujuan peramalan, model
dikembalikan ke bentuk semula yang dinamakan mpdeimalan
wavelet. Misalkan, suatu data deret waktu distasian dengan cara

detrendingdantrendyang telah diperoleh/dipisahkagp() berbentuk
a, + a,t maka setelah didapatkan model MAR d¥rj selanjutnya

dikembalikan ke bentuk asal, yaitd,,, = a; +a,t +\7t+1 di mana

\7“1 mengandung koefisien wavelet ataupun koefisietaskaodel

Multiscale Autoregressive(MAR) yang terdapat pada model
peramalan wavelet, prosesnya mengikuti AR melabnvkrgensi
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prosedur optimal dan secara asimtotik akan ekuivapmda
peramalan terbaik (Prasetiyo, 2009).

2.3 Pemodelan Deret Waktu dengan Pendekatan Wavelet

2.3.1 Pengertian Wavelet

Wavelet adalah suatu gelombang kecil, sedangkbagse
pembandingnya seperti fungsi sinus dan kosinusahdg¢lombang
besar (Percival & Walden, 2000). Suatu fung$i) didefinisikan
sebagai wavelgika diintegralkan pada ¢,«) hasilnya akan sama
dengan nol, sedangkan integral dari kuadrat fuggs) akan sama
dengan satu, sehingga induk wavelet dapat disebuelet® (phi)
dan waveletp (psi) yang mempunyai sifat

fw At)dt =1, 2.8)

dan

fw(//(t)dt =0. (2.9)

Transformasi wavelet merupakan alat yang dapatndigan
untuk menyajikan data ke dalam komponen-komponektumgang
dapat dikaji dengan level tertentu. Menurut Renalkk. (2002),
dengan melakukan dilatasi dan translasi pada induwvelet
berdasarkan waktu maka akan diperoleh keluargterffivavelet,
yaitu

@, (t) = (p2') @ p2't -1) (2.10)
dan

¢, () = (p2") iy (p2't -1) (2.11)
untuk suatu skalar p>0, dan dapat diambil p=1 ggfain

@) =2"2p2't-1) (2.12)
dan

Wi, () =212y @'t -1) (2.13)

di manaj adalah indeks dari dilatasi ddnadalah indeks dari
translasi.

Dilatasi (penskalaan) pada wavelet dapat disebugate
fungsi skala. Misalkan pada level pertama, fungsiles ¢ yang



mengalami dilatasi (penskalaan) dan translasi gsemgn)
menghasilkan persamaan skala, yaitu

@t :\/Ef g,@(2t-1), (2.14)

dengan ¢(2t —1) adalah fungsi skalag(t) yang mengalami

pergeseran sepanjang sumbu waktu dengan langKadr (iéer) |
dan koefisien filter skalag. Sedangkan persamaan wavelgt

didefinisikan

t//(t):ﬁf(—l)'glqo(ZHl —L/2+1). (2.15)
Koefisieng, harus Ir:loemenuhi kondisi

Li g =2, (2.16)

5

> (-1)'I"g =0 (2.17)
untuk mlzzg,l,...,(LIZ)-l,

> 00 =0 (2.18)
untuk m:i,Z ..... (L/2)-1, dan

f g°=1. (2.19)

Hubungan antara koefisien filter wavel&f) (dengan koefisien filter
skala ¢) adalah

h=(Dg (2.20)
atau dapat ditulis
g =(-)""h. (2.21)

2.3.2 Keluarga Wavelet

Keluarga wavelet yang biasa digunakan antara lain Haar
wavelet Daubechiesvavelet Morlet wavelet Mexican Hatwavelet
Symmetris (Symmletjvavelet Coifman (Coiflet)wavelet dan lain-
lain. Pada penelitian ini digunakan keluarga wavelaar wavelet
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dengan lebar filter 2, Daubechiegveletdengan lebar filter 4 (D4),
dan Coifmarwavelet(Coiflet) dengan lebar filter 6 (C6).

2.3.2.1 HaarWavelet

Haar waveletmerupakan tipe wavelet yang paling tua dan
sederhana. Haawvaveletditemukan oleh Alfred Haar pada tahun
1910. Berikut ini adalah contoh Haaaveletp dan Haamwavelety :

Q Q

"
. w
1=

0
o

oo

*
o

05

N
o

a
o -

23 o4 F 2 on oA (2]
Gambar 2.1 Haarwavelet (kiri) dan Haamwavelety (kanan)
(Suparti, dkk., 2008)

Persamaan skala (2.14) untuk Haaveletdengan L=2 yaitu

@t) =2(gop(2t) + 9,2t - D). (2.22)
Persamaan wavelet (2.15) untuk Haawveletdengan L=2 yaitu

(1) =V2(gop(2) - g.p(2t +1)). (2.23)
Dari persamaan (2.16) dan (2.17) dapat dinyatakan

Oo+ 0y =2 (2.24)
dan

9,-9,=0. (2.25)

Sedangkan dari persamaan (2.19) dapat ditulis
g+ =1 (2.26)
maka koefisien filter skala yang memenuhi persanfa#) sampai

dengan persamaan (2.26) dan koefisien filter wayelasing-masing
adalah

9 = (2.27)

v =

sl
-
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1

dan h = _ﬁ . (2.28)

1

hy VN
2.3.2.2 DaubechiesVavelet

Daubechiesvaveletbiasa disimbolkan dengaibN dengan
N adalah angka indeks mulai dari 2 sampai denganNzina
Daubechieswavelet ini diambil dari penemunya yaitu Ingrid
Daubechies. Berikut ini adalah contoh Daubechieselet@ dan
Daubechiesvavelety :

os
oo os iD 15

oo

(1] 1 213 LY -2 [-7+] 12 -]
Gambar 2.2 Daubechieswavelet @ (kiri) dan Daubechiesvavelet ¢ (kanan)
(Suparti, dkk., 2008)

Filter skala dan filter wavelet untuk Daubechiestdyelet(di dalam
penelitian ini disingkat D4) diperoleh dengan cgaag sama seperti
prosedur untuk mendapatkan filter pada Haawelet Persamaan
skala (2.14) untuk Daubechiemveletdengan L=4 yaitu

At) =V2(gop(21) + g2t - 1) + g, 92t - 2) + g (2t - 3)) .
(2.29)
Sedangkan persamaan wavelet (2.15) untuk Daubeotaeelet
dengan L=4 adalah

@(t) =V2(g,@(2t — 1) - g A2t) + g2t +1) — g (2L + 2)).

(2.30)
Dari persamaan (2.16) dan (2.17) dapat dinyatakan
Qo+ +0,+0,=+2 (2.31)
dan
9~-9.+t9,~09;=0. (2.32)
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Apabila diambil m=1, persamaan (2.18) menjadi

9092 + glg3 3 O’ (233)
sedangkan dari persamaan (2.19) dapat ditulis
0o *O *+9, +gs =1 (2.34)

maka koefisien filter skala yang memenuhi persanfas81) sampai
dengan persamaan (2.34) dan koefisien filter wayelasing-masing
adalah

1+vr 3+J” _3- VF _1-43
NI N I N I N

(2.35)

_1-43 ~3+4/3 3+4/3 _-1-43
rk'mf B L L iy

(2.36)

2.3.2.3 CoifmanWavelet (Coiflet)

Wavelet ini dikembangkan oleh Ingrid Daubechies da
diberi nama sesuai dengan nama penemunya yaitudRGo#gman.
Coifman wavelet merupakan wavelet yang dirancang untuk
mempertahankan kedekatan atau kecocokan antaiatreita dan
sinyal asli. Berikut ini adalah contoh Coifmamavelet @ dan
Coifmanwavelety :

o0s

oo

2 -1 L 1 Z 3 3 -1 ¢ 1 z 3
Gambar 2.3 Coifmanwavelete (kiri) dan Coifmanwavelety (kanan)
(Suparti, dkk., 2008)
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Persamaan skala (2.14) untuk Coiflengan L=6 yaitu

ot) =V2(g,A2) + A2 -) +0,¢(2 -2 + G, A2 - +9, ¢ ~4)
+ gsp(2t - 5)).

Persamaan wavelet (2.15) untuk Coiflet dengan Laituy

W(t) =V2(g, A2 -2 ~ g, A2 ~D) + G, ¢2) ~ G, 2 +D + g, g2 +2)

~ gsp(2t +3)),
sehingga koefisien filter skala yang memenuhi kein@.16) sampai
dengan (2.19) ialah

g =L f _5+47 _14+2ﬁ g _14-27
° 162t 162 162 70 162
0,227 dang, =237
A 16\/_ ° o 16J2

Sedangkan koefisien filter wavelet yaitu
h = ~1+47 h = 75" J7 5 _-14-27 h3:—14+2ﬁ
E TN 162 16/2
-1+ \/_ anh i
16V2 16v2

2.3.3 Transformasi Wavelet

Transformasi wavelet terdiri atas Transformasi Wavelet
Kontinyu atau Continuous Wavelet Transform(CWT) dan
Transformasi Wavelet Diskrit ataiscrete Wavelet Transform
(DWT). Perhitungan skala dan pergeseran pada CWpatda
dilakukan secara kontinyu, sedangkan DWT hanysuakian pada
sekelompok skala tertentu.

h, =

2.3.3.1Discrete Wavelet Transform (DWT)

Skala A dan translasi parametemdalam Discrete Wavelet
Transform(DWT) adalah bilangan bulat. Umumnya DWT pada dere
waktu X, dengan panjanglyadic N, adalah transformasi linier
sehingga dapat diwakili dalam bentuk matrike/ =W X, dengan
W adalah vektor kolom dari koefisien DWT d#adalah matriks
orthonormal DWT yang dikonstruksi sesuai jenis wetveyang
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digunakan. Matriks dibuat melalui pergeseran sakddaris dalam
skala yang sama dengan mempertimbangkan yangHaigeseran

antaraadja—cenlz;\dalah2,J =2}, dimanaz; adalah koefisien skala
DWT level kej.

2.3.3.2Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT)

Maximal Overlap Discrete Wavelet TransforiODWT)
merupakan salah satu pengembangan dari Transforvkaselet
Diskrit atauDiscrete Wavelet TransforgdDWT). Discrete Wavelet
Transform (DWT) pada levelj terbatas padaampelyang harus
memenuhi kelipatan2. Sedangkan MODWT pada levej
didefinisikan dengan baik untuk sembarang sampalkioean N,
sehingga akan terhindar dari terjadinya subsamgtiogrnsampliny
darioutputfilter wavelet dan filter skala (Percival & Walde2000).

Level yang digunakan untuk MODWT bukanlah level
maksimal melainkan level optimal. Percival dan Véald(2000)
menyebutkan level yang sebaiknya digunakan untlkordposisi
MODWT, yaitu

. N
<log,| —— +1]|, 2.37
<tog [ 1) e

dengan N adalah besar sampel, dan L adalah l¢feardiekomposisi.
Filter wavelet MODWT {h } melalui hy =h /N2 dan filter

skala MODWT {g,} melalui g, =g, /\J2, sehingga syarat suatu
filter wavelet MODWT harus memenuhi

Zh 0, Zh , dan Zhh+2m= . (2.38)
| =—c0
serta f||ter skala harus memenuhi
zg| =1, Zg| =—, dan Zglgl+2m =0. (2.39)

| =—c0

(Percival & Walden, 2000)
Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT)

mendefinisikan A sebagai matrikdé\xN yang berisi filter skalag

dan mendefinisikanB sebagai matriksNxN yang berisi filter
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wavelet h. Misal j=1 (level pertama) dengan L=4 makl§1
didefinisikan sebagai matrikéxN seperti di bawah ini :

~

hy 00.000O0Oh h h

hh 0.00000OGOh h,

h, h .00 00 O0OO h
B=|: ! SRR (2.40)

000 h, b hh OO

0h hhh o

i 000 hhh h]

sehingga diperoIeIW1 = I§1X. Melalui cara definisi serupa untuk
A, diperoleh\7l = AX yang berstruktur sama sepeﬁi dengan
setiapﬁ diganti olehg, .

Langkah pertama algoritma MODWT dapat
direpresentasikan sebagai berikut

{V.\./l:l {Bl:lx PX denganP EliBl} (2.41)
Vil [A A

danX dapat ditulis

X = PT{V:I [Bl A&]{ } B'W, + ATV, (2.42)

Suatu filter waveletﬁ dengan lebar3(L-1)+1 mempunyai
deret sepertl di bawabh ini:

0 h..0,.. D Oh (2.43)
H_/
2 1—1 2J‘1 -1 217
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Deret di atas juga berlaku untuk filter skaja dengan lebar " A(L-
1)+1, sehingga banyaknya nilai nol (0) pada sesielpng filterﬁ
maupung, ditabelkan seperti berikut:

Tabel 2.1 Banyaknya nilai nol menurut level MODW

Level (j) Banyaknya Nilai Nol
1 0
2 1
3 3
4 7
5 15

Level kedua (J=2) dengan L=4 untuk matrﬁg, (berlaku pula untuk
,&2 dengan setiaﬁ diganti olehg, ) diperoleh :

hy 0 O.. Oh Oh 0 h O

0 h O. 00 h O h Oh

hh 0 hy..0 0 000 h 0 h, O
B,=|: SR S S S (2.44)

h, 0 h, 0 h 0h OO

0..0 h, 0O h, 0 h 0 hy O

I 00 hOh Oh 0 h|

sehingga diperoleh koefisien untuk level keduaadfd&a(ﬁly/2 = I§2\71,

sedangkan untuk matrilég diperoleh\-/y2 = ;&1\71 Begitu pula untuk

koefisien-koefisien selanjutnya diperoleh dengara cgang sama.
Perhltungan MODWT level kedari koefisien-koefisien wavelet dan

skalaW danV didasarkan pada koefisien skéﬂgl dari level ke-
j-1. Kunci algorltma ini adalah memperhatikan hulamgantara
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filter-filter yang digunakan untuk menghitung kadin-koefisien
level kej-1 dan level kg- (Percival & Walden, 2000).

2.4 PemodelarMultiscale Autoregressive (MAR)

2.4.1 MODWT pada Pemodelan MAR

Penerapan MODWT untuk pemodelan MAR yang
digambarkan oleh Percival dan Walden (2000) digangbula oleh
Renaud, dkk (2003). Ide dasarnya menggunakan keefi@efisien

W, i dengank =1,...,A; j =1...,J, sertav dengan

jt=21 (k-1)
k=1..,A,  sebagai prediktor model MAR. Tujuan utama
pemodelan ini ialah untuk mengetahui yang mana dajaberapa
banyak koefisien-koefisien wavelet dan skala yakanadigunakan
pada setiap level.

Suatu prosesutoregressive(AR) dengan ordep, AR(p),
dapat ditulis

~ P .
Lo = Z@zt_(k_n (2.45)
k=1

Prediksi AR yang dimodifikasi oleh Renaud, dkk. @3P menjadi
MAR didalam penggunaan dekomp05|3| berdasarkan MOD)&ftu

Zin Z;kZ;aJ ijt -21 (k-1) zaﬁlk jt=21 (k-1) ’ (2.46)
di manaj adalah bilangan levelj(=1...,J), A adalah order dari

model MAR (k :IL...,Aj) W, adalah nilai koefisien wavele\‘/,jt

adalah nilai koefisien skala, dad,  adalah nilai dari koefisien-

koefisien MAR.
Penjelasarinput dan prosedur peramalan datatké- dari
model MAR diberikan dalam ilustragi bawabh ini :
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Signal (6} 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18

Gambar 2.4 llustrasi proses pemodelamveletuntuk J=4 danAj =2
(Renaud, dkk., 2003)

Wavelet
Transform

Gambar 2.4 menunjukkan bahwa apabila dilakukannp&len pada
data ke-18 (data ke- t+1) dengan model MAR ordeaRarvariabel
inputnya adalah koefisien wavelet skala 1 pada t=17 ©&d®,
koefisien wavelet skala 2 pada t=17 dan t=13, kosfi wavelet
skala 3 pada t=17 dan t=9, koefisien wavelet skatada t=17 dan
t=1, serta koefisien skalssrfooth pada t=17 dan t=1. Sehingga
disimpulkan bahwénput yang pertama pada setiap skala adalah data
ke-t, sedangkaimput yang kedua pada setiap skala adalah data ke-
t-2.

Berdasarkan persamaan (2.46), misal n=50 makat dapa
dibentuk matriks sebagai berikut :

Zl Wl,O Wl.—2 W2,O W2,—4 W3,O W3,—8 W4,O W4,—16 V4,O v4,—16 ai,l

Zz Wl,l WZL—l W2,1 W2,—3 W3,1 W3,—7 W4,1 W4,—15 v4,1 V4,—15 a12

Z49 Wl,48 Wl,46 W2,48 W2,44 W3,48 W3,4l W4,48 W4,32 V4,48 V4,32 a5,1

_W1,49 W1,47 W2,49 W2,45 W3,49 W3,42 W4,49 W4,33 V4,49 V4,33 __a5,2_

sehingga dapat ditulis s=A, di mana
s :data¥,,Z,,....,Z,)

A : koefisien wavelet dan koefisien skala yang radiijpput
untuk model MAR

a : penduga parameteay;,a, ,,...,as,)-
Pendugaan parameter di dalam matriks diselesaikan dengan
persamaan normalA"Aa = A's yang mengikutileast square
diperoleh@ = (A'A)™" A's (Damayanti, 2008).
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2.4.2 MetodeStepwise dalam Penentuan Variabel Model MAR

Stepwisanerupakan salah satu metode yang dapat digunakan
untuk proses pemilihan model terbaik, sehingga befaat untuk
memperoleh variabel yang signifikan dan tepat urdigkinakan di
dalam model MAR. Metode ini merupakan gabungan deaiode
seleksi maju dan metode penyisihan yang diterapkanara
bergantian. Setiap kali variabel baru dimasukkardalam model,
semua variabel yang telah dimasukkan sebelumnyek diembali
apakah masih perlu dipertahankan atau dikeluarkemudian
dilakukan seleksi. Tetapi jika tidak ada variabadil yang dapat
dimasukkan atau dikeluarkan dari model, prosetiepwiseberakhir
(Sembiring, 1995).

Penggunaan metodstepwise model MAR memberikan
kondisi optimal pada lag-lag koefisien skala danvelet yang
sebaiknya digunakan untuk peramalan suatu datawekeu. Hal ini
dikarenakan oleh kondisi asimtotis normalitas yaigenuhi oleh
koefisien-koefisien model MAR. Berdasarkan teordRemaud, dkk.
(2003), jika ordeA; dipilih pada masing-masing skala yang lebih
besar atau sama dengpf2 untukj=1,...,J maka modelnya adalah
seperti pada persamaan (2.46). Dengan bertambaknoyan sampel,

@ mempunyai sifat asimtotik sebagai berikut :

n'?(@-a)= N(,0*(RW,FW,R) ™)
di mana a didefinisikan sebagai koefisien dari prediktoretn
terbaik dari Z,,, berdasarkan pengamatan sebelumnya @&gn

autokovarian dari deret lddPrasetiyo, 2009).
Kriteria pemilihan model yang terbaik diperolehridailai
CP-Mallows yang terkecil. Apabila suatu model denggarameter

makaCp = (SSEp)/ %) —-n+2p, di mana SSE(p) adalah jumlah
kuadrat dari residugb parameter, n adalah ukuran data, dan
merupakan penduga® (Effendi, 2006).

2.4.3 Pemeriksaan Asumsi Residual Model MAR

Model MAR yang telah diperolen kemudian diperiksa
asumsi residualnya. Secara matematis, residudinglkan sebagai
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£ =2 -2, (2.47)

di mana
£, :residual pada waktu ke-t (t = 1,2,...,n),

Z, : nilai amatan ke-t,

Zt - nilai dugaan ke-t.
Terdapat dua macam pemeriksaan asumsi residugl, yangujian
kenormalan dan pemeriksaahite noise.

2.4.3.1 Asumsi Normalitas

Pengujian kenormalan pada residual model MAR dKkaku
dengan menggunakan uji Anderson-Darling denganésm

Ho : residual menyebar normal
versus

H, : residual tidak menyebar normal.
Metode ini termasuk salah satu uji kenormalan yamgngukur
penyimpangan dammpirical distribution function(EDF) terhadap
cumulative distribution functio(CDF) yang diasumsikan, dalam hal
ini adalah distribusi normal. Apabila terdapat pengamatan
diurutkan x, maka EDF Fx) didefinisikan sebagai

N(X; =X) .

F.(X)=————, 1=123 ...,n (2.48)
di mana N(¥ < x) adalah jumlah pengamatan berurut yang kurang
dari atau sama dengan x, n adalah banyaknya petgandan &Xx)
adalah fungsi distribusi kumulatif yang dihipoté&sis. Untuk n
pengamatan diurutkam,xstatistik uji Anderson-Darling adalah

A? =-n _%Zn: (2 =D{In Fy (X)) +In[1-Fy (X))} (2.49)

Apabila p-value lebih besar dari alpha maka dikatakan bahwa
residual menyebar normal atau asumsi normalitapemeri
(Wahjudi, 2008).

2.4.3.2 AsumsWhite-Noise

Pemeriksaan white-noise pada residual yaitu dengan
melakukan pemeriksaan secara visual pada plot $akqiperesidual
model MAR. Apabila terdapat satu atau lebih nisanpel ACF yang
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berada jauh dari nilai batas sampel ACF maka ddjsatnpulkan
bahwa residual belurwhite-noise.Nilai batas sampel ACF adalah
sebagai berikut :

2 1 A ~ -
SE(p,) :\[ﬁ A+202 +2p% +..+2p7,) (2.50)

dengann adalah banyaknya pengamatan (observasi) gamdalah

sampel ACF pada ldg(k=0,1,2,...) (Wei, 1994).

Menurut Makridakis, dkk. (1999), autokorelasi adhal
hubungan deret berkala dengan deret berkala itdirsedengan
selisih waktu (lag) 0,1,2 periode atau lebih. Cry&008)

menjelaskan bahwa koefisien fungsi autokorelgsidapat diduga
dengan

r. = t=k+1
K — n v (2.51)
Z (Zt P Z)
t=1
di mana
r. :koefisien autokorelasi padig ke-k,
Z, :data pengamatan pada waktu ke-t,
Z :rata-rata data pengamatan.

Selanjutnya, semua model MAR pada tiap orde yangenehi ke-
dua asumsi tersebut akan diuji ketepatan model.

2.4.4 Pemilihan Model Peramalan Wavelet

Ketepatan model peramalan wavelet pada penelitign
memerlukan perbandingan maupun pemilihan demgean Square
Error (MSE) yang terkecil. Nilai MSE menyatakan besarngta-
rata kesalahan kuadrat dari metode peramalan demganus
perhitungannya yaitu

ne? & (Z,-Z,)°
MSE= Z% = Z% . (2.52)
t=1 t=1
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Keterangan :
n: jumlah data,

e : nilai kesalahan ramalan dafj — 2t,
Z

Z

: nilai data aktual,

-

: nilai ramalan data aktual (Prasetiyo, 2009).

—

2.4.5 Pengujian Kelayakan Model

Setelah  diperoleh model yang sesuai, diperlukan
pemeriksaan ada tidaknya autokorelasi di dalam mbtislel tanpa
autokorelasi di dalamnya menunjukkan bahwa modelakla
digunakan. Pemeriksaan kelayakan model dapat ¢@dekulengan

Ljung-Box (Q),di mana nilai statistik Q mengikuti distribu;xi,f_l ,
dengan hipotesis
Hot =0, =..5p =0
versus
H, : paling sedikit ada satp, # 0
Rumus untuk statistik uji Q adalah:

K 2
Q=n(n+2)) "k, (2.53)
kan—k

di mana
n: banyak pengamatan

I : koefisien autokorelasi sisa pddg k, dengark : 1,2,..K
K : lag maksimum

Keputusan untuk menerima hipotesis nol (model [ayh#tasarkan
pada nilaiQ < sz_l pada taraf nyatar (Cryer, 2008).
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BAB Il
METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data
Data deret waktu yang digunakan dalam penelitiaada tiga,

yaitu:
1.

W

Data sekunder berupa data bulanan hasil penjuaic s
obligasi Pemerintah Amerika Serikat (dalam persen
pertahun) dari Bulan Januari 1994 — Mei 2004 yang
bersumber daridataset “bonds” pada buku berjudul
Forecasting with Exponential Smoothifigyndman, R.J.,
dkk, 2008),

Data simulasi yang dibangkitkan d&4Software

Data sekunder berupa data kuartal hasil produksigren
laut (dalam ribuan rupiah) di Kabupaten Tuban mulai
tahun 1992 kuartal Ill sampai dengan tahun 2005tala
IV yang bersumber dari Laporan Statistik Perikadawa
Timur (Dinas Perikanan Daerah, 1992-2005).

Untuk perbandingan dengan ARIMA, ketiga data tause
masing-masing dibagi menjadi dua bagian dengariarinsebagai
berikut: data simulasi (n=200) diambil sebanyak $&Mmpleuntuk
datain sampledan 20sampleuntuk dataout samplgdata validasi);

data obli

gasi (n=125) diambil sebanyak l1da@npleuntuk datain

sampledan 12sampleuntuk dataout sample(data validasi); serta
data perikanan (n=54) diambil sebanyak s&npleuntuk datain
sampledan 8sampleuntuk dataout samplgdata validasi).

3.2 Metode Analisis

Langkah-langkah penelitian yang dilakukan dalamepgan
ini antara lain:
1. Menentukan data yang akan dianalisis, meliputi :

a.
b.

Dua data sekunder (data real) yang non stasioner.

Data simulasi yang tidak stasioner terhadap rdtg-ra

dibangkitkan dengan langkah sebagai berikut:

1) Menentukan besarn , koefisien 1 dan 2 (cdan ¢)
untuk AR(2), serta standar deviasi (sd), yang diket
sesuai format perintah bangkitan data deret waktu d
dalamR ConsolepadaR-Software.Pada penelitian
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2)

3)

ini digunakan n=200, 0.8, ¢=-0.4, dan
sd=sqrt(16).

Data bangkitan tersebut diambil sebanyak sepuluh
persen untuk keperluan validasouf samplg
sehingga pada penelitian inisampleadalah sebesar
180.

In sample (n=180) kemudian ditambahkan dengan
trend. Pada penelitian ini ditambahké&end sebesar
16t, dengan t = 1,2,3, ... ,180. Sehingga diperoleh
data yang tidak stasioner terhadap rata-rata.

2. Pembentukan model ARIMA, dengan tahapan sebagai
berikut :
Data deret waktu distasionerkan sedéfarencing

a.
b. Identifikasi model dengan melihat plot ACF dR&CF.
C.

d. Pemilihan model ARIMA tentatif berdasarkan nNéean

e.

Melakukan pendugaan parameter model ARIMA.

Square ErrorfMSE) terkecil

Pemeriksaan diagnostik model ARIMA denddung -

Box (Q).

3. Pembentukan model peramalan wavelet, ada dua adwa y
a. Melalui Detrending dengan tahapan di bawah ini :

1)

2)

3)

4)

Memisahkartrend yang berbentuk polinomial, yaitu

k .
M = Zajt’ . Selanjutnya, data deret waktu yang
j=0

telah stasioneth) yang berasal darft =Z - U,

dapat dibentuk model MAR.

Menentukan level sesuai keluargeavelet yang
digunakan, yaitu Haar dengan lebar filter 2,
Daubechies dengan lebar filter 4 (D4), dan Coiflet
dengan lebar filter 6 (C6), berdasarkan persamaaan
(2.37).

Melakukan dekomposisi dengan MODWT pada
berbagai level, seperti persamaan (2.40) — (2.44).
Memilih koefisien wavelet dan skala seperti usulan
Renaud dkk. dari hasil dekomposisi, seperti ilstra
pada Gambar (2.4), kemudian dilakukan metode
stepwise



b.

5)

6)

7

8)

9)

Koefisien wavelet maupun skala yang signifikan
pada @ =5% dapat dilakukan pemodelan MAR
dengan orde 1 dan 2 sesuai persamaan (2.46).
Melakukan pemeriksaan asumsi normalitas pada

model MAR (ZH). Apabila tidak terpenuhi maka

model MAR tidak digunakan.
Melakukan pemeriksaamwnhite-noise pada model

MAR (ZH). Jika asumsi tidak terpenuhi, dilakukan

pemodelan MAR kembali seperti pada langkah ke-4
dengan menambahkan koefisien wavelet maupun
skala berdasarkan lag yang berbeda nyata pada plot
ACF.

Membentuk model peramalan wavelet.{¥ yaitu
dengan mengembalikan model ke bentuk semula

A :,qu+Z~t+1, dan menguji kelayakan model

dengarljung-Boxseperti persamaan (2.53).

Memilih  model peramalan wavelet dengan nilai
MSE out samplégerkecil untuk dibandingkan dengan
model ARIMA, kemudian membuat kesimpulan.

MelaluiDifferencing dengan tahapan sebagai berikut :

1)

2)

3)

4)

Melakukan proses pembedadd®Z, =Z, -Z,,,
sehingga diperoleh data deret waktu yang telah
stasionerZ, =[1°Z, yang akan dimodelkan MAR.

Menentukan level sesuai keluargeavelet yang
digunakan, yaitu Haar dengan lebar filter 2,
Daubechies dengan lebar filter 4 (D4), dan Coiflet
dengan lebar filter 6 (C6), berdasarkan persamaaan
(2.37).

Melakukan dekomposisi dengan MODWT pada
berbagai level, seperti persamaan (2.40) — (2.44).
Memilih koefisien wavelet dan skala seperti usulan
Renaud dkk. dari hasil dekomposisi, seperti ilsstra
pada Gambar (2.4), kemudian dilakukan metode
stepwise
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5) Koefisien wavelet maupun skala yang signifikan
pada @ =5% dapat dilakukan pemodelan MAR
dengan orde 1 dan 2 sesuai persamaan (2.46).

6) Melakukan pemeriksaan asumsi normalitas pada

model MAR (ZH). Apabila tidak terpenuhi maka

model MAR tidak digunakan.
7) Melakukan pemeriksaamwhite-noise pada model

MAR (Zﬂ). Jika asumsi tidak terpenuhi, dilakukan

pemodelan MAR kembali seperti pada langkah ke-4
dengan menambahkan koefisien wavelet maupun
skala berdasarkan lag yang berbeda nyata pada plot
ACF.

8) Membentuk model peramalan wavelet.{¥ yaitu
dengan mengembalikan model ke bentuk semula

Zt+1:Zt+Zt+1, dan menguji kelayakan model

dengarljung-Boxseperti persamaan (2.53).
9) Memilih model peramalan wavelet dengan nilai
MSE out sampléderkecil untuk dibandingkan dengan
model ARIMA, kemudian membuat kesimpulan.
4. Melakukan peramalan 10 periode ke depan pata real
berdasarkan ukuran data sebenarnya (data Bondsardeng
n=125, serta data Tuban dengan n=54).

3.3 Software

Software yang digunakan dalam penelitian ini adalah
Minitab versi 15.0, EViews 3.0, daR-Software2.9.2 yang telah
dilengkapi pakeSTATSdanwavelet

3.4 Diagram Alir
Diagram alir penelitian ini ditampilkan sebagaiiket :
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Data Real/
Simulasi

‘ Pembentukan model ARIMA Pembentukan model peramalan ‘

wavelet

v

Detrending dan Differencing data

<]7

‘ Differencing data ‘

<]7

Dekomposisi MODWT pada berbagai
level sesuai filter wavelet Haar, D4,

‘ Identifikasi model ‘
dan C6é

<]7

<HL

‘ Pendugaan parameter model ‘

v

‘ Pemilihan model ARIMA ‘ %7
%7 Stepwise koefisien wavelet dan skala

pada alpha=5%
‘ Pemeriksaan diagnostik model

Pemilihan koefisien wavelet dan skala
sesuai usulan Renaud, dkk.

v

%7 ‘ Pemodelan MAR orde 1 dan 2 ‘

Model peramalan
ARIMA

Asumsi normalitas

terpenuhi tidak

Asumsi white-noisé
terpenuhi

yaJ7

Model peramalan
wavelet

s

Model peramalan terbaik

5

Peramalan 10 periode ke
depan pada data real

&

Gambar 3.1Diagram alir pada metode analisis






BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengujian pada Data Bonds
4.1.1 Pengujian Stasioneritas

Studi kasus pertama menggunakan data obligasn{ggiga
disebut data Bonds) dengan besamplesebanyak 125 yang diambil
sebanyak 118ampleuntuk datan sampledan 12sampleuntuk data
out sample(data validasi), sehingga data yang akan dimodelka
adalah Zdengan t=1,2,...,113. Plot data sampleadalah sebagai
berikut:

Plot Data Bonds (n=113)

wv (o)} ~N
1 1 h

Bonds (persen pertahun)

S
1

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

Gambar 4.1. Plot data Bonislssample

Gambar 4.1 menunjukkan bahwa data penjualan surat
obligasi Pemerintah Amerika Serikat selama Bulanudd 1994
sampai dengan Mei 2003 bersifat tidak konstan agrara umum
mengalami penurunan. Penjualan surat obligasi bepsdla nilai
tertinggi mencapai 8,12 persen pertahun pada perikd-11
(November 1994), sedangkan penjualan surat obligaisindah
berada pada periode ke-113 (Mei 2003) sebesar PBdiGen
pertahun. Pola data pada Gambar 4.1 memperlih&iidanasi data
tidak berada di sekitar suatu nilai rata-rata y&ogstan, sehingga
dapat dikatakan bahwa rata-rata data tidak stasiobatuk
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mengetahui kestasioneran data yang tepat makaulldakpengujian
stasioneritas.

Pengujian stasioneritas ada dua, yaitu pengujiasioser
terhadap ragam dan rata-rata. Pengujian stasiaseaidgam dapat
dilihat dengan menggunakan transformasi Box-CoxaRaampiran
4, transformasi Box-Cox menunjukkan bahwa data Bond
menghasilkan nilah=1,08 dengan kisaran nilai antara 0,22 sampai
1,94, sehingga tidak perlu dilakukan transformagi tlan dikatakan
bahwa data Bonds telah stasioner terhadap ragam.

Selanjutnya, pengujian stasioneritas rata-rata kulan
dengan melihat nilai kritis pada=5% yang dibandingkan dengan
nilai statistikt pada ujiAugmented Dickey-FullefADF Tes). Hasil
ADF Test dari data Bonds dapat dilihat pada Lampiran 5, dapat
diketahui bahwa nilai kritis 5% lebih besar daripadlai statistik
ADF test, sehingga dikatakan bahwa data Bonds bedtasioner
terhadap rata-rata. Oleh karena itu, dilakukanreiifs (pembedaan)
satu kali yang menghasilkan nilai kritis 5% lebi#ck daripada nilai
statistik ADF test, sehingga disimpulkan data teusesudah
stasioner terhadap rata-rata.

4.1.2 Pemodelan ARIMA

Identifikasi model ARIMA dapat dilakukan dengan linat
plot ACF dan PACF dari data yang telah stasiondrattap ragam
dan rata-rata. Plot ACF dan PACF data Bonds padapltan 6
menunjukkan bahwa ACF berbeda nyata pada lag gdangkan
PACF berbeda nyata pada lag 1, sehingga model ARt&fhatif
untuk data Bonds adalah ARIMA(1,1,0), ARIMA(0,1,1),
ARIMA(0,1,2) ARIMA(0,1,3), ARIMA(0,1,4), ARIMA(0,15),
ARIMA(0,1,6), dan ARIMA(0,1,7). Selanjutnya dilakak
pendugaan parameter terhadap model ARIMA tentdtésil
diagnostik model dengan bantuan Minitab (Lampirag 7
menunjukkan bahwa model yang terpilih adalah modéelgan nilai
MSE terkecil sebesar 0,054, yaitu ARIMA(0,1,1). Haendugaan
parameternya seperti di bawah ini :

Tabel 4.1. Pendugaan parameter model ARM,1) data Bonds

Parameter Koefisien t-hitung P-valye

MA(1) -0,289 -3,120 0,002
Sumber : Lampiran 7.

32



Dari Tabel 4.1 dapat disimpulkan model ARIMA(0,1d3da data
Bonds adalahZ, =Z,_, —a, +0,28%,_,. Model tersebut dapat

ditampilkan dalam bentuk grafik sebagai berikut :

Time Series Plot of ARIMA(0,1,1)

1 11 2 33 4 55 6 77 8 9 10
Index

Gambar 4.2. Plot ARIMA(0,1,1) data Bondssample

Plot ARIMA(0,1,1) di atas memperlihatkan pola yssana dengan
pola data asli pada Gambar 4.1, sehingga dapatadia bahwa
model ini sesuai dan dapat mewakili data.

Untuk mengetahui ketepatan model tersebut makéudiéan
uji kelayakan modeLjung-Box (Q) Berdasarkan persamaan (2.53),

diperoleh nilai Q=35,49 yang lebih kecil dal’ipadba.iljl((227) =40,11

maka dapat disimpulkan bahwa ARIMA(0,1,1) merupakaodel
yang layak digunakan.

4.1.3 PemodelamMultiscale Autoregressive (MAR)

Pada penelitian ini dilakukan pemodelan MAR yangup
banyak dikarenakan adanya perlakuhatrendingdan differencing
terlebih dahulu, serta diterapkan pada berbagal.l®enentuan level
pada dat@BBondssesuai persamaan (2.37) untuk masing-masing filter
(keluarga) wavelet adalah sebagai berikut :

a. Haar
j <Log,[113/(2-1)+1]
j< 4,736
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sehingga menggunakan level 1, 2, 3, dan 4.
b. D4
] <Log, [113/(4-1)+1]
j < 3,655
sehingga menggunakan level 1, 2, dan 3.
c. C6
] < Log, [113/(6-1)+1]
j<3,161
sehingga menggunakan level 1, 2, dan 3.
Pada sub bab ini akan dijelaskan salah satu cop&rhodelan
MAR(1) dari data Bonds, lebih tepatnya yaitu dateng telah
distasionerkan secadifferencingdan menggunakan MODWT pada
filter (keluarga) wavelet Haar level 4.
Langkah awal, data yang telah stasioner didekoraposi
dengan metode MODWT seperti penjelasan pada sub2i3aB.2,

yakni dengan nilai lebar filter Haar (L)=2, orde RAA;)=1 ,dan

level (J)=4. Dekomposisi MODWT ini dapat dilakukatengan
bantuansoftware R, sehingga diperoleh hasil dekomposisi seperti
pada Lampiran 8. Sesuai usulan Renaud, dkk (20@&panaariabel
input untuk pemodelan MAR(1) pada level 4 adalah kosfisi
wavelet w; W», Wsz;, dan w serta koefisien skala;¥ Kemudian
dilakukan metodstepwisgLampiran 9) untuk memperoleh variabel
yang tepat, sehingga model yang terpilih berdasaf@samaan

(2.46) untuk model MAR(1) adalaB,,;= 0,309 w + 0,645 w .

Selanjutnya, dilakukan pemeriksaan residual mod&RKL),
yaitu asumsi normalitas darwhite-noise Pengujian asumsi
normalitas model MAR(1) dapat dilihat pada Gamba. B-value
statistik Anderson-Darling lebih dari 0,05, yaitiebgsar 0,2,
sehingga dapat disimpulkan bahwa model MAR(1) merhien
asumsi normalitas. Sedangkan asuwtsite-noisedapat dilihat pada
Gambar 4.4. Pada plot ACF terlihat masih terdapatyng keluar
jauh dari batas signifikan, sehingga dapat dikataahwa model
MAR(1) tersebut tidakvhite-noise.
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Percent

Probability Plot of RESI1

Normal

Mean
StDev
N

AD

P-Value

-0.02297
0.2288
111
0.504
0.200

T
0.0
RESI1

T
-0.2

Gambar 4.3. Pengujian asumsi normalitas residudeindAR(1)

Autocorrelation

-0.24
-0.44
-0.64
-0.84
-1.04

Autocorrelation Function for RESI1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.8+
0.6
0.4+
0.2+

0.0
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Lag

24

26

28

asumsi white-noise dapat

Gambar 4.4. Pengujian asumsiite-noisemodel MAR(1)

Model-model MAR yang memenuhi asumsi kenormalan dan

dikumpulkan,

kemudian dilakukan

pemilihan model MAR yang tepat untuk peramalan. MddAR
yang tidak memenuhi kedua asumsi maupun yang ftigakenuhi
asumsi kenormalan saja, tidak perlu digunakan. rgg@dan untuk
model MAR yang tidak memenuhi asumghite-noisesaja, dapat
dilakukan pengulangan pemodelan MAR dengan menakabah
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koefisien-koefisien wavelet dan skala, yaitu lagwg/ekeluar dari
batas signifikan pada ACF (lag yang berbeda nyata).

Plot ACF model MAR(1) pada Gambar 4.4 memperlihatka
lag 5 keluar jauh batas signifikan (berbeda nyaddaplag 5),
sehingga selanjutnya dilakukatepwiseantara variabel yy, ws,
Way, Wiy Wips, Wors, Warg, dan Wi, untuk koefisien-koefisien
wavelet, serta ¢4 dan V¢4 untuk koefisien-koefisien skala. Haslil
stepwise (Lampiran 10) menunjukkan bahwa variabel yang
signifikan adalah w.,dan .4, sehingga model yang tepat dengan

mengaplikasikan rumus (2.46) adalghr1 =-0,376 W,— 0,944y,

. Model tersebut dapat dinamakan model MAR(1)+Lagenudian
dilakukan pemeriksaan asumsi residual.

Probability Plot of RESI3
Normal

Mean -0.05128
StDev 0.2158
° N 107
AD 0.444
P-Value 0.281

Percent
3

T T T T T T
-0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50
RESI3

Gambar 4.5. Pengujian asumsi normalitas residudeindAR(1)+Lag 5

36



Autocorrelation Function for RESI3
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.8
0.6
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Autocorrelation
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Gambar 4.6. Pengujian asumsiite-noisemodel MAR(1)+Lag 5

Pengujian asumsi normalitas model MAR(1)+Lag 5adap
dilihat pada Gambar 4.5. Nilai probabilitas stétisAnderson-
Darling lebih dari 0,05, yaitu sebesar 0,281. Sgién dapat
disimpulkan bahwa model MAR(1)+Lag 5 memenuhi asums
normalitas. Selanjutnya, asumsihite-noise dapat dilihat pada
Gambar 4.6. Pada plot ACF terlihat semua lag bedadam batas
signifikan, sehingga dapat dikatakan bahwa modelR{IA+Lag 5
white-noise.

Model MAR(1)+Lag 5 memenuhi kedua asumsi maka model
ini dapat dikumpulkan dan digunakan dalam pengujetepatan
peramalan. Sesuai usulan Renaud, dkk. (2008put dalam
pemodelan MAR(2) pada level 4 adalahy v, Wz, Wag, Wiio,
Wo 4, Warg, dan Weie Untuk koefisien wavelet, serta vdan Ve
untuk koefisien skala. Dengan cara yang sama, tale&pmposisi
sampai dengan tahap pemeriksaan residual model MifgRapkan
pula pada dataletrendingmaupundifferencinguntuk ketiga filter
(keluarga) wavelet, yaitu filter Haar, D4, dan G&la berbagai level.
Hasilnya dapat ditabelkan seperti di bawah ini :
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Tabel 4.2. Hasil pemeriksaan residual model-mod@Rviengan pilihan
input sesuai usulan Renaud, dkk.(2003) atau dengan
penambahan lag untuk data Bonds.

Pemeriksaan
7 Cara Residual
Filter | Level Stasiondl Model MAR . White- Sebutan
Normalitas .
noise
MAR(1) ya tidak *
Detrending Detrend+MAR(2)-
1 MAR(2) ya ya Haar-1
MAR(1) ya tidak *
Differencing
MAR(2) - ** o
MAR(1) ya ya De“eﬂ.‘;;ﬁg‘ %
Detrending Detrend+MAR(2)-
> MAR(2) b2 ya Haar-2
MAR(1) tidak ya *
Differencing Diff+MAR(2)-
MAR(2) ya ya Haar-2
Detrend+MAR(1)-
Haar MAR(1) 9 ya Haar-3 ()
Detrending
Detrend+MAR(2)-
5 MAR(2) et 4 Haar-3
MAR(1) tidak ya <
Differencing
MAR(2) tidak ya *
R = " Detregd+M4AR(1)'
Detrending Deti ga;/]AR(Z)
etrend+ =
MAR(2) ya ya Haar-4
4 MAR(1) ya tidak *
. . MAR(1)+ Diff+MAR(1)+
Differencing Lag 5 ya ya Lag 5-Haar-4
Diff+MAR(2)-
MAR(2) ya ya Haar-4
MAR(1) ya tidak *
Detrending
MAR(2) ya tidak *
! MAR(1) - ** *
Differencing
MAR(2) - ** *
D4
MAR(1) ya tidak *
Detrending
MAR(2) ya tidak *
i MAR(1) - ** *
Differencing
MAR(2) £ s e
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Tabel 4.2. Hasil pemeriksaan residual model-modAlRvidengan pilihan
input sesuai
penambahan lag untuk data Bonds. (Lanjutan)

usulan

Renaud,

dkk.(2003)

atau dengan

Cara Model Pemeriksaan Residua
rgerBLgvel Stasioner MAR . White- =gy
Normalitas .
noise
MAR(1) ya tidak ik
Detrending
MAR(2) ya tidak *
D4 3
MAR(l) *% *% *%
Differencing -
Diff+MAR(2)-
MAR(2) ya ya D4-3
MAR(1) ya tidak *
Detrending
MAR(2) ya tidak *
1
MAR(l) *% *% *%
Differencing
MAR(Z) *% *% *%
MAR(1) ya tidak *
Detrending
MAR(2) tidak tidak *
C6 2
MAR(l) *% *% *%k
Differencing -
DiffttMAR(2)-
MAR(2) ya ya C6-2
MAR(l) *% *% *%
Detrending
MAR(2) ya tidak *
3
MAR(l) *% *% *%
Differencing -
Difft+tMAR(2)-
MAR(2) ya ya C6-3
Keterangan : * = model tidak digunakan

** = tidak ada.

Hasil pemeriksaan pada tabel di atas terlihat bahwael

MAR yang memenuhi asumsi normalitas damite-noise ada
sebanyak 13 model. Pada semua level di dalam fikeluarga)
wavelet Haar dapat menghasilkan model MAR yang meime
asumsi normalitas dawhite-noise Namun pada filter D4 hanya
terdapat satu model MAR yang memenuhi asumsi ndeamatian
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white-noise tepatnya di level 3. Sedangkan untuk filter Q@lapat
dua model MAR, yaitu pada level 2 dan 3.

Setelah semua model MAR yang memenuhi asumsi
kenormalan danwhite-noise dikumpulkan, selanjutnya model
dikembalikan ke bentuk semula menjadi model peramalavelet
dan dilakukan pemilihan model berdasarkan nilai M&BIE sample
(nilai  kesalahan peramalan) pada persamaan (2.5&)del
peramalan wavelet yang terbaik yaitu yang mempunifai MSE
out sampleerkecil. Hasilnya dapat ditabelkan sebagai beiiikiu

Tabel 4.3. Hasil MSBut samplemodel peramalan wavelet yang memenuhi
asumsi normalitas damhite-noiseuntuk data Bonds.

Model Peramalan MSE out
Model
Wavelet sample
Zw= 7,1 — 0,015(t+1) —
Detrend+MAR(2)-Haar-1 | 0,000098(t+1)+ 1,469y + 0,292

0,861vi; + 0,380w..,

Zw1= 7,1 —0,015(t+1) —
Detrend+MAR(1)-Haar-2 | 0,000098(t+1)+ 1,323wy + 0,281
1,013w; + 0,853y,

Zi1= 7,1 — 0,015(t+1) —
0,000098(t+1) + 1,440wy , +

Detrend+MAR(2)-Haar-2 0.897w, + 0,859y, + 0,288

0,354\’\1 +2
Diff+MAR(2)-Haar-2 Ziy =2+ 0,367y — 0,364W 4 0,599

Zy=7,1—0,015(t+1) —

Detrend+MAR(1)-Haar-3 | 0,000098(t+1) + 1,336w; + 0,224
0,892wg; + 0,978w; + 0,819y,
Zy1=7,1—0,015(t+1) —

Detrend+MAR(2)-Haar-3 0’000098(t+12)+ L.A28NET 0,265

0,872 + 0,905, + 0,848y, +
01315\/\1,1—2

Zy1=7,1—0,015(t+1) —

0,000098(t+13 + 1,290w; +
Detrend+MAR(1)-Haar-4 | 0,903wy + 0,862w + 0,928w; + 0,178
0,721
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Tabel 4.3. Hasil MSBut sampleanodel peramalan wavelet yang memenuhi
asumsi normalitas damhite-noiseuntuk data Bonds. (Lanjutan)

Model Peramalan MSE out
Model W,
avelet sample
Zy1=7,1—0,015(t+1) —
0,000098(t+1) + 1,397, +
Detrend+MAR(2)-Haar-4 | 0,863wg;+ 0,783w; + 0,205
0,955w; + 0,748y +
0,353W,l-2
: : . Zi1=2,—0,376W 14—
Diff+MAR(1)+Lag 5-Haar-4 0,044\, 0,127
Diff+MAR(2)-Haar-4 Zy=2—0,301w 4 0,422
: DA Zy1=2,—0,426W, —
Diff+MAR(2)-D4-3 0,332 1, — 0,527y, 0,138
: Ziyy1 =2, —0,325W 5~
Diff+MAR(2)-C6-2 0,412 4 0,129
; Zi1 =24, —0,325W; 5 +
Diff+MAR(2)-C6-3 0,446v4, 5 0,355

Dari Tabel 4.3 di atas dapat diketahui bahwa model
DiffttMAR(1)+lag5-Haar-4 mempunyai nilai kesalahaergmalan
yang terkecil yaitu 0,127, sehingga dikatakan bahmadel
Diff+MAR(1)+lag5-Haar-4 merupakan model yang tekbaintuk
dataBonds Hasil pendugaan parameternya seperti di bawah ini

Tabel 4.4. Pendugaan parameter model DiffR{1A+lag5-Haar-4

data Bonds
Parameter Koefisien t-hitung P-value
W3 14 -0,376 -2,120 0,036
Vaig -0,944 -2,890 0,005

Sumber : Lampiran 10.

Persamaan model peramalan wavelet menurut hasidugean di
atas adalah
Zuy = Z— 0,376, — 0,944y 4,

sehingga dapat dikatakan bahwa hasil penjualan sbligasi bulan
depan dipengaruhi oleh hasil penjualan surat afilibalan ini dan
koefisien wavelet maupun skala 4 bulan sebelumnyatiap
kenaikan 1 koefisien wavelet fivdapat terjadi penurunan sebesar
0,37593, sedangkan setiap kenaikan 1 koefisienaska) dapat
terjadi penurunan sebesar 0,94406 terhadap hasjuglen surat
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obligasi bulan depan. Model tersebut dapat ditddapil dalam
bentuk grafik sebagai berikut :

Time Series Plot of Diff+MAR(1)+lag5-Haar-4

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

Gambar 4.7. Plot model Diff+MAR(1)+lag5-Haar-4 @Bondsin sample

Pola pada plot model Diff+MAR(1)+lag5-Haar-4 tedth sama
dengan pola data Bonds yang sebenarnya (Gambamdky dapat
dikatakan bahwa model ini dapat mewakili data. Wninenguji
ketepatan model tersebut, dilakukan Wjung-Box (Q) Dari
persamaan (2.53), diperoleh nilai Q=27,746 yanilkécil daripada

nilai )((226) =38,885, sehingga disimpulkan bahwa modg] Z Z —
0,376w 4 — 0,944y, merupakan model peramalan yang tepat.

4.1.4 Membandingkan Model Peramalan Wavelet dan ARHA

Model peramalan wavelet yang telah diperoleh keamud
dibandingkan dengan model ARIMA. Hasil peramalan @&adua
model ini adalah sebagai berikut :

Tabel 4.5. Perbandingan peramalan model Diff+MBR(ag5-Haar-4
dengan ARIMA(0,1,1).

Peramalan

Data Validasi . Peramalan
t Diff+MAR(1)+Lag5-
(out sample Haar-4 ARIMA(0,1,1)
114 3,320 3,621 3,436
115 3,930 3,682 3,436
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Tabel 4.5. Perbandingan peramalan model Diff+NI3RLag5-Haar-4
dengan ARIMA(0,1,1). (Lanjutan)

¢ Data Validasi Diff +I\F/’Iirs(rri<;lﬁr;95_ Peramalan
(out samplg Haar-4 ARIMA(0,1,1)
116 4,440 3,751 3,436
117 4,290 3,801 3,436
118 4,270 3,886 3,436
119 4,290 3,995 3,436
120 4,260 4,057 3,436
121 4,130 4,101 3,436
122 4,060 4,180 3,436
123 3,810 4,240 3,436
124 4,320 4,269 3,436
125 4,700 4,277 3,436

Nilai MSE out samplejuga dihitung untuk model ARIMA data
Bonds. Dengan menerapkan rumus (2.52), model ARIMIAL)
mempunyai kesalahan peramalan sebesar 0,624. éloamlingan
hasil peramalan model wavelet Diff+MAR(1)+lag5-H&adengan
ARIMA(0,1,1) dapat dilihat pada gambar berikut:

Time Series Plot of validasi, forecast wavelet, forecast ARIMA(0,1,1)

4.8 Variable

—@— validasi

—#— forecast wavelet
forecast ARIMA(0,1,1)

4.0

Bonds (persen per tahun)

T T 7
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Index

Gambar 4.8. Plot perbandingan hasil peramalan model
Diff+MAR(1)+Lag5-Haar-4 dengan ARIMA (0,1,1)
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Gambar 4.8 memperlihatkan bahwa pola hasil perandda model
wavelet Diff+tMAR(1)+lag5-Haar-4 lebih dapat mendikpola data
validasi put samplgdaripada peramalan model ARIMA(O,1,1) pada
data Bonds atau dapat dikatakan peramalan  model
Diff+MAR(1)+lag5-Haar-4 lebih mendekati data valiladaripada
model ARIMA(0,1,1), sehingga disimpulkan bahwa hpsramalan
dari model wavelet lebih baik daripada hasil pedamalari model
klasik (ARIMA) untuk data hasil penjualan suratighki Pemerintah
Amerika Serikat.

4.2 Pengujian pada Data Simulasi
4.2.1 Pengujian Stasioneritas

Studi kasus kedua dilakukan pada data simulasi 0@)=2
yang dibagi menjadi dua bagian, yaitu 18@mpleuntuk datain
sampledan 20sampleuntuk dataout sample(data validasi). Plot
data simulasin sampleseperti berikut ini:

Plot Data Simulasi (n=180)

140

120+

100+

80+

simulasi

60

40-

204

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

Gambar 4.9. Plot data simulasisample

Pola data pada Gambar 4.9 menunjukkan fluktuasi tilddk berada
di sekitar suatu nilai rata-rata yang konstan,rsgfa dapat dikatakan
bahwa data tidak stasioner terhadap rata-rata. QRbelena itu
dilakukan pengujian stasioneritas.

Pemeriksaan  stasioneritas ragam dilakukan dengan
transformasi Box-Cox. Hasil transformasi Box-Coxtadaimulasi
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dapat dilihat pada Lampiran 11 yang memperlihathéa A=0,78
dengan selang nilai antara 0,54 sampai 1,07. Nitaendekati nilai
1 sehingga tidak perlu dilakukan transformasi ldan disimpulkan
bahwa ragam data simulasi telah stasioner.

Pemeriksaan stasioneritas rata-rata data simuiasiuklan
dengan ujiAugmented Dickey-FullefADF Tes) yang dapat dilihat
pada Lampiran 12. Nilai kritis 5% terlihat lebihslae daripada nilai
statistik ADFtestmaka rata-rata data ini dikatakan belum stasioner,
sehingga diperlukan diferensi (pembedaan) satu Ealielah diuji
Augmented Dickey-Fullelagi, nilai kritis 5% menjadi lebih kecil
daripada nilai statistik ADFEest sehingga disimpulkan rata-rata data
simulasi telah stasioner.

4.2.2 Pemodelan ARIMA
Seperti data sebelumnya, identifikasi model ARIMA

dilakukan dengan melihat plot ACF dan PACF daradgng telah
stasioner terhadap ragam dan rata-rata. Plot ACFRRCF data
simulasi pada Lampiran 13 menunjukkan bahwa AClBbdak nyata
pada lag 1-3, sedangkan PACF terlihat berpola elepsial,
sehingga model ARIMA tentatif untuk data simulastdalah
ARIMA(0,1,1), ARIMA(0,1,2), dan ARIMA(0,1,3) Selanjutnya
dilakukan pemilihan model, yaitu model yang memgimylai MSE
terkecil. Berdasarkan rumus (2.52) dapat diketahMiSE
ARIMA(0,1,2) adalah 15,0 , sedangkan MSE ARIMA(B)ladalah
14,36, sehingga terpilih model yang akan digunakafah
ARIMA(0,1,3).

Tabel 4.6. Pendugaan parameter model ARMA,3) data simulasi

Parameter Koefisien t-hitung P-valye
MA(1) 0,203 2,680 0,008
MA(2) 0,523 7,240 0,000
MA(3) 0,254 3,320 0,001

Sumber : Lampiran 14.

Dari Tabel 4.6 tersebut dapat ditulis persamaan efnod
ARIMA(0,1,3) untuk data simulasi, yaitu

Z, =72_-a -0203%,_ -0523,_, -0254a,_,.
Model ARIMA(0,1,3) dapat ditampilkan dalam bentutafik sebagai
berikut :
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Time Series Plot of ARIMA(O,1,3)
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Gambar 4.10. Plot ARIMA(0,1,3) daitanglasiin sample

Plot ARIMA(0,1,3) pada Gambar 4.10 mempunyai paag/ sama
dengan pola data asli pada Gambar 4.9 maka didwapusahwa
model ini sesuai dan dapat mewakili data. Selapgytdilakukan uji
kelayakan modeLjung-Box (Q)sesuai persamaan (2.53). Nilai Q

adalah 40,26 yang lebih kecil da(i(244) =60,48. Hal ini menunjukkan

bahwa tidak terdapat autokorelasi di dalam modelM¥X0,1,3)
sehingga model ini merupakan model yang tepat.

4.2.3 PemodelamMultiscale Autoregressive (MAR)

Langkah awal yang dilakukan adalah menstasionediaa
simulasi dengan cara analisis trendet(ending atau diferensi
(differencing, kemudian dilakukan dekomposisi MODWT pada data
tersebut. Filter (keluarga) wavelet yang digunakamtuk
dekomposisi MODWT adalah Haar, Daubechies 4 (D, Qoiflet
6 (C6), dengan masing-masing level seb¢ssesuai rumus (2.37),

yaitu
a. Haar
] < Log,[180/(2-1)+1]
j <5,198

sehingga menggunakan level 1, 2, 3, 4, dan 5.
b. D4
j < Log,[180/(4-1)+1]
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j<4,111

sehingga menggunakan level 1, 2, 3, dan 4.
c. C6

j < Log, [180/(6-1)+1]

j<3,611

sehingga menggunakan level 1, 2, dan 3.

Seperti yang dijelaskan sebelumnya di sub bab 4.1.3
pemilihan variabel yang akan dijadikan model MARp(QY)
disesuaikan dengan usulan Renaud, dkk. (2003), diamu
pemodelan MAR dilakukan dengan mengaplikasikan deeto
stepwiseuntuk mendapatkan variabel yang signifikan. Setaypu
dilakukan evaluasi kesesuaian model, yakni dengaakukan
pemeriksaan asumsi normalitas delmite-noisepada residual model
MAR.

Tabel 4.7. Hasil pemeriksaan residual model MAR gdenpilihaninput
sesuai usulan Renaud, dkk.(2003) untuk data simulas

Pemeriksaan Residual

) Cara Model -
Az | el Stasioner MAR Normalitas Wh.'te' SeRuiEn
noise
Detrend+MAR(1)-
Detrending VORE ¥ ya Haar-1
1 MAR(Z) ** ** *%
MAR(1) ya tidak *
Differencing DifftMAR(1)-
MAR(2) ya ya Haar-1
Detrend+MAR(1)-
Detrending aii i Y - Haar-2
Detrend+MAR(2)-
2 e ya ya Haar-2
DifftMAR(1)-
Differencing MR ya ya Haar-2
Haar MAR(Z) *% *% *%
Detrend+MAR(1)-
Detrending MERY ya ya Haar-3
MAR(Z) ** ** *%
3 MAR(1) ya ya Diff+tMAR(1)-
Differencing Diffrl\jirlgzZ)-
MAR(2) ya ya Haar-3
Detrend+MAR(1)-
Detrending NG ya ya Haar-4
4 MAR(Z) *k *k *%k
DifftMAR(1)-
Differencing MAR(1) ya ya Haar-4
MAR(Z) *k *k *%
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Tabel 4.7. Hasil pemeriksaan residual model MAR gdenpilihaninput
sesuai usulan Renaud, dkk.(2003) untuk data simulas

(Lanjutan)
A Model Pemeriksaan Residual
Flic) evel Stasioner MAR Normalitas VXS;;Z- RCOURY
Detrend+MAR(1)-
Detrending MAR() va v Haar-5
MAR(2) &S * =
Haar 5 i
Diff+MAR(1)-
Differencing - ya ya Haar-5
MAR(2) o i 7
) MAR(1) ya tidak b
. Detrending MAR(2) va tidak *
Differencin MAR(L) ya fidak .
9 "MARE2) ya tidak 5
. MAR(1) ya tidak *
, Detrending MAR(2) ya fidak *
. . MAR(1) ya tidak *
Differencing MAR(2) T oy *x
25 [ MAR(D) va tidak *
Detrending MAR(2) * ** *x
3 n
. . MAR(1 a tidak i
Differencing M AREZ; ,Y* s *x
. MAR(1 a tidak d
Detrending M AREZ§ X* ** o
4 ) [ MAR(D) va tidak *
Differencing MAR(2) ers ** *x
. MAR(1) ya tidak *
. Detrending MAR(2) va tidak %
} ) MAR(1) o i W
Differencing MAR(2) o *x *x
; *
Detrending MQEE;; Xf tigak *x
C6 2 MAR(1) oy P >
Differencing MAR(2) B s *x
. MAR(1) ya tidak *
. Detrending MAR(2) va tidak =
) ) MAR(1) k1 i i
Differencing MAR(2) s s ok
Keterangan : * = model tidak digunakan
** = tidak ada.

Hasil pemeriksaan residual model-model MAR disajikada
Tabel 4.7 di atas. Tabel tersebut menunjukkan baliiter
(keluarga) wavelet Haar pada level 1, 2, 3, 4 danddpat
menghasilkan model MAR yang memenuhi asumsi notasalilan
white-noise sedangkan untuk filter Daubechies 4 (D4) leve2,13,
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dan 4 maupun filter Coiflet 6 (C6) level 1, 2 datidak ada model
yang memenuhi asumshite-noise

Selanjutnya, dibentuk model peramalan wavelet dan
dilakukan perhitungan MSBut samplgkesalahan peramalan) pada
setiap model untuk mendapatkan model terbaik y&ag digunakan
untuk peramalan.

Tabel 4.8. Hasil MSEout samplemodel peramalan wavelet yang
memenuhi asumsi normalitas dahite-noiseuntuk data

simulasi.
Model Model Peramalan Wavelet & a
sample
: | Zi+2=16.568 + 0.595(t+1)
Detrend+MAR(1)-Haar-1 + 1172w, + 0.340y, 17,782
. ) _ Zt+l = Z( + 0412Wyt - 0346\Lt
Diff+MAR(1)-Haar-1 - 0330\, 143,098
: | Zi+1 = 16.568 + 0.595(t+1)
Detrend+MAR(1)-Haar-2 + 1170w, + 0.342; + 0.339, 17,793
Zy1 = 16.568 + 0.595(t+1)
Detrend+MAR(2)-Haar-2| + 1.167w ;+ 0.314w; + 0.305y; 20,203
3 0185\é|4
DiffttMAR(1)-Haar-2 | Zi;; = Z + 0.417w, - 0.679y, 143,169
Zy:1 = 16.568 + 0.595(t+1)
Detrend+MAR(1)-Haar-3| + 1.148w ; + 0.316w; 21,251
+ 0.483wy;
: Zi = 2+ 0.418w - 0.495w
Diff+MAR(1)-Haar-3 - 1089y, 143,770
. i 5 Ziy =24+ 0.377w - 0.696W;
Diff+MAR(2)-Haar-3 - 1023, + 0.907\ s 135,489
Zy.1 = 16.568 + 0.595(t+1)
Detrend+MAR(1)-Haar-4| + 1.148w ; + 0.316wy 21,251
+ 0.483w,
. Ziy =2+ 0.387w ;- 0.719w,
Diff+MAR(1)-Haar-4 - 1.999w, 132,958
Zy.1 = 16.568 + 0.595(t+1)
Detrend+MAR(1)-Haar-5| + 1.148w ; + 0.316vy; 21,251
+ 0.483w,
. Ziyy =2+ 0.387w; - 0.719w;
Diff+MAR(1)-Haar-5 - 1.999w, 132,958

Tabel 4.8 di atas memperlihatkan model peramalarelet
yang terbaik adalah model Detrend+MAR(1)-Haar-1 gden nilai
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kesalahan peramalan terkecil yaitu 17,782, sehindi@atakan
bahwa model Detrend+MAR(1)-Haar-1 merupakan modahgy
terbaik untuk data simulasi. Hasil pendugaan patemmga seperti di
bawah ini :

Tabel 4.9. Pendugaan parameter model DethdAER(1)-Haar-1 data

simulasi
Parameter Koefisien t-hitung P-value
W14 1,172 9,770 0,000
Vg 0,340 5,130 0,000

Sumber : Lampiran 15.

Dari Tabel 4.9 di atas, persamaan model peramateadglah

Zi1 = 16,568 + 0,595(t+1) + 1,172y 0,340y .
Model tersebut dapat ditampilkan dalam bentuk greseperti
Gambar 4.11 berikut ini:

Time Series Plot of Detrend+MAR(1)-Haar-1
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Gambar 4.11. Plot model Detrend+MAR(1)-Haar-1 dattaulasiin sample

Pada Gambar 4.11 memperlihatkan plot model Deti&iddR(1)-
Haar-1 mempunyai pola yang sama dengan pola datdasi yang
asli (Gambar 4.9). Jadi dapat dikatakan bahwa medeébut dapat
mewakili data. Untuk menguiji ketepatan model, diledn ujiLjung-
Box (Q) Dari persamaan 2.53, diperoleh nilai Q=36,9 y&eigh
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kecil daripada nilai)((244) =60,48, sehingga disimpulkan bahwa model

Zyq = 16,568 + 0,595(t+1) + 1,172w+ 0,340y ; merupakan model
yang tepat karena tidak terdapat autokorelasildindaya.

4.2.4 Membandingkan Model Peramalan Wavelet dan ARWA

Pada data simulasi ini, model ARIMA terbaik adalah
ARIMA(0,1,3), sedangkan model MAR terbaik adalah
Detrend+MAR(1)-Haar-1. Hasil peramalan dari modedasik
ARIMA(0,1,3) dan model Detrend+MAR(1)-Haar-1 dapditihat
pada Tabel 4.10 di bawah ini :

Tabel 4.10. Perbandingan peramalan modeebé#MAR(1)-Haar-1
dengan ARIMA(0,1,3)
Peramalan

Data Validasi Peramalan
t Detrend+MAR(1)-

(out samplg Haar-1 ARIMA(0,1,3)
181 121,269 137,837 120,244
182 122,260 138,828 123,950
183 118,414 134,982 125,445
184 120,661 137,229 126,040
185 124,265 140,833 126,635
186 122,902 139,470 127,230
187 125,168 141,736 127,826
188 127,238 143,806 128,421
189 129,418 145,986 129,016
190 134,946 151,514 129,611
191 134,040 150,608 130,206
192 136,655 153,223 130,802
193 131,378 147,946 131,397
194 127,646 144,214 131,992
195 130,396 146,964 132,587
196 138,164 154,732 133,183
197 141,243 157,811 133,778
198 134,524 151,092 134,373
199 133,484 150,052 134,968
200 131,689 148,257 135,563
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Seperti halnya model peramalan wavelet, model ARIBJA3) pada
data simulasi juga dihitung nilai kesalahan peramaya (MSEout
samplg. MSE out samplanodel ARIMA(O,1,3) sesuai rumus (2.52)
diperoleh sebesar 15,70Ferbandingan peramalan pada Tabel 4.10
dapat diplotkan seperti pada Gambar 4.12.

Time Series Plot of validasi, forecast wavelet, forecast ARIMA(0,1,3)

Variable

—&— validasi

—#— forecast wavelet
forecast ARIMA(0,1,3)

140

135+

125+

1204 ¢

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Index

Gambar 4.12. Plot perbandingan hasil peramalan imode
Detrend+MAR(1)-Haar-1 dengan ARIMA (0,1,3)

Plot pada Gambar 4.12 menunjukkan perbandingan hasi
peramalan model wavelet Detrend+MAR(1)-Haar-1 danga
ARIMA(0,1,3). Dari plot tersebut terlihat hasil penalan dari model
wavelet Detrend+MAR(1)-Haar-1 tidak lebih baik dahasil
peramalan model ARIMA(0,1,3). Selain itu, nilai &k&han
peramalan model ARIMA(0,1,3) lebih  kecil daripada
Detrend+MAR(1)-Haar-1, sehingga model ARIMA(0,1l&bih baik
digunakan untuk data simulasi.

4.3 Pengujian pada Data Tuban
4.3.1 Pengujian Stasioneritas

Studi kasus yang terakhir menggunakan data haskaoen
laut di Kabupaten Tuban (yang selanjutnya disekata druban)
dengansamplesebesar 54 yang diambil sebanyakséénpleuntuk
datain sampledan 8sampleuntuk dataout sample(data validasi)
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maka data yang akan dimodelkan adalatdehgan t = 1,2,...,46.
Data Tubarin samplediplotkan seperti berikut ini:

Plot Data Tuban (n=46)
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Gambar 4.13. Plot data Tubsnsample

Pada Gambar 4.13 menunjukkan bahwa data hasil ksbdu
perikanan laut (Rp 1.000,00) di Kabupaten Tuban t@daun 1992
kuartal 1l sampai dengan tahun 2003 kuartal 1V asacumum
mengalami kenaikan. Produksi perikanan laut mencapkai
tertinggi pada periode ke-26, yaitu pada tahun 1R0&rtal IV
sebesar 15.533.350.000 rupiah. Pola data pada T(asamplé
memperlihatkan fluktuasi data tidak berada di selgtiatu nilai rata-
rata yang konstan, serta ragam dari fluktuasi bertseerubah setiap
waktu.

Seperti pada dua data sebelumnya, pengujian StaEsas
ragam dilakukan dengan transformasi Box-Cox. Haailsformasi
Box-Cox data Tuban memperlihatkan nik#0,42 dengan kisaran
nilai antara 0,06 sampai 0,73. Nifaibelum mendekati nilai 1 maka
dikatakan ragam data tersebut belum stasionerlaBetklakukan
transformasi satu kali, diperoleh nilaF0,84 yang mendekati 1,
sehingga disimpulkan bahwa data Tuban telah stasitarhadap
ragam. Hasil transformasi Box-Cox data Tuban iiadalilihat pada
Lampiran 16. Sedangkan pengujian stasioneritagatédadata Tuban
digunakanAugmented Dickey-FulleTest (ADF Tes). Nilai kritis
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5% pada uji tersebut terlihat lebih besar daripzita statistik ADF

test maka rata-rata data ini dikatakan belum stasiosehingga
diperlukan pembedaan. Setelah data didiferensilsdiunilai kritis

5% menjadi lebih kecil daripada nilai statistik AD¢st maka dapat
disimpulkan bahwa data Tuban telah stasioner teghadta-rata.
ADF Testtersebut tersaji pada Lampiran 17.

4.3.2 Pemodelan ARIMA

Langkah awal pada pemodelan ARIMA vyaitu melakukan
identifikasi model ARIMA dengan melihat plot ACFrd&ACF dari
data yang telah stasioner terhadap ragam danatataRiot ACF dan
PACF data Tuban (Lampiran 18) dapat dilihat bahvwzFAnaupun
PACF berbeda nyata pada lag 1 dan 2, sehingga nfdRBIA
tentatif untuk data simulasi adalah ARIMA(1,1,0)0RIMA(2,1,0),
ARIMA(0,1,1), dan ARIMA(0,1,2).

Model yang terpilih adalah model yang mempunyaainil
MSE terkecil. Dari Lampiran 19 dapat diketahui bahwodel yang
mempunyai nilai MSE yang terkecil adalah model AR{Z2,1,0),
yaitu sebesar 185.635. Jadi, hasil pendugaan pteanya seperti di
bawah ini :

Tabel 4.11. Pendugaan parameter modeMiR2,1,0) data Tuban

Parameter Koefisien t-hitung P-valye
AR(1) -0,248 -2,040 0,048
AR(2) -0,630 -5,080 0,000

Sumber : Lampiran 19.

Berdasarkan hasil pendugaan pada Tabel 4.11, peasammodel
ARIMA(2,1,0) pada data Tuban dapat ditulis

Z =7_,-0248, , -0630Z,_, +a,
maka
Z, =075, ,-0630Z_, +4a,.

Model tersebut dapat ditampilkan dalam bentuk grafebagai
berikut :
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Time Series Plot of ARIMA(2,1,0)
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Gambar 4.14. Plot ARIMA(2,1,0) data Tubarsample

Plot ARIMA(2,1,0) di atas memperlihatkan pola ydmmpir sama
dengan pola data Tuban yang sebenarnya (Gambar &48ingga
dapat dikatakan bahwa modg| = 0,752Z,_, - 0,630Z,_, + a, dapat
mewakili data Tuban.

Selanjutnya dilakukan uji kelayakan modgiing-Box (Q)
Dengan menerapkan persamaan (2.53), diperolehQulav,32 yang

lebih kecil dari )((244) =60,48 maka dapat disimpulkan bahwa tidak

terdapat autokorelasi di dalam model ARIMA(2,1,8ghingga
model tersebut layak digunakan pada data Tuban.

4.3.3 PemodelamMultiscale Autoregressive (MAR)

Dengan cara yang sama seperti pemodelan MAR pdda da
data sebelumnya maka masing-masing level sebjesasuai rumus
(2.37) pada masing-masing filter (keluarga) wavsfeitu

a. Haar

j < Log, [46/(2-1)+1]

1<3,85

sehingga menggunakan level 1, 2, dan 3.

b. D4

j < Log, [46/(4-1)+1]

j<2,793
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sehingga menggunakan level 1 dan 2.

c. C6
j < Log, [46/(6-1)+1]
j<2,322

sehingga menggunakan level 1 dan 2.

Pemilihan variabel yang akan dijadikan model MARygusama
seperti data sebelumnya, yaitu disesuaikan dengataru Renaud,
dkk. (2003). Setelah dilakukatepwiseuntuk mendapatkan variabel
yang signifikan, kemudian residual diperiksa asumermalitas
maupunwhite-noiseyang hasilnya disajikan sebagai berikut :

Tabel 4.12. Hasil pemeriksaan residual model MARgda pilihaninput
sesuai usulan Renaud, dkk.(2003) atau dengan paiambag

untuk data Tuban.

Cara Model Pemeriksaan Residual
Filter | Level Stasioner MAR \ 7 OR White- Sebutan
noise
MAR(1) va ya Detrelr_1|d+MlAR(1)-
Detrending Det c?al:;IAR(Z)
etrend+ -
L MAR(2) ya ya Haar-1
Diff+MAR(1)-
MAR(1) ya ya
Differencing Haar-1
MAR(Z) *% *% *%
Detrend+MAR(1)-
MAR(1) ya ya
Detrending Haar-2
MAR(Z) *% *% **
2 MAR(1) ya tidak *
raar Differencin Ry a a M
9 Lag 2 y y Lag 2-Haar-2
MAR(Z) *% *%k *k
MAR(L) ya ya De”elrjlmMgR(l)'
Detrending Det ga’:;l AR
etrend+ -
MAR(2) ya ya Haar-3
3 MAR(1) ya tidak *
. . MAR(1)+ Diff+MAR(1)+
Differencing Lag( 2) ya ya Lag 2-Ha(ar)—3
Diff+MAR(2)-
MAR(2) ya ya Haar-3
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Tabel 4.12. Hasil pemeriksaan residual model MARga@ pilihaninput
sesuai usulan Renaud, dkk.(2003) atau dengan peaf@mbag
untuk data Tuban. (Lanjutan)

Cara Model Pemeriksaan Residual
Filter | Level Stasioner MAR Normalitas White- Sebutan
noise
MAR(l) *% *% **
Detrending
MAR(2) ya tidak -
1 :
Diff+MAR(1)-
; . MAR(1) ya ya D4—1( )
Differencing
MAR(Z) *% *% *%
D4
Detrend+MAR(1)-
) MAR(1) ya ya D4-2 @
Detrending
2 MAR(2) ya tidak *
MAR(1) ya tidak *
Differencing
MAR(Z) *% *% *k
MAR(1) ya tidak *
Detrending
MAR(2) ya tidak *
1 3
Diff+MAR(1)-
\ ) MAR(1) ya ya 06—1( )
Differencing
MAR(Z) *% *% **
C6
Detrend+MAR(1)-
] MAR(1) ya ya C6-2 @
Detrending
2 MAR(Z) *k *% *k
MAR(1) ya tidak *
Differencing
MAR(Z) *% *% **
Keterangan : * = model tidak digunakan
** = tidak ada.

Tabel 4.12 tersebut menunjukkan bahwa filter (kejapn
wavelet Haar, Daubechies 4 (D4), dan Coiflet 6 (f&fla semua
level dapat menghasilkan model MAR yang memenuhimas
normalitas danwhite-noise Selanjutnya, masing-masing model
peramalan wavelet yang telah terbentuk dan memeashmsi
kenormalan maupunvhite-noise dihitung nilai MSE out sample
berdasarkan rumus (2.52). Hasil perhitungan nil&Bbut sample
(kesalahan peramalan) seperti berikut ini :
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Tabel 4.13. Hasil MSEBut samplemodel peramalan wavelet yang
memenuhi asumsi normalitas davhite-noise untuk

data Tuban.
Model Peramalan MSE out
Model W,
avelet sample
Detrend+MAR(1)- | Z+1 = 1068 + 48,700(t+1
Hocdl £ 0.710 w, 1,380E+13
Detrend+MAR(2)- | Zi+1 = 1068 + 48,700(t+1
Haar-1 +0,769 W, + 0,451y 1,000E+13
D|ﬁ+MAR(l)- ZH.]_ 3 Z( + 01371W,t -
el 0830y, 1,900E+13
Detrend+MAR(1)- | Zw1 = 1068 + 48,700(t+1
Haar-2 +0,739w, + 0,554y, 1,170E413
Diff+MAR(1)+ Zyy1 =2 —0,799w —
Lag 2-Haar2 | 0.6000.; 1,680E+13
Detrend+MAR(1)- | Zw1 = 1068 + 48,700(t+1
il + 0,710 w, 1,370E+13
Detrend+MAR(2)- | Zw+1 = 1068 + 48,700(t+1
il + 0,696, + 0727w, 1,670E+13
Diff+MAR(1)+ 241 =2 —0,799w, —
Lag 2-Haar3 | 0.600W.s 1,680E+13
Diff+MAR(2)- Zy1 =2 + 0,346W —
Kl 0839w, — 1,244w, 2,290E+13
D'ﬁ+gﬁ'f(1)' Zu1= Z — 0,980y, 1,890E+13
Detrend+MAR(1)- | Zi+; = 1068 + 48,700(t+1
D4-2 — 0,703, + 0,445y, EAT
D'ﬁ+gé'f(1)' Zu1=Z + 0,786y, 1,520E+13
Detrend+MAR(1)- | Zi+1 = 1068 + 48,700(t+1
ey +0.738w, - 0,482y, 1,460E+13

Pada Tabel 4.13 dapat dilihat bahwa dari 13 modelgy
terbentuk diperoleh 7 model dengan cara menstak@mmedata
melalui detrendingsehingga koefisien - koefisien wavelet maupun
skala adalah koefisien - koefisien hasil MODWT ydrggasal dari
data yang telah distasionerkan melatletrending sedangkan 6
model diperoleh dengan cara menstasionerkan datéalume
differencing sehingga koefisien - koefisien wavelet maupun sskal
adalah koefisien - koefisien hasil MODWT yang batagari data
yang telah distasionerkan melatliiferencing
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Selain itu, dapat diketahui bahwa model Detrend+N&AR
Haar-1 mempunyai nilai kesalahan peramalan yangddy yaitu
1,050E+13. Jadi, model Detrend+MAR(2)-Haar-1 mekapamodel
yang terbaik untuk data Tuban.

Tabel 4.14. Pendugaan parameter model DetMAR(2)-Haar-1 data

Tuban
Parameter Koefisien t-hitung P-value
Wit 0,769 3,360 0,002
Vito 0,451 2,720 0,010

Sumber : Lampiran 20.

Persamaan model peramalan wavelet tersebut adalah
Z:+,1=1068+48,700(t+1)+0,769w+0,451v ... Dari model tersebut
dapat dikatakan bahwa hasil perikanan laut di Katamp Tuban
untuk periode ke depan dipengaruhi oleh ukuran, datefisien
wavelet saat ini, dan koefisien skala 2 periodelsehnya.

Time Series Plot of Detrend+MAR(2)-Haar-1
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Gambar 4.15. Plot Detrend+MAR(2)-Haar-1 data Tubasample

Pola dari model Detrend+MAR(2)-Haar-1 pada Gamltatampak
sama dengan pola data Tuban asli (Gambar 4.13)ndggehdapat
dikatakan bahwa model ini dapat mewakili data. Wninenguji
ketepatan model tersebut, dilakukan Wwjung-Box (Q) Dari
persamaan (2.53), diperoleh nilai Q=14,167 yanilkécil daripada
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nilai )((210)=18,307. Hal ini menunjukkan bahwa tidak ada

autokorelasi di dalam model.Z= 1068 + 48,700(t+1) + 0,769w+
0,451y, , sehingga model ini merupakan model peramalarelsav
yang tepat.

4.3.4 Membandingkan Model Peramalan Wavelet dan ARHA
Model peramalan wavelet yang terbaik selanjutnya

dibandingkan dengan metode klasik ARIMA. Hasil @exingan
peramalan model Detrend+MAR(2)-Haar-1 dengan ARIRIAQ)

adalah sebagai berikut :

Tabel 4.15. Perbandingan peramalan model DetiAdR(2)-Haar-1
dengan ARIMA(2,1,0)

¢ Data Validasi Detrlzc)airdam L\?(Z)- Peramalan

(out samplg Haar-1 ARIMA(2,1,0)
47 7.342.020 10.693.529,130 9.641.272,781
48 15.535.680 11.726.133,630 8.340.122,088
49 7.918.420 10.237.485,590 7.362.392,165
50 9.505.230 10.558.015,800 8.336.932,564
51 12.145.230 12.508.571,200 8.724.062,3p4
52 13.091.138 13.242.106,040 8.017.061,5p9
53 15.087.923 12.638.653,830 7.949.153,8[14
54 6.084.132 12.861.536,140 8.393.606,2]71
Kesalahan peramalan (MSEout samplg model

Detrend+MAR(2)-Haar-1 dan ARIMA(2,1,0) masing-masiralah
1,050E+13 dan 1,910E+13. Plot perbandingan hasibnp&an
model wavelet Detrend+MAR(2)-Haar-1 dengan ARIMA(R)
dapat dilihat pada gambar berikut:

60



Time Series Plot of validasi, forecast wavelet, forecast ARIMA(2,1,0)
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Gambar 4.16. Plot perbandingan hasil peramalatemo
Detrend+MAR(2)-Haar-1 dengan ARIMA (2,1,0)

Dari plot tersebut dapat terlihat bahwa hasil pelam dari model
wavelet Detrend+MAR(2)-Haar-1 lebih mendekati dataidasi
daripada model ARIMA(2,1,0). Hal ini juga didukungleh
kesalahan peramalan model Detrend+MAR(2)-Haar-1g ykbih
kecil daripada model ARIMA(2,1,0). Sehingga disitiaun hasil
peramalan dari pemodelan MAR dengan dekomposisi WOD
lebih baik daripada hasil peramalan dari model ARINhtuk data
Tuban.

4.4 Pembahasan Hasil Pengujian

Dari ketiga data deret waktu non stasioner, digérdiasil
pengujian yaitu model peramalan terbaik dari dasil Isurat obligasi
(data Bonds) ditunjukkan oleh model wavelet Diff+R@)+lag5-
Haar-4, yaitu data Bonds yang distasionerkan seddi@rencing
yang didekomposisi MODWT dan dimodelkan MAR orddehgan
filter (keluarga) wavelet Haar level 4. Model peedam terbaik dari
data simulasi ditunjukkan oleh model ARIMA(O,1,3edangkan
model peramalan terbaik dari data hasil pendapagaikanan laut
(data Tuban) ditunjukkan oleh model wavelet DettidR(2)-
Haar-1, yaitu data Bonds yang distasionerkan setsrandingyang
didekomposisi MODWT dan dimodelkan MAR orde 2 dengéer
(keluarga) wavelet Haar level 1.
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Pada data Bonds, filter (keluarga) wavelet Haar, dah C6
dapat menghasilkan model peramalan yang lebih ldaikpada
ARIMA. Hal ini dapat diketahui dari Tabel 4.3 yangenunjukkan
nilai kesalahan peramalan pada semua model wayeted lebih
kecil daripada nilai kesalahan peramalan ARIMA. iBegula pada
data Tuban, ketiga keluarga wavelet dapat mendaasimodel
peramalan yang lebih baik daripada ARIMA, yaitu panmsemua
model peramalan wavelet mempunyai nilai kesalaharamalan
yang lebih kecil daripada ARIMA. Sedangkan padaadammulasi,
tidak terbentuk model wavelet yang menghasilkarapefan lebih
baik daripada model klasik ARIMA. Hal ini disebabk#luktuasi
data yang rendah dan mempunyai pola yang jelaartd&hsus ini
membentuk pola linier). Akan tetapi, pada data yaegluktuasi
cukup tinggi dan membentuk pola yang tidak teratampir semua
model wavelet yang memenuhi asumsi normalitas wlaite-noise
memberikan hasil peramalan lebih baik daripada maéd&MA.
Dari ketiga keluarga wavelet, peramalan terbaik imashasilkan
oleh Haar wavelet.

4.5 Peramalan pada Data Real

Pada penelitian ini digunakan dua data real, ydata Bonds
(n=125) dan data Tuban (n=54). Dari hasil pengugabhelumnya,
menunjukkan bahwa peramalan dengan transformaseletalebin
tepat digunakan pada kedua data deret waktu ters@leh karena
itu, peramalan akan dilakukan untuk 10 (sepululjope ke depan
menggunakan transformasi wavelet.

Seperti penjelasan sebelumnya, kedua data yand tela
stasioner didekomposisi dahulu dengan metode MOD{dapat
dilihat di Lampiran 21). Pada data Bonds, varialmglut untuk
pemodelan MAR(2) pada level 4 disesuaikan usulanaBe dkk
(2003) seperti ilustrasi pada Gambar 2.4, yaky Wo;, W3, Way, Wi -
2 Warg, W3 g, dan W16 SEDagai koefisien wavelet, serta dan .16
sebagai koefisien skala. Sedangkan variaig@it untuk pemodelan
MAR(2) level 1 pada data Tuban sesuai usulan Rerdidd(2003)
adalah koefisien wavelet;wdan w ., , serta koefisien skala ydan
Vit2.

Selanjutnya, dilakukan metod#epwiseuntuk memperoleh
variabel yang tepat, sehingga dapat dilakukan petandMAR
menurut rumus (2.46) seperti terlihat pada Lampiz8rdan 24.
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Setelah dilakukan pemeriksaan residual, model MARkkdua data
terbukti telah memenuhi asumsi normalitas dahite-noise (di
Lampiran 25 dan 26).

Hasil pendugaan parameter model MAR(2) data Bonds
adalah sebagai berikut :

Tabel 4.16. Pendugaan parameter model wiadala Bonds (n=125)
Parameter Koefisien t-hitung P-value
W1 0,354 2,420 0,017
Sumber : Lampiran 23.

Dari Tabel 4.16, model MAR dapat ditulis
Z,, = 0354w,

maka apabila dibentuk model peramalan wavelet udaik Bonds
(n=125), yaitu

Z,.,= Z+0,354w,,

sehingga dapat dikatakan bahwa hasil penjualant solshgasi
Pemerintah Amerika Serikat untuk periode berikutfszu bulan ke
depan) dipengaruhi oleh penjualan surat obligasi #aefisien
wavelet saat ini (bulan ini). Setiap kenaikan 1fisden wavelet (w)
dapat terjadi kenaikan sebesar 0,354 terhadap pasjlalan surat
obligasi bulan depan. Model wavelet tersebut dapgambarkan
dalam grafik seperti pada Gambar 4.17.

Time Series Plot of MAR(2)

1 12 24 36 48 60 72 8 9% 108 120
Index

Gambar 4.17. Plot model MAR(2) level 4 data Bonds
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Gambar 4.17 tersebut menunjukkan bahwa moﬁgll: Z +

0,354w ; dapat mewakili data Bonds karena mempunyai pohg ya
sama dengan pola data Bonds yang sebenarnya.a®oasli Bonds
dapat dilihat pada Lampiran 27.

Untuk menguji kelayakan model tersebut maka dilakulgi
Ljung-Box (Q)dengan menerapkan rumus (2.53). Nilai Q diperoleh

sebesar 41,25 yang lebih kecil dibandinglgaéo)=43,77. Hal ini
menunjukkan bahwa tidak terdapat autokorelasi damdamodel,
sehingga modeﬁt+l: Z; + 0,354w; tepat digunakan sebagai model
peramalan Hasil peramalan sepuluh periode ke depark data
Bonds (Z126 sampai dengalzlae) ditampilkan pada tabel di bawah
ini:

Tabel 4.17. Hasil peramalan data Bonds

t Zt (dalam persen pertahun)
126 4.677
127 4.606
128 4.597
129 4.608
130 4.612
131 4.610
132 4.609
133 4.610
134 4.610
135 4.610

Misal, pada periode (t) ke 126, dapat diinterpiikéas bahwa pada
Bulan Juni 2004 hasil penjualan surat obligasi perteh Amerika
Serikat diperkirakan 4,677 % pertahun.

Sedangkan hasil pendugaan parameter model MARE) da
Tuban adalah sebagai berikut :
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Tabel 4.18. Pendugaan parameter model wadala Tuban (n=54)

Parameter Koefisien t-hitung P-value
W1 ¢ 0,554 2,470 0,017
Vi 0,446 2,790 0,008

Sumber : Lampiran 24.

Berdasarkan hasil pendugaan di atas, MAR dapatdiitkan
Z,., =0,554w, +0,446\, ,,

sehingga model peramalan wavelet untuk data Tul=i¥{, yaitu
Z..,= 1138 + 44,700(t+1) + 0,554 0,446\ .,

Dari model tersebut dapat dikatakan bahwa hasilkkaean laut
periode ke depan dipengaruhi oleh ukuran data,idieefwavelet
saat ini, dan koefisien skala 2 periode (kuartahetumnya. Model
wavelet ini dapat diplotkan menjadi grafik sep&ambar 4.18 di
bawah ini :

Time Series Plot of MAR(2)

3500+

3000

2500+

2000+

15004

1000

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Index

Gambar 4.18. Plot model MAR(2) level 1 data Tuban

Plot data asli Tuban dapat dilihat pada Lampiran Pada
Gambar 4.18 terlihat bahwa pola modgl, = 1138 + 44,700(t+1) +

0,554w ; + 0,446y, sama dengan pola data asli Tuban. Sehingga
model tersebut dapat mewakili dan sesuai dengam Tatban yang
sebenarnya.
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Tabel 4.19. Hasil peramalan data Tuban

t Zt (dalam ribuan rupiah
55 10.507.972
56 15.699.059
57 13.803.364
58 11.081.652
59 13.311.042
60 15.794.098
61 14.895.662
62 14.043.383
63 15.341.367
64 16.536.524

Dengan menerapkan persamaan (2.53), uji kelayalatelhjung-
Box (Q) menghasilkan nilai Q yang lebih kecil daripadaainiy g,

(8,57<21,03) pada taraf nyata 5%. Sehingga dapsitnplulkan
bahwa model tersebut tepat dan layak digunakankupguamalan
data Tuban. Hasil peramalan sepuluh periode kendaptuk data
Tuban (£, sampai dengarZ,,) dapat dilihat pada Tabel 4.19.

Misalkan pada periode ke-55, dapat dikatakan bgierkiraan hasil
produksi perikanan laut Kabupaten Tuban pada t2006 kuartal |
10.507.972.000 rupiah.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

1.

Kesimpulan dari penelitian ini, yaitu :

Berdasarkan hasil pengujian, model peramalavelet yang
dibentuk dengan menggunakan filter (keluarga) wevidhar,
Daubechies (4), dan Coiflet (6) pada data derettwsgkng
mempunyai pola tidak teratur, dapat menghasilkaarpalan
yang lebih baik daripada model ARIMA.

Model peramalan wavelet untuk data bulanail pagjualan
surat obligasi Pemerintah Amerika Serikat (persertapun)
ialah

Z,.,=Z +0,354w,,
di mana w; merupakan koefisien wavelet hasil penguraian
(dekomposisi) MODWT dengan filter wavelet Haar leve
dari data yang telah distasionerkan secdlitferencing.
Sedangkan model peramalan wavelet untuk data kuzasa
produksi perikanan laut (Rp.1.000,00) di Kabupalerban
adalah

Z,,= 1138 + 44,7(t+1) + 0,554+ 0,446V,
di mana w,; dan V., merupakan koefisien wavelet dan
koefisien skala hasil dekomposisi MODWT denganeffilt
wavelet Haar level 1 dari data yang telah distasicam secara
detrending

5.2 Saran

1.

2.

Sebaiknya dilakukan pemeriksaan secara viseaggruh
level yang berbeda-beda pada pemodelan MAR.

Penguijian terhadap filter (keluarga) wavelahgirkan pula
untuk mengetahui keunggulan masing-masing keluarga
wavelet.

Untuk penelitian selanjutnya, metode MODWT dapat
dikembangkan untuk pemodelan MAR yang berorde lebih
dari 2.
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Lampiran 1Data Bulanan Hasil Surat Obligasi Pemerintah
Amerika Serikat (dalam persen pertahun) Bulan

Januari 1994 — Mei 2004

Periode (1) Bulan Zdalam persen pertahun)
1 Januari, 1994 5,830
2 Februari, 1994 6,060
3 Maret, 1994 6,580
4 April, 1994 7,090
5 Mei, 1994 7,310
6 Juni, 1994 7,230
7 Juli, 1994 7,430
8 Agustus, 1994 7,370
9 September, 1994 7,600
10 Oktober, 1994 7,890
11 Nopember, 1994 8,120
12 Desember, 1994 7,960
13 Januari, 1995 7,930
14 Februari, 1995 7,610
15 Maret, 1995 7,330

121 Januari, 2004 4,130
122 Februari, 2004 4,060
123 Maret, 2004 3,810
124 April, 1994 4,320
125 Mei,2004 4,700
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Lampiran 2 Data Simulasi

72

t Z
1 13,396
2 18,406
3 23,465
4 22,683
5 20,105
6 18,034
7 23,255
8 27,200
9 28,734
10 20,801
11 18,213
12 18,259
13 13,207
14 22,287
15 25,487
196 138,165
197 141,243
198 134,525
199 133,485
200 131,689




Lampiran 3 Data kuartal nilai produksi perikanan laut (dalam
ribuan rupiah) di Kabupaten Tuban pada Tahun

1992 Kuartal Il - Tahun 2005 Kuartal 1V

Periode (1) Tahun 4 (dalam ribuan rupial
1 1992, Kuartal IlI 725,117
2 1992, Kuartal IV 852,511
3 1993, Kuartal | 1.118,696
4 1993, Kuartal Il 1.010,092
5 1993, Kuartal Ill 975,649
6 1993, Kuartal IV 2.020,403
7 1994, Kuartal | 1.336,103
8 1994, Kuartal Il 1.106,357
9 1994, Kuartal IlI 1.628,528
10 1994, Kuartal IV 2.476,438
11 1995, Kuartal | 1.964,501
12 1995, Kuartal Il 1.209,531
13 1995, Kuartal Il 1.683,875
14 1995, Kuartal IV 1.957,074
15 1996, Kuartal | 1.606,646
50 2004, Kuartal IV 9.505.230,000
51 2005, Kuartal | 12.145.230,000
52 2005, Kuartal 1l 13.091.138,000
53 2005, Kuartal 11l 15.087.923,000
54 2005, Kuartal IV 6.084.132,000
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Lampiran 4 Nilai Lambda dan Plot Box-Cox Data Bonds

StDev

Box-Cox Plot of Bonds

Lower CL Upper CL
2.2+ Lambda
(using 95.0% confidence)
2.0 Estimate 1.08
Lower CL 0.22
Upper CL 1.94
1&H Rounded Value  1.00
1.6
1.4+
1.2
Limit
1.0
T T T T T
-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0
Lambda
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Lampiran 5 Augmented Dickey-Fuller Test Data Bonds

a. Data Asli
ADF Test Statistic -0.750645 1%  Critical Walue® -3.4500
5% Critical Value -2.8874
10% Critical Value -2.5804

b. Data

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Wariable: DEOMDE)

Method: Least Sgquares

Date: 1141940 Time: Z2:00

Sarnple(adjusted): 3 113

Included observations: 111 after adjusting endpaints

“ariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
BOMDST) L0.017455 0022411 0780645 04367
DIBONDS-17) 0281939 0094623 2577390  0.0036
C 0034911 0133618 0635472 0.5265
R-squared 0.076242  Mean dependent var -0.022523
Adjusted R-squared 0.059136 3.D. dependent var 0.239316
S.E. of regression 0232327 Akaike info criterion -0.054691
Sum squared resid 58293658 Schwarz criterion 0.018540
Lag likelihood 5.035325 F-statistic 4 456577
Durbin-VWatson stat 1.970355  Prob{F-statistic) 0.013308

setelah diferensi satu kali

ADF Test Statistic  -5.582397 1% Critical Value® -3.4906
5% Critical Value -2.8877
10% Critical %alue -2.5805

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Yariable: D{EONDE 2)

hlethod: Least Sguares

Date: 1171940 Time: 22:01

Sarmplefadjusted): 4 113

Included observations: 110 after adjusting endpoints

“ariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Praob.

D{BOMDS(-1)) 0758243 0115183 -6.5823%7  0.0000
DIEOMDS(-11.2) 0009704 00953358 0101253 091585
c 0022788  0.021980 -1.036765 03022

R-squared 0382611 Mean dependent var -0.008182
Adjusted R-squared 0.371071  S.0. dependent var 0.289255
S.E. of regression 0228393 Akaike info criterion -0.079362
Sum squared resid 5.630486  Schwarz criterion -0.006213
Log likelihood 7392417 F-statistic 33.15526
Durbin-WWatson stat 2009726 Prob(F-statistic) 0.000000
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Lampiran 6.Plot ACF dan PACF Data Bonds yang Stasioner
terhadap Ragam dan Rata-rata

a. Plot ACF
Autocorrelation Function for real
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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é oz ﬂ | | | |
i |11
[]
SuIIRRNERRNER NERNNRRNARRY
o
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-0.6- T

-0.84

-1.04
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Lag

b. Plot PACF

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

1.0+
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Lampiran 7 Pendugaan Parameter Model ARIMA Tentatif Data
Bonds

a. ARIMA(1,1,0)

Estimates at each iteration

Iteration SSE Paraneters
0 6.13884 0. 100
1 5.95090 0. 250
2 5.94681 0.274
3 5.94680 0. 276
4 5.94680 0.276

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

Type Coef SE Coef T P
AR 1 0.2757 0.0923 2.99 0.003

Differencing: 1 regular difference

Nunber of observations: Original series 113, after

di fferencing 112

Resi dual s: SS = 5.94308 (backforecasts excl uded)
M5 = 0.05354 DF = 111

b. ARIMA(0,1,1)

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

Nunmber of observations: Oiginal series 113, after

di fferencing 112

Resi dual s: SS
I

5. 93819 (backforecasts excl uded)
0.05350 DF = 111
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Lampiran 7 (Lanjutan)

c. ARIMA(0,1,2)

Esti mates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 7.08552 0. 100 0. 100
1 6.40292 -0.050 0. 110
2 6.00825 -0.200 0. 058
3 5.94074 -0.293 -0.014
4 5.93945 -0.287 0. 004
5 5.93933 -0.290 -0.001
6 5.93932 -0.289 0. 000
7 5.93932 -0.289 -0.000
8 5.93932 -0.289 -0.000
9 5.93932 -0.289 -0.000
10 5.93932 -0.289 -0.000
11 5.93932 -0.289 -0.000

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

Type Coef SE Coef T P
MA 1 -0.2892 0.0969 -2.99 0.003
MA 2 -0.0002 0.0971 -0.00 0.998

Differencing: 1 regular difference

Nunmber of observations: Original series 113, after

di fferencing 112

Resi dual s: SS =
MS =

5. 93819 (backforecasts excl uded)
0. 05398 DF = 110

d. ARIMA(0,1,3)

Esti mates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 7.39382 0. 100 0. 100 0. 100
1 6.59726 -0.050 0. 133 0. 069
2 6.07966 -0.200 0. 098 0. 023
3 5.87715 -0.283 -0.009 -0.062
4 5.83183 -0.271 -0.045 -0.125
5 5.81522 -0.254 -0.062 -0.160
6 5.80925 -0.246 -0.073 -0.181
7 5.80721 -0.241 -0.079 -0.193
8 5.80653 -0.238 -0.083 -0.200
9 5.80631 -0.237 -0.085 -0.204
10 5.80624 -0.236 -0.086 -0.206
11 5.80622 -0.235 -0.087 -0.208
12 5.80621 -0.235 -0.088 -0.208
13 5.80621 -0.235 -0.088 -0.209
14 5.80621 -0.235 -0.088 -0.209
15 5.80621 -0.235 -0.088 -0.209
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Lampiran 7 (Lanjutan)
Rel ati ve change in each estimate | ess than 0.0010
Final Estimates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 -0.2348 0.0946 -2.48 0.015
MA 2 -0.0879 0.0970 -0.91 0.367
MA 3 -0.2092 0.0950 -2.20 0.030

Differencing: 1 regular difference

Nunber of observations: Oiginal series 113, after

di fferencing 112

Resi dual s: SS = 5.78546 (backforecasts excl uded)
M5 = 0.05308 DF = 109

e. ARIMA(0,1,4)

Estimates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 7.58467 0. 100 0. 100 0. 100 0. 100
1 6.79165 -0.050 0. 137 0. 036 0. 152
2 6.19324 -0.200 0.081 -0.008 0. 106
3 5.83472 -0.238 0.016 -0.095 -0.034
4 5.72292 -0.279 -0.053 -0.148 -0.103
5 5.68873 -0.298 -0.087 -0.188 -0.148
6 5.68026 -0.311 -0.106 -0.207 -0.169
7 5.67841 -0.317 -0.115 -0.215 -0.180
8 5.67805 -0.320 -0.118 -0.219 -0.185
9 5.67798 -0.321 -0.120 -0.220 -0.187
10 5.67796 -0.322 -0.120 -0.221 -0.188
11 5.67796 -0.322 -0.121 -0.221 -0.189
12 5.67796 -0.322 -0.121 -0.221 -0.189
13 5.67796 -0.322 -0.121 -0.221 -0.189

Rel ati ve change in each estinate | ess than 0.0010

Fi nal Estinmates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 -0.3223 0.0955 -3.38 0.001
MA 2 -0.1209 0.0978 -1.24 0.219
MA 3 -0.2213 0.0978 -2.26 0.026
MA 4 -0.1889 0.0963 -1.96 0.052

Differencing: 1 regular difference

Nunber of observations: Oiginal series 113, after

di fferencing 112

Resi dual s: SS
VS

5. 63041 (backforecasts excl uded)
0. 05213 DF = 108



Lampiran 7 (Lanjutan)

f. ARIMA(0,1,5)

Esti mates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 7.48923 0. 100 0. 100 0. 100 0.100 0.100
1 6.44462 -0.050 0. 106 0. 044 0.108 0.197
2 5.77954 -0.200 0.040 -0.025 0.088 0.324
3 5.52697 -0.248 -0.060 -0.114 0.015 0.356
4 5.45945 -0.260 -0.100 -0.159 -0.058 0.322
5 5.45094 -0.275 -0.115 -0.176 -0.083 0.302
6 5.44998 -0.279 -0.117 -0.179 -0.089 0.293
7 5.44977 -0.280 -0.117 -0.180 -0.091 O0.289
8 5.44971 -0.281 -0.116 ~-0.180 -0.091 O0.287
9 5.44969 -0.281 -0.116 -0.180 -0.091 O0.285
10 5.44968 -0.281 -0.116 -0.180 -0.092 O0.285
11 5.44968 -0.281 -0.116 -0.180 -0.092 0.284
12 5.44968 -0.281 -0.116 -0.180 -0.092 0.284

Rel ati ve change in each estinate | ess than 0.0010

Fi nal Estimates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 -0.2806 0.0940 -2.99 0.004
MA 2 -0.1159 0.0973 -1.19 0.236
MA 3 -0.1803 0.0964 -1.87 0.064
MA 4 -0.0915 0.0979 -0.93 0.352
MA 5 0.2839 0.0948 2.99 0.003

Differencing: 1 regular difference

Nunber of observations: Oiginal series 113, after

di fferencing 112

Resi dual s: SS
|

5. 40157 (backforecasts excl uded)
0. 05048 DF = 107
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Lampiran 8 Hasil Dekomposisi MODWT dengan Filter Haar
Level 4 pada Data Bonds yang Distasionerkan secara
Differencing

> ZtT.haar<-modwt(ts(dif), filter="haar", n.levels=4, boundary="periodic")
= ZtT.haar
b Ubject of class "modwt”
STot Tw':
$wl
[,1]
[1,] 3.050000e-01
[2,] 1.450000e-01

.dst.
w2
[,1]
[1,] -4.750000e-02
[2,] 2.450000e-01
L..dst.
w3
[,1]

[1,] -1.2500008-02
[2,] 9.625000e-02

.dst.
$wid
[,1]
[1,] 0.05%4375
[2,] 0.094375
Loadst,
STot v
$vl
[,1]

[1,] -7.5000008-02
[2.] 3.7500008-01
L..dst.

[,1]
[1,] -2.750000e-02
[2,] 1.300000e-01
Loadst.

[,1]
[1,] -1.5000008-02
[2,] 32.375000e-02

Lodst,
4w
[,1]
[1,] -0.069375
[2,] -0.060625
Loadst,
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Lampiran 9.Stepwise dan Pemodelan MAR(1) Haar Level 4 pada
Data Bonds setelalDifferencing
St epwi se Regression: bondsdif versus wi(t), w2(t)
Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is bondsdif on 5 predictors, with N = 111
N(cases with m ssing observations) = 1 N(all cases) = 112

Step 1 2
No const ant

wA(t) 0. 66 0. 65
T- Val ue 2.44 2.42
P- Val ue 0.016 0.017
wi(t) 0.31
T- Val ue 2.04
P- Val ue 0. 044
S 0.234 0.231
Mal | ows Cp 5.9 3.6

Regr essi on Anal ysis: bondsdi f versus wi(t), w4(t)

The regression equation is
bondsdi f = 0.309 wi(t) + 0.645 wA(t)

111 cases used, 1 cases contain m ssing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wi(t) 0. 3094 0.1515 2.04 0.044
wA(t) 0. 6454 0.2665 2.42 0.017

S = 0.231029

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS VS F P
Regr essi on 2 0.54899 0.27450 5.14 0.007
Residual Error 109 5.81781 0.05337

Tot al 111 6. 36680

Sour ce DF Seq SS
wl(t) 1 0.23594
wWA(t) 1 0.31305
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Lampiran 10Stepwise dan Pemodelan MAR(1)+Lag 5 Haar
Level 4 pada Data Bonds setelabifferencing

St epwi se Regression: bondsdif versus wi(t), w2(t)
Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response i s bondsdif on 10 predictors, with N = 107
N(cases with m ssing observations) =5 N(all cases) = 112

Step 1 2
No const ant

v4(t-4) -0.84 -0.94
T- Val ue -2.56 -2.89
P- Val ue 0.012 0.005
wW2(t-4) -0. 38
T- Val ue -2.12
P- Val ue 0. 036
S 0.227 0.223

Regr essi on Anal ysis: bondsdi f versus w2(t-4), v4(t-4)

The regression equation is
bondsdi f = - 0.376 w2(t-4) - 0.944 v4(t-4)

107 cases used, 5 cases contain nissing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wW2(t-4) -0. 3759 0.1769 -2.12 0.036
v4(t-4) - 0. 9441 0.3271 -2.89 0.005
S = 0. 222965

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS VS F P
Regr essi on 2 0.56160 0.28080 5.65 0.005
Residual Error 105 5.21990 0.04971

Tot al 107 5.78150

Sour ce DF Seq SS
w2(t-5) 1 0.14748
v4(t-5) 1 0.41412
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Lampiran 11Nilai Lambda dan Plot Box-Cox Data Simulasi

StDev

Box-Cox Plot of Simulasi

Lower CL Upper CL
110 Lambda
(using 95.0% confidence)
i Estimate 0.78
904 Lower CL 0.54
Upper CL 1.07
804 Rounded Value  1.00
70+
60
50+
40
30 Limit
T T T T T
-2 =il 0 1 2 3
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Lampiran 12 Augmented Dickey-Fuller Test Data Simulasi

a. Data Asli
ADF Test Statistic -1.237803 1%  Critical Value® -3.4682
5% Critical Walue -28777
10% Critical Value -2.5753

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augrrented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Wariable: DISIMULASI

Method: Least Squares

Date: 11/19/10  Time: 21:55

Sample(adjusted): 3 180

Included observations: 178 after adjusting endpoints

“ariable Coeficient  Std. Error  t-Statistic Prab.
SIMULASIETY 0.MEE 0011163 1237803 0.2174
D{SIMULASI-1)) 0091207 0078076 1214863  0.2261
C 1467526 0857408 1712051  0.0887
R-squared 0.015974  Mean dependent war 0.5485972
Adjusted R-sguared 0.0047258 S.D. dependent var 4612873
S.E. of regression 4601855  Akaike info criterion 5.907550
Sum squared resid 3706.14%  Schwarz criterion 5.961175
Log likelihood -5227718  F-statistic 1.420407
Durbin-Yatson stat 1.936195  Prob(F-statistic) 0.244357

b. Data setelah diferensi satu kali

ADF Test Statistic -13.13105 1%  Critical Walue® -3.46584
5% Critical Walue -2.8778
10% Critical Walue -2.5754

*Mackinnan critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent YWariable: DISIMULASI )

Method: Least Squares

Date: 1141210 Time: 21:56

Sample(adjusted): 4 180

Included observations: 177 after adjusting endpoints

“ariable Coefiicient  Std. Error t-Statistic Frob.

DSIMULASI-11) -1.289040 0095883 1313105 0.0000
D{SEIMULASIET)2) 0388737 0070812 5207288  0.0000
C 0E96364 0328509 2119772 0.0354

R-sguared 0532728  Mean dependent var -0.047635
Adjusted R-squared 0527357 5.0 dependent var 5.256914
S.E. of regression 430ME6E  Akaike info criterion 5772639
Surn squared resid INMB603  Schwarz criterion 5.826472
Log likelihood -507.8786  F-statistic 99.16723

Durbin-vatson stat 2169651  Prob(F-statistic) 0.000000




Lampiran 13Plot ACF dan PACF Data Simulasi yang Stasioner
terhadap Ragam dan Rata-rata

a. Plot ACF

Autocorrelation Function for diff1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.8
0.6
0.4+

o

0.0 T |||- ||" | II||- T ™ I
LA A LA ! LS
-0.4
-0.6
-0.84
-1.04

Autocorrelation

Lag

b. Plot PACF

Partial Autocorrelation Function for diff1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1.0
0.8
0.6
0.4+
02—
0.0
-0.2
-0.44
-0.64
-0.84
-1.0

Partial Autocorrelation
—
IE
I
=
! ]
=
| :
i —
i-
E
J‘_
N
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Lampiran 14Pendugaan Parameter Model ARIMA Tentatif
Data Simulasi

a. ARIMA(0,1,1)

Esti mates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 3862.27 0.100 0.674
1 3787.48 0.002 0.587
2 3742.29 -0.079 0.574
3 3721.97 -0.136 0.573
4 3715.22 -0.169 0.574
5 3713.42 -0.187 0.575
6 3713.00 -0.195 0.575
7 3712.90 -0.199 0.575
8 3712.88 -0.201 0.575
9 3712.88 -0.202 0.575

10 3712.88 -0.202 0.575
11 3712.88 -0.202 0.575

Rel ative change in each estimate | ess than 0.0010

Fi nal Estinmates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 -0. 2024 0.0736 -2.75 0.007
Const ant 0. 5750 0.4116 1.40 0. 164

Differencing: 1 regular difference

Number of observations: Oiginal series 180, after

di fferencing 179

Resi dual s: SS
VS

3712. 38 (backforecasts excl uded)
20.97 DF = 177

b. ARIMA(0,1,2)
Estimates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 3593.15 0.100 O0.100 0.674
1 3293.05 0.043 0.250 0.629
2 3127.45 0.050 0.400 0.589
3 2947.07 0.171 0.514 0.579
4 2751.28 0.286 0.611 0.591
5 2654.85 0.335 0.645 0.595
6 2653.91 0.337 0.644 0.595



Lampiran 14(Lanjutan)

7 2653.55 0.346 0.637 0.596
8 2653.27 0.350 0.632 0.597
9 2653.05 0.350 0.631 0.596

10 2652.99 0.351 0.630 0.595

11 2652.97 0.351 0.630 0.595

Unabl e to reduce sum of squares any further

Fi nal Estinmates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 0.3512 0.0599 5.87 0.000
MA 2 0.6297 0.0617 10.20 0.000

Constant 0.59513 0.01729 34.43 0.000

Differencing: 1 regular difference

Nurmber of observations: Oiginal series 180, after

di fferencing 179

Resi dual s: SS
VB

2640. 53 (backforecasts excl uded)
15.00 DF = 176

c. ARIMA(0,1,3)

Esti mates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 3415.06 0.100 0.100 0.100 0.674
1 3034.00 0.085 0.250 0.179 0.612
2 2735.67 0.115 0.400 0.265 0.589
3 2590.86 0.150 0.475 0.298 0.594
4 2552.93 0.162 0.494 0.304 0.595
5 2533.99 0.170 0.506 0.304 0.595
6 2525.02 0.202 0.524 0.253 0.595
7 2524.98 0.204 0.523 0.254 0.595
8 2524.82 0.203 0.523 0.254 0.595
9 2524.82 0.203 0.523 0.254 0.595

Rel ative change in each estimate | ess than 0.0010
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Lampiran 14(Lanjutan)

Fi nal Estinates of Paraneters

Type

MA 1
MA 2
MA 3
Const ant

D fferenci
Nunber of
di fferenc
Resi dual s:

Coef

0. 2033
0. 5227
0. 2538
0. 59522

ng: 1 regular difference
observati ons:

ng 179

SS =
MS =

SE Coef

0. 0759
0.0722
0. 0763
0.01710

2513. 82 (backforecasts excl uded)
14.36 DF =

T

2.68
7.24
3.32
34. 80

Ori gi nal

175

0. 008
0. 000
0. 001
0. 000

series 180
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Lampiran 15Stepwise dan Pemodelan MAR(1) Haar Level 1
pada Data Simulasi setelalDetrending

Stepwise Regression: RESI1 versus wi(t), vi(t)
Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is RESI1 on 2 predictors, with N = 179
N(cases with m ssing observations) = 1 N(all cases) = 180

Step 1 2
No const ant

wi(t) 1.17 1.17
T- Val ue 9.11 9.77
P- Val ue 0. 000 0.000
vi(t) 0. 340
T- Val ue 5.13
P- Val ue 0. 000
S 3.94 3. 69

Mal | ows Cp 26.3 2.0

Regression Analysis: RESI1 versus wi(t), vi(t)

The regression equation is
RESI1 = 1.17 wi(t) + 0.340 vi(t)

179 cases used, 1 cases contain mssing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wi(t) 1.1719 0.1200 9.77 0.000
vi(t) 0.34019 0.06635 5.13 0.000
S = 3.68962

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS VS F P
Regr essi on 2 1648.45 824.22 60.55 0.000
Residual Error 177 2409.55 13. 61

Tot al 179 4057.99

Sour ce DF Seq SS
wiL(t) 1 1290.62
vi(t) 1 357.83
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Lampiran 16Nilai Lambda dan Plot Box-Cox Data Tuban

a. Data asli
Box-Cox Plot of Tuban Asli
Lower CL Upper CL
100000000 ombda
(using 95.0% confidence)
Estimate 0.42
SLUTLILY,) Lower CL 0.06
Upper CL 0.73
60000000 Rounded Value  0.50
>
g
@ 40000000
20000000
il Limit
T T T T T T T
-2 -1 0 1 2 3 4 5
Lambda
b. Data setelah transformasi satu kali
Box-Cox Plot of trans1 Tuban
Lower CL Upper CL
120004 - Lambda
(using 95.0% confidence)
Estimate 0.84
10000+ Lower CL 021
Upper CL 1.56
80004 Rounded Value  1.00
g
6000
&
4000
2000+
e Limit
0 1 T T T T T
-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0
Lambda
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Lampiran 17 Augmented Dickey-Fuller Test Data Tuban

a. Data Asli
ADF Test Statistic  -2.540438 1% Critical VWalug® -3.5850
5% Critical Walue -2.9285
10% Critical Value -2.6021

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent YWariable: D{TUBARN)

hethod: Least Squares

Date: 1148410 Tirne: 21:30

Samplefadjusted): 3 46

Included obserations: 44 after adjusting endpoints

“ariable Coeficient  Std. Error  t-Statistic Prab.
TUBANET) 0263852 0103877 -2540436 00180
DITUBAMETY 0.044551 0145940 -0300063  0.7B56
C B34.6026 2432209 ZBO¥GZ  0.0126
R-squared 0.186755 Mean dependent war 42.83504
Adjusted R-squared 0.115624  S.D. dependent var o477
S.E. of regression 5146057 Akaike info criterion 15.39042
Surn sguared resid 10857573 Schwarz criterion 1551207
Log likelihood -335.5853  F-statistic 3.810935
Durbin-VWatson stat 2.054712  ProbiF-statistic) 0.030340

b. Data setelah diferensi satu kali

ADF Test Statistic -9.840040 1%  Critical Value® -3.5889
5% Critical Walue -2.9303
10% Critical Value -2.6030

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Wariable: DTUBAN 2)

Method: Least Sguares

Date: 1141940 Time: 21:32

Sample(adjusted): 4 46

Included observations: 43 after adjusting endpoints

“ariable Coeficient  Std. Error t-Statistic Prob.

DiTUBAM-11) -1.874705 0190518 -9.840040  0.0000
DITUBAME11,2) 0626814 0127016 4534908 0.0000

C g3.42766  67.88304 1228991 0.2Y63

R-zquared 0.738191  Mean dependent var -1.220917
Adjusted R-squared 0725100 S.D. dependent var 840.8579
S.E. of regression 4408903  Akaike info criterion 15.08268
Sum squared resid 7778372, Schwarz criterion 15.20556
Log likelihood -321.2777 F-statistic 56.39144
Durbin-Watson stat 2260565  Prob(F-statistic) 0.000000
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Lampiran 18Plot ACF dan PACF Data Tuban yang Stasioner
terhadap Ragam dan Rata-rata

a. Plot ACF

Autocorrelation

Autocorrelation Function for diff1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1.0
0.8
0.6
0.4+
0.2+

0.0
-0.2
-0.4+
-0.6
-0.84
-1.0

b.

Plot PACF

Partial Autocorrelation

(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

Partial Autocorrelation Function for diffl

1.0+
0.8+
0.6
0.4+
0.2

0.0
-0.2
-0.4+
-0.6
-0.8+

-1.0
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Lampiran 19Pendugaan Parameter Model ARIMA Tentatif
Data Tuban

a. ARIMA(1,1,0)
Estimates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 13410190 0.100 40. 336
1 12715734 -0.050 46.744
2 12573950 -0.150 50.715
3 12573578 -0.155 50.789
4 12573577 -0.155 50.786
5 12573577 -0.155 50.785

Rel ative change in each estimate | ess than 0.0010

Fi nal Estinmates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 - 0. 1552 0.1508 -1.03 0.309
Const ant 50. 79 80.61 0.63 0.532

Differencing: 1 regular difference

Nurmber of observations: Oiginal series 46, after

di f ferenci ng 45

Resi dual s: SS
VB

12573413 (backforecasts excl uded)
292405 DF = 43

b. ARIMA(2,1,0)

Esti mates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 14947820 0. 100 0.100 35.854
1 12317399 0.029 -0.050 48.020
2 10288861 -0.043 -0.200 59.094
3 8862607 -0.114 -0.350 69.420
4 8038852 -0.186 -0.500 79.063
5 7813254 -0.244 -0.622 86.158
6 7812351 -0.248 -0.630 86.233
7 7812348 -0.248 -0.630 86.211

Rel ative change in each estimate | ess than 0.0010

Fi nal Estinates of Paraneters
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Lampiran 19(Lanjutan)

Type Coef SE Coef T P
AR 1 -0.2478 0.1214 -2.04 0.048
AR 2 -0.6301 0.1240 -5.08 0.000

Const ant 86. 21 64. 24 1.34 0.187

Differencing: 1 regular difference

Number of observations: Oiginal series 46, after

di fferencing 45

Resi dual s: SS = 7796673 (backforecasts excl uded)
M5 = 185635 DF = 42

c. ARIMA(0,1,1)

Esti mates at each iteration

Iteration SSE Par anet er s
0 12466294 0.100 44.818
1 11779040 0.250 44.112
2 11069453 0.400 44.167
3 10449085 0.550 44.329
4 10108463 0.686 44.577
5 10076307 0.722 44.328
6 10072511 0.733 44.135
7 10071919 0.738 44.055
8 10071821 0.740 44.020
9 10071807 0.740 44.005

10 10071805 0.741 43.998

Rel ative change in each estimate | ess than 0.0010

Fi nal Estinates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 0. 7408 0.1093 6.78 0.000
Const ant 44. 00 19.46 2.26 0.029

Differencing: 1 regular difference

Nurmber of observations: Oiginal series 46, after

di f f erenci ng 45

Resi dual s: SS =
MS =

10024281 (backforecasts excl uded)
233123 DF = 43



Lampiran 19(Lanjutan)

d. ARIMA(0,1,2)

Estimates at each iteration

Iteration SSE
0 11230171 O0.100
1 9713270 0. 166
2 8744747 0. 239
3 8201829 0. 302
4 7914839 0. 356
5 7694304 0.379
6 7580245 0. 395
7 7479920 0. 415
8 7091259 0. 445
9 7050325 0. 448
10 7038973 0. 448
11 7030548 0. 449
12 7010783 0. 456
13 6968033 0. 459
14 6957652 0.461
15 6951286 0. 463
16 6947363 0. 464
17 6944730 0. 465
18 6942819 0. 466
19 6941360 0. 467
20 6940210 0. 467
21 6939288 0. 468
22 6938539 0. 469
23 6937927 0. 469
24 6937425 0.470
25 6937013 0.470

Par anet er s

. 100 44.
. 250 46.
.400 47.
. 550 49.
. 644 53.
. 626 48.
. 637 47.
. 642 46.
. 668 45.
. 674 45,
.674 45,
674 45
.674 45
.673 45
.672 45
.671 45
.671 A45.
. 670 45.815
.670 45.818
669 . 820
. 668 . 822
. 668 . 823
. 667 . 824
667 . 825
. 666 . 826
. 666 . 827

818
155
155
033
074
248
922
515
757
729
733
736
757
785
799
806
811

** Convergence criterion not met after 25

Fi nal Estinmates of Paraneters

Type Coef SE Coef T P
MA 1 0. 4703 0.1438 3.27 0.002
MA 2 0. 6656 0.1689 3.94 0.000
Const ant 45, 83 10.55 4.35 0.000

Di f f erenci ng:
Nunber of observati ons:
di f ferencing 45
Resi dual s: SS =
MBS =

96

1 regul ar difference
Ori gi nal

series 46,

iterations **

after

6834305 (backforecasts excl uded)
162722 DF = 42



Lampiran 20Stepwise dan Pemodelan MAR(2) Haar Level 1
pada Data Tuban setelalDetrending

Stepwise Regression: RESI1 versus wi(t), vi(t), wl(t-2), v1(t-2)
Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is RESI1 on 4 predictors, with N = 43
N(cases with m ssing observations) = 3 N(all cases) = 46

Step 1 2
No const ant

wi(t) 0.72 0.77
T- Val ue 2.95 3. 36
P- Val ue 0. 005 0.002
vi(t-2) 0. 45
T- Val ue 2.72
P- Val ue 0. 010
S 439 409
Mal | ows Cp 6.3 1.0

Regression Analysis: RESI1 versus w1(t-1), v1(t-3)

The regression equation is
RESI1 = 0.769 wi(t) + 0.451 vi(t-2)

43 cases used, 3 cases contain m ssing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wi(t) 0. 7686 0.2290 3.36 0.002
vi(t-2) 0. 4508 0.1657 2.72 0.010
S = 409. 224

Anal ysi s of Variance

Sour ce DF SS VS F P
Regr essi on 2 2913859 1456929 8.70 0.001
Residual Error 41 6866019 167464

Tot al 43 9779878

Sour ce DF Seq SS
wi(t) 1 1674638
vi(t-2) 1 1239221
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Lampiran 21Hasil Dekomposisi MODWT untuk Peramalan

a. Data Bonds (n=125)

Data Real

» ZTT.haar
Slot Tw':
Fwl

[1,] -7

[2,] 1.
Fwz

[1,] 8

[2,] -3
$w3

1,1 1

[2,] 2
Fwed

[1,] ©

[2,] ©
slot v
Fvl

[1,] 3

[2,] 3
$v2

[1,] 2

[2,] 4
§v3

[1,] 8

[2,] 1
Fvd

[1,] o©

[2,] o©

L 041250

[.1]
500000802
4500008-01

[1]

. 7500008202
- 500000&-02

[.1]
.350000e-01
. 650000e-01

[,1]

L01B125

[1]

. 050000e-01
L 730000e-01

[.1]

L175000e-01
L100000e-01

[.1]

L 250000e-02
L450000e-01

[,1]

L 064375
L103750

dst.

dst.

> ZLT.haar<-modwt(tsChonds), filter="haar",

an objegt of class “"mocwt"

dst.

dst.

dst.

dst.

dst.

n. lewvels=4, boundary="periodic")
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Lampiran 21(Lanjutan)

b. Data Tuban (n=54)

> ZtT.haar<-modwt (ts(tubandet), filter="haar"”, n.Tlevels=1, boundary="perjodic")

> ZtT.haar

EXal Dbject of ¢

slot MW

Fwl

[,1]

[1,] 313.580
[2,] 41,355
[3,] 110.745
[4,] -76.650
[5,] -39.565
[6,] 500.030
[7,] -364.495
[8,] -137.220
[9,] 238.740

[lo,] 401.810

slot "w':

$vl

[,1]

[1,] -771.290
[2,] -416.355
[3,] -264.255
[4,] -230.160
[5,] -346.375
[6,] 114.0%90
[7,] z249.625
[8,] -252.090
[9,] -150.570

[10,] 489.780

slot "filter":

Filter Class:

Mame: HAALR

Length: 2

Tass "modwt”

dst.

paubechies
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Lampiran 22Plot Time Series Data Real

a. Data Bonds (n=125)

Time Series Plot of Bonds (n=125)

hasil obligasi (persen pertahun)

T T
12 24 36 48 60 72 84 96 108 120

b. Data Tuban (n=54)

Time Series Plot of Tuban (n=54)

16000000+

14000000+

12000000+

10000000+

8000000

6000000

4000000+

hasil perikanan laut (Rp. 1000,00)

2000000+

04
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Lampiran 23 Stepwise dan Pemodelan MAR Data Bonds (n=125)

Stepwise Regression: Bonds versus wi(t), w2(t), ...

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

Response is Bonds on 10 predictors, with N = 107
N(cases with m ssing observations) = 17 N(all cases) =
124

Step 1
No const ant

wL(t) 0. 35
T- Val ue 2.37
P- Val ue 0. 019
S 0. 234
Mal | ows Cp 1.8

Regression Analysis: Bonds versus wl1(t)

The regression equation is
Bonds = 0.354 wi(t)

123 cases used, 1 cases contain nissing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wi(t) 0. 3538 0.1463 2.42 0.017
S = 0. 243326

Anal ysis of Variance

Sour ce DF SS VS F P
Regr essi on 1 0.34627 0.34627 5.85 0.017
Residual Error 122 7.22333 0.05921

Tot al 123 7.56960
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Lampiran 24 Stepwise dan Pemodelan MAR Data Tuban (n=54)
Stepwise Regression: tuban versus wl(t), vi(t), wil(t-2), vi(t-2)
Al pha-to-Enter: 0.05 Al pha-to-Renove: 0.05

Response is tuban on 4 predictors, with N = 51
N(cases with missing observations) = 3 N(all cases) = 54

Step 1 2
No const ant

vi(t-2) 0.41 0. 45
T- Val ue 2. 47 2.79
P- Val ue 0.017 0.008
wl(t) 0. 55
T- Val ue 2. 47
P- Val ue 0. 017
S 467 445
Mal | ows Cp 4.5 0.6

Regression Analysis: tuban versus wi(t), vi(t-2)

The regression equation is
tuban = 0.554 wi(t) + 0.446 vi(t-2)

51 cases used, 3 cases contain m ssing val ues

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Noconst ant

wi(t) 0. 5536 0.2239 2.47 0.017
vi(t-2) 0. 4459 0.1599 2.79 0.008
S = 444, 844

Anal ysis of Variance

Sour ce DF SS M5 F P
Regr essi on 2 2541826 1270913 6.42 0.003
Resi dual Error 49 9696420 197886

Tot al 51 12238246

Sour ce DF Seq SS
wi(t) 1 1002941
v1i(t-2) 1 1538885
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Lampiran 25Pemeriksaan Residual pada Data Bonds (n=125)

a. Asumsi Normalitas

Probability Plot of RESI2

Normal

Mean -0.01124
StDev 0.2431
=1 N 123
AD 0.471
951 P-Value 0.241
90

80
70
60
50

Percent

30
20
10

54

0.1-— T T T T T T T T

b. Asumsiwhite-noise

Autocorrelation Function for RESI2
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Lampiran 26 Pemeriksaan Residual pada Data Tuban (n=54)

a. Asumsi Normalitas

Probability Plot of RESI2

Normal
%9
® Mean 15.47
StDev  440.1
95 N 51
AD 0.367
e P-Value 0.420
80
o 7
C 60
& 7
304
20
10
5 ()
°
°
1 T T T T T T
-1000 -500 0 500 1000 1500
RESI2

b. Asumsiwhite-noise

Autocorrelation Function for RESI2
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Lampiran 27.Pendugaan Lambda (1) pada Transformasi Box-
Cox

Menurut Ispriyanti (2004), bentuk lain transformBsix-Cox adalah
W,
\/i g ; 1/n
{J(A,Y)}
J merupakan transformasi Jacobian, di mana
L oW, 6(Y” 1)/ A_~

JAY) = rj =, I_j UYﬂ‘1 untuk semual

maka )
um=(ie|"-{] |

Berdasarkan fungsi Jacobian pada persamaan di @iaexoleh
transformasi dari respon, yaitu

W, (1) A
W, (4) V,(4)

W(A)=| 2" [=XB+e dan V(A)=| *77|=XB+e .
W, (A) Vo (4)

Transformasi lambdaA) berdasarkan nila’(A ) adalah
F VLAV, (A),0: NG (D), Bos BrsesBpa 021 A) =

( 1 ]“ex —[vu)—x,e]'[vu)—xm}
Vomo? 20°*

Dari fungsi likelihood tersebut, diperoleh
a. Penduga parametgét

oln f(V(4).8.0%4) _,
B

V(1) - xBy V(1) - Xﬁ)}
B

n 1
0l ——In(2rmo?) -
[ 2 ( ) 20°

=0
jadi
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(X' X)B-X'V(A)=0
(X' X)B = X'V(4)
b=(X'X)"X'V(A)

b. Penduga parameter
oIn f(V(1),8,0%4) _

o
[;m(zﬂaz)- (vVen-xa) (v - Xﬁ)}
Glon

{ 2!n(277) ~In(@?) - (\/(/1) -V(A)'(V(4) V(ﬂ))}

60

VA ~V(A) V() V(/i))_O
202 2(0%)*
V(A -VA)VA)-V(A) _ n

2(c?)? 20°

dengan

V(A) = XB=X(X'X)X'V()
maka didapatkan 2 i

~2 _ (V(A)-V()V(A)-V(4)) _ SSE

n n

=0

=0

Maksimum likelihood untuk menduga lambdé ) adalah :

Load 1) = IN[F V()6 )
- Ss N | U
L= e - S5 8 by -V ven )

. SSHE_n
s =i - —l[nﬁ u

Dengan meredukS| suatu konstanta, persamaan tedagiat ditulis :
106



n, SSE

A —_ il _r
maks( ) 2 n

maks(A) = In (/1)

Memaksimalkan nilaix yang telah ditetapkan, identik dengan

meminimumkand? .

Nilai A diperoleh dengan menentukan terlebih dahulu kisara
(-1,1) atau (-2,2). Masing-masing dibuat modelW = X5 + &,
sehingga didapatkan nilai SSE. Proses tersebukudtéa terus-
menerus pada setiapyang ditetapkan, sehingga diperoleh beberapa
SSE. Selanjutnya SSE diplotkan dendarkemudian nilaiA yang
dapat meminimumkan SSE adalah nilai penduga yepumakan.

Suatu pendekatan 100@3)% selang kepercayaan untdk
dapat dihitung :

t2
SSE = SSE{)I){1+ ”’ZV}
Vv

SSHK/) adalah SSE minimum danadalah derajat bebas dari galat.
Dengan membuat grafik di mana sumbu x adalah nilai-1 dan
sumbu y adalah nilai-nilai SSE, akan diperoleh suatrva, yaitu
dengan menarik garis horizontal pada nilai SSESutnbu y maka
didapatkan batas-batas selang urity&ng sesuai.
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Lampiran 28 Analisis Trend pada MetodeDetrending Data Deret

Waktu
a. Data Bonds
Trend Analysis Plot for Bonds
Quadratic Trend Model
Yt = 7.100 - 0.01461*t - 0.000098*t**2
8-
74
-~ 6-
s
N
5.
4.
3.
T T T T T T T T T T T
1 11 22 33 4 55 66 77 8 99 110
Index

Variable
—&— Actual
—B— Fits

Accuracy Measures
MAPE 8.22991
MAD 0.46929
MSD 0.31839

b. Data Simulasi

Trend Analysis Plot for simulasi
Linear Trend Model
Yt = 16.568 + 0.595*t
140 Variable
—@— Actual
1204 —B— Fits
Accuracy Measures
100 MAPE 7.8391
MAD 3.8822
80 MSD  22.6232
g
60
40
20
0- T T T T T T T T T T T
18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
Index
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Lampiran 28(Lanjutan)

c. Data Tuban

2(t)

Trend Analysis Plot for Tuban
Linear Trend Model|
Yt = 1068 + 48.7*t
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Variable
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—&— Fits

Accuracy Measures
MAPE 18
MAD 365
MSD 218282
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