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ABSTRAK 

Aina, M.Q. 2019. Pemodelan Runtun Waktu Harga Saham dengan Metode 

MODWT-ARIMA. Skripsi, Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu 

Pengetahuan Alam Universitas Negeri Semarang. 

Pembimbing : Putriaji Hendikawati, S.Si., M.Pd., M.Sc. dan Dr. Walid, S.Pd., M.Si. 

 

Kata kunci: MODWT-ARIMA, runtun waktu, saham. 

 

MODWT-ARIMA merupakan metode pemodelan runtun waktu yang 

menggabungkan proses MODWT dan proses ARIMA. Proses MODWT digunakan 

sebagai pre-processing data. Proses MODWT mampu menghasilkan data yang 

lebih baik karakteristiknya dari data aslinya, seperti memiliki rata dan variansi yang 

lebih stabil. Proses ARIMA sebagai pembentuk model runtun waktu dari data hasil 

dekomposisi MODWT. Data yang dimodelkan adalah data runtun waktu harga 

saham harian BBRI.JK pada rentang 2 Januari 2015 s.d. 31 Desember 2018. 

Sebagian besar data dalam bidang ekonomi bersifat tidak stabil sehingga dianggap 

perlu menggunakan MODWT dalam melakukan pemodelan runtun waktu harga 

saham tersebut. Tujuan utama penelitian ini adalah membuktikan bahwa pemodelan 

runtun waktu dengan menggabungkan proses MODWT-ARIMA untuk harga 

saham BBRI.JK yang bersifat tidak stasioner lebih efektif dari pada dengan 

ARIMA saja. Keefektifan metode dilihat dari keakuratan hasil ramalan yang 

didasarkan pada nilai RMSE. Hasilnya model MODWT-ARIMA memiliki nilai 

RMSE = 4,909 yang lebih kecil dari pada model ARIMA dengan RMSE = 35,092, 

sedangkan RMSE hasil ramalannya untuk 43 periode kedepan adalah sebesar 

428,394 yang juga lebih kecil dari RMSE ramalan ARIMA sebesar 434,973.  

Hasil cek diagnostik model ARIMA untuk data hasil dekomposisi 

MODWT, yaitu D1, D2, D3, dan S3, menunjukkan bahwa residual modelnya bersifat 

tidak white noise, sedangkan hasil cek diagnostik model ARIMA untuk runtun 

waktu harga saham harian menunjukan bahwa residual model bersifat white noise. 

Secara teoritis, model yang memiliki residual tidak white noise dianggap kurang 

mampu menggambarkan sifat-sifat data yang diamati karena residual data masih 

mengandung informasi yang perlu dipertimbangkan dalam pemodelan sehingga 

sebaiknya dilakukan pemodelan lanjutan terhadap residual. Akan tetapi, kajian 

penelitian ini dicukupkan untuk model ARIMA dan sudah bisa ditunjukkan bahwa 

model MODWT-ARIMA lebih efektif untuk memodelkan runtun waktu yang tidak 

stasioner dibandingkan model ARIMA. Pemodelan lanjutan terhadap residual dapat 

dilakukan sebagai pengembangan serta penambah keakuratan hasil ramalan dari 

penelitian ini. 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Seringnya terdapat senjang waktu (time lag) antara kesadaran akan peristiwa 

atau kebutuhan mendatang dengan peristiwa itu sendiri menjadi alasan utama bagi 

perencanaan dan peramalan (Makridakis, 1991). Kebutuhan akan peramalan saat 

ini semakin meningkat, hal ini dikarenakan untuk mengurangi ketergantungan pada 

hal-hal yang belum pasti. Peramalan runtun waktu merupakan metode kuantitatif 

untuk pendugaan berdasarkan data masa lalu dari suatu variabel yang telah 

dikumpulkan secara teratur. Tujuan metode peramalan runtun waktu adalah 

menemukan pola pada deret data historis dan mengekstrapolasikan pola tersebut ke 

masa depan (Hendikawati, 2015).   

Proses peramalan akan suatu nilai tertentu erat kaitannya dengan pemodelan 

data runtun waktu tersebut. Harapannya, dengan model yang akan diperoleh nanti 

dapat dilakukan tindak lanjut seperti peramalan. Menurut Makridakis (1991), 

dengan mendeteksi pola dan kecenderungan data runtun waktu kemudian 

memformulasikannya dalam suatu model maka dapat digunakan untuk 

memprediksi data di masa mendatang. Prediksi inilah yang nantinya dapat 

digunakan sebagai bahan pertimbangan dalam mengambil keputusan. 

PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk merupakan perusahaan yang 

bergerak di bidang perbankan. PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk didirikan 
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pada tanggal 16 Desember 1895. Saham perseroannya telah dicatatkan di Bursa 

Efek Jakarta (sekarang Bursa Efek Indonesia) pada tanggal 10 November 2003 

dengan kode saham BBRI sehingga mulai saat itu BRI menjadi perseroan terbuka. 

Saham BRI pada tahun itu langsung tergabung dalam indeks saham LQ45 dan 

menjadi salah satu saham unggulan di BEI (Laporan Tahunan BRI, 2016). LQ45 

merupakan indeks saham di BEI yang beranggotakan 45 saham dengan kapitalis 

pasar terbesar dan terlikuid atau sering ditransaksikan. Biasanya manajer investasi 

akan menempatkan dananya pada saham-saham yang termasuk LQ45 untuk 

mengurangai resiko likuiditas.  

Investasi saham memiliki daya tarik tersendiri bagi para investor perorangan 

maupun badan usaha berupa transaksi perdagangan yang dinamis dan biaya relatif 

murah dibandingkan bentuk investasi dengan penghasilan tetap seperti tabungan 

dan deposito yang dikenal dalam perbankan pada umumnya. Saham merupakan 

surat berharga yang memberikan peluang keuntungan dan potensi risiko yang 

tinggi. Saham dapat membuat investor mendapatkan imbal hasil yang besar ataupun 

mengalami kerugian besar dalam waktu singkat, seiring berfluktuasinya harga 

saham. Untuk menekan risiko tersebut, para investor saham dirasa perlu untuk 

mengetahui proyeksi harga saham di masa mendatang.  Tujuananya adalah untuk 

membantu mempertimbangkan keputusan yang akan diambil, karena kadangkala 

efektifitas suatu keputusan dipengaruhi oleh faktor-faktor yang tidak dapat dilihat 

pada saat pengambilan keputusan itu dilakukan.   

Proyeksi harga saham mendatang dapat diketahui, salah satunya dengan 

mempelajari pola data runtun waktu harga saham yang diamati. Sehingga 
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diperlukan penelitian untuk membentuk model runtun waktu yang dapat 

menggambarkan sifat-sifat data yang diamati agar peramalan di masa mendatang 

dapat dilakukan. Penelitian terhadap nilai saham BRI untuk mengetahui prospek 

kedepan nilai saham tersebut telah dilakukan oleh Sari (2017) dan Lilipaly (2014) 

dengan menggunakan metode ARIMA. Selain itu, telah dilakukan juga penelitian 

nilai saham BRI dengan metode ARIMA-GARCH oleh Yolanda (2017). 

Harga saham terbentuk atas banyaknya permintaan dan penawaran. 

Permintaan dan penawaran terjadi karena berbagai faktor, baik yang sifatnya 

spesifik atas saham (kinerja perusahaan dan industri di mana perusahaan tersebut 

bergerak), maupun faktor yang sifatnya makro seperti kondisi ekonomi Negara, 

kondisi sosial-politik, maupun rumor-rumor yang berkembang. Kondisi-kondisi 

tersebut menyebabkan sebagian besar harga saham tidak stabil atau dalam analisis 

runtun waktu dianggap tidak stasioner.  

Proses analisa data yang lebih modern untuk mengatasi data-data yang 

bersifat tidak stasioner atau membentuk model dari data nonstasioner adalah 

metode wavelet. Analisis dekomposisi wavelet merupakan fungsi basis yang 

memberikan alat baru sebagai pendekatan yang dapat digunakan dalam 

merepresentasikan data atau fungsi-fungsi yang lain (Banakar dan Azeem, 2006). 

Kata wavelet diberikan oleh Jean Morlet dan Alex Grossmann di awal tahun 1980-

an, berasal dari bahasa Prancis, ondelette yang berarti gelombang kecil. Kata onde 

kemudian diterjemahkan ke bahasa Inggris menjadi wave, lalu digabung dengan 

kata aslinya sehingga terbentuk kata baru “wavelet”.  
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Fungsi wavelet diartikan sebagai suatu fungsi matematika yang mempunyai 

sifat-sifat tertentu diantaranya berosilasi disekitar nol (seperti fungsi sinus dan 

cosinus) serta terlokalisasi dalam domain waktu artinya pada saat nilai domain 

relatif besar, fungsi wavelet berharga nol (Walker, 2008). Representasi waktu dan 

frekuensi mengakibatkan transformasi wavelet dapat digunakan untuk menganalisa 

data-data nonstasioner. Karena wavelet terlokalisasi dalam domain waktu maka 

representasi fungsi dengan wavelet menjadi lebih efisien. Hal ini dikarenakan 

banyaknya koefisien wavelet yang tidak nol dalam rekonstruksi fungsi dengan 

wavelet relatif sedikit.  

Transformasi wavelet digunakan sebagai sebuah perlakuan awal pada data 

sebelum peramalan dilakukan yang memperbaiki perilaku prediksi dari teknik 

peramalan seperti ARIMA, Neural Network, dll. Jika transformasi wavelet 

diterapkan pada data yang memiliki penyakit (rata dan variansi tidak konstan, 

mengandung outliers, atau musiman) maka data hasil transformasi tersebut akan 

memiliki perilaku secara umum lebih baik dari data aslinya, memiliki variansi yang 

lebih stabil dan tanpa outliers.  Dengan demikian, nilai yang akan datang dari data 

tersebut dapat diramalkan secara lebih akurat dengan menggunakan teknik 

peramalan seperti ARIMA (Conejo, dkk., 2005). 

Transformasi wavelet dibagi menjadi dua bagian, yaitu Continuous Wavelet 

Transform (CWT) dan Discrete Wavelet Transform (DWT). Kajian tentang 

peramalan harga saham dengan Wavelet Haar dengan metode DWT  menggunakan 

software Matlab R2013a telah dilakukan oleh Ulfiati dan Sugiman (2015). 

Penelitian mengenai DWT juga telah dilakukan oleh Lestari dan Subanar (2015) 
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untuk penanganan data runtun waktu yang berdimensi tinggi dan selanjutnya untuk 

keperluan peramalan digunakan metode peramalan runtun waktu yang mungkin 

menggambarkan sifat data pendekatan wavelet, yaitu model AR(1).  

Pemodelan data runtun waktu dengan Discrete Wavelet Transform (DWT) 

harus diasumsikan bahwa ukuran sampel 𝑁 dapat dibagi menjadi 2𝐽 untuk suatu 

bilangan bulat positif 𝐽. Sehingga pemfilteran dengan DWT tidak dapat dilakukan 

pada sembarang ukuran sampel. Untuk mengatasi keterbatasan DWT dalam ukuran 

sampel tersebut dikembangkan konsep baru yang dikenal dengan Maximal Overlap 

Discrete Wavelet Transform (MODWT). MODWT memiliki keunggulan dari pada 

DWT antara lain, dapat digunakan untuk setiap ukuran sampel dan mereduksi data 

menjadi setengahnya (down sampling) sehingga dalam setiap level dekomposisi 

terdapat koefisien wavelet dan skala sebanyak panjang data (Percival dan Walden, 

2000). 

Kajian tentang Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT) 

telah banyak dilakukan, diantaranya oleh Warsito, dkk. (2013) yang menerapkan 

MODWT pada pemodelan runtun waktu dengan model linier autoregresif yang 

menunjukkan bahwa transformasi wavelet dengan MODWT dengan level 

dekomposisi dan koefisien pada setiap level yang dipilih secara optimal dapat 

digunakan untuk prediksi runtun waktu. Level dekomposisi yang terlalu tinggi juga 

akan meningkatkan nilai residual data hasil transformasi pada level tersebut, yang 

dipandang kurang memberikan pengaruh yang besar terhadap data. Chen, W. D., 

dkk. (2017) juga telah melakukan kajian tentang analisis MODWT pada data runtun 
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waktu yang diaplikasikan untuk mengestimasi korelasi multi-level antara laba pada 

sebuah saham dan laba pada pasar saham.  

Penelitian Zhu, dkk. (2014) membahas tentang model MODWT yang 

digabung dengan ARMA. Ide yang diangkat juga merupakan level dekomposisi 

untuk peramalan data runtun waktu pada skala yang berbeda. Kemudian untuk 

setiap level ARMA digunakan untuk memodelkan data dan membuat peramalan. 

Hasil akhir peramalan data runtun waktu diperoleh dari gabungan nilai smooth dan 

detail. Sehingga MODWT yang dikombinasi dengan ARMA (model MODWT-

ARMA) dapat digunakan untuk mengatasi data nonstasioner dan runtun waktu 

LRD (Long Range Dependence). Pengkombinasian model peramalan sederhana 

seperti ARMA, ARIMA, dan sebagainnya dengan model peramalan modern 

(MODWT) dapat memberikan perbaikan pada hasil peramalan (Wadi S. Al, dkk., 

2013). 

Rosadi (2016) mengelompokkan model-model runtun waktu menjadi dua 

bagian, yaitu model stasioner dan model non stasioner. Pada umumnya, sebagian 

besar data runtun waktu bersifat tidak stasioner atau membentuk model yang 

nonstasioner. Salah satu metode peramalan runtun waktu yang umum digunakan 

untuk mengatasi data nonstasioner adalah metode ARIMA (Autoregressive 

Integrated Moving Average). Metode ini melakukan differencing dan atau 

transformasi terhadap data nonstasioner sehingga diperoleh data yang stasioner.  

Metode ARIMA dipopulerkan oleh Box dan Jenkins yang digunakan untuk 

memprediksi data runtun waktu pada keadaan tertentu dengan perilaku yang sangat 

komples dan sulit dianalisis. Proses ARIMA merupakan gabungan antara 
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autoregressive (AR) dan moving average (MA) dimana model ini mampu mewakili 

runtun waktu yang stasioner dan non stasioner. Abdullah (2012) telah mengkaji 

model ARIMA untuk peramalan harga penjualan emas dengan periode harga 

harian. Dalam penelitiannya, ia menyebutkan bahwa model ARIMA memberikan 

teknik peramalan yang tepat untuk prediksi variabel-variabel yang mengalami 

fluktuasi atau trend. Akan tetapi model ini memerlukan banyak data runtun waktu 

terkait variabel yang diteliti. 

Analisis runtun waktu konsumsi listrik rumah tangga dengan metode 

ARIMA dan ARMA telah dilakukan oleh Chujai, dkk (2013). Hasil penelitiannya 

menunjukkan bahwa model ARIMA merupakan model terbaik untuk memperoleh 

nilai ramalan yang paling mendekati dengan data realnya untuk periode data 

bulanan dan kuartalan sedangkan model ARMA paling sesuai untuk periode data 

harian dan mingguan.  

Tugas akhir ini akan mengkaji penggunakan metode Maximal Overlap 

Discrete Wavelet Transform – Autoregressive Integrated Moving Average untuk 

pemodelan data runtun waktu harga saham harian PT Bank Rakyat Indonesia 

(Persero) Tbk (BBRI.JK). Data harga saham BBRI.JK yang digunakan sebagai data 

sampel adalah data harga saham dalam rentang 2 Januari 2015 s.d. 31 Desember 

2018. Suatu data runtun waktu dalam kasus ini akan didekomposisi menggunakan 

MODWT menjadi nilai detil dan nilai skala yang berbeda pada setiap level. 

Dekomposisi tersebut akan menghasilkan koefisien MODWT yaitu koefisien 

wavelet dan skala. Sebelum melakukan dekomposisi, harus ditentukan dahulu filter 

wavelet dan level dekomposisi yang akan digunakan. Koefisien wavelet dan skala 
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tersebut belum bisa langsung digunakan untuk mengestimasi model runtun waktu. 

Estimasi model dilakukan dengan proses ARIMA. Sebagai penentu model 

peramalan terbaik digunakan nilai Root Mean Square Error (RMSE) dengan 

harapan nilai RMSE sekecil mungkin mendekati nol. Hasil akhir peramalan data 

runtun waktu diperoleh dari gabungan nilai ramalan smooth dan detail atau dengan 

melakukan invers-MODWT (IMODWT) dari nilai ramalan smooth dan detail, 

bergantung filter wavelet yang digunakan (Bailey, 2017). Untuk memudahkan 

dalam perhitungan, perlu dilakukan analisis dengan bantuan software komputer, 

khususnya menggunakan software Matlab dan R.   

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian latar belakang di atas dapat dibentuk rumusan masalah 

dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Bagaimana pemodelan data runtun waktu harga saham harian BBRI.JK  

dengan metode ARIMA dan MODWT-ARIMA? 

2. Bagaimana peramalan harga saham harian BBRI.JK dengan model terbaik 

metode ARIMA dan MODWT-ARIMA? 

3. Metode peramalan yang manakah yang paling efektif dari kedua metode 

tersebut untuk meramalkan harga saham harian BBRI.JK? 

1.3 Batasan Masalah 

Berdasarkan rumusan masalah di atas, maka diberikan batasan-batasan 

penelitian ini sebagai berikut. 

1. Filter wavelet yang digunakan pada kasus ini adalah Daubechies 4 (Db4). 

2. Level dekomposisi yang digunakan adalah 3 level dekomposisi (𝐽 = 3). 



9 
 

 
 

3. Transformasi wavelet yang digunakan adalah Maximal Overlap Discrete 

Wavelet Transform. 

4. Pemodelan runtun waktu menggunakan metode ARIMA. 

5. Data yang digunakan adalah data saham PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) 

Tbk (BBRI.JK) dalam rentang 2 Januari 2015 s.d. 31 Desember 2018 dengan 

periode harian yang diakses dari https://finance.yahoo.com/. 

6. Pemilihan model peramalan yang terbaik berdasarkan nilai RMSE yang paling 

kecil mendekati nol. 

7. Proses olah data dilakukan dengan batuan software MatlabR2018a untuk 

proses MODWT dan IMODWT, sedangkan untuk proses ARIMA dilakukan 

dengan software R-3.5.3. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan uraian masalah yang telah dirumuskan di atas, maka tujuan 

yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Mengetahui proses pemodelan data runtun waktu harga saham harian BBRI.JK 

dengan metode ARIMA dan MODWT-ARIMA. 

2. Mengetahui peramalan harga saham harian BBRI.JK dengan model terbaik 

metode ARIMA dan MODWT-ARIMA. 

3. Mengetahui metode peramalan yang paling efektif dari kedua metode 

peramalan tersebut untuk meramalkan harga saham harian BBRI.JK. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Berdasarkan tujuan penelitian, manfaat penulisan adalah. 

1. Bagi Penulis 

https://finance.yahoo.com/
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Menambah pengetahuan dan sebagai bentuk partisipasi dalam 

pengembangan ilmu pengetahuan terutama di bidang ilmu matematika dan 

statistik mengenai model peramalan runtun waktu dengan metode MODWT-

ARIMA serta penerapannya dalam kehidupan sehari-hari terutama dalam 

bidang ekonomi. 

2. Bagi Jurusan Matematika FMIPA UNNES 

Menambah kajian dan pustaka keilmuan, khususnya tentang pemodelan 

runtun waktu dengan metode MODWT-ARIMA bagi Universitas Negeri 

Semarang khususnya bagi prodi Matematika. 

3. Bagi Bank BRI 

Memberikan gambaran perkembangan harga saham PT Bank Rakyat 

Indonesia (Persero) Tbk (BBRI.JK) pada periode berikutnya dengan metode 

MODWT-ARIMA sehingga dapat digunakan sebagai bahan pertimbangan 

oleh PT Bank Rakyat Indonesia dalam menentukan kebijakan. 

4. Bagi Investor 

Memberikan informasi mengenai pola investasi yang sedang terjadi 

ataupun yang akan datang kepada para investor sehingga dapat mempersiapkan 

strategi yang tepat dalam berinvestasi. 

1.6 Sistematika Penulisan 

1. BAB 1: PENDAHULUAN 

Bagian ini berisi latar belakang, rumusan masalah, tujuan masalah, batasan 

masalah, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan. 

2. BAB 2: TINJAUAN PUSTAKA 
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Bagian ini berisi landasan teori yang menunjang pembahasan, diantaranya 

memuat teori-teori mengenai transformasi wavelet, Discrete Wavelet 

Transform (DWT), Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT), 

stasioneritas, fungsi autokorelasi (FAK) dan fungsi autokorelasi parsial 

(FAKP), metode peramalan Autoregressive (AR), Moving Average (MA), dan 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), peramalan, konsep 

dasar runtun waktu, investasi saham, software Matlab dan software R. 

3. BAB 3: METODE PENELITIAN 

Bagian ini berisi jenis dan sumber data, metodologi penelitian, alat pengolahan 

data, dan flowchart analisis data. 

4. BAB 4: HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini berisi pemodelan runtun waktu dan peramalan harga saham PT Bank 

Rakyat Indonesia (Persero) Tbk (BBRI) menggunakan ARIMA dan MODWT-

ARIMA 

5. BAB 5: PENUTUP 

Bagian ini berisi simpulan dari pembahasan permasalahan yang ada dan 

pemecahannya serta memuat sara-saran yang berkaitan dengan penelitian 

selanjutnya.
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BAB 2 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Transformasi Wavelet 

Fungsi wavelet adalah suatu fungsi matematika yang mempunyai sifat-sifat 

tertentu diantaranya berosilasi disekitar nol (seperti fungsi sinus dan cosinus) dan 

terlokalisasi dalam domain waktu dan frekuensi serta membentuk basis ortonormal 

dalam 𝐿2(𝑅) (Percival dan Walden, 2000). Representasi fungsi menggunakan 

wavelet menjadi lebih efisien karena fungsi wavelet terlokalisasi dalam domain 

waktu, artinya pada saat nilai domain relatif besar, fungsi wavelet berharga nol. 

Selain itu, wavelet juga mampu merepresentasikan fungsi-fungsi yang bersifat tidak 

mulus. Hal ini karena basis dalam wavelet ditentukan oleh letak dan skala (translasi 

dan dilatasi). Representasi wavelet pada bagian fungsi yang tidak mulus akan 

menggunakan panjang support yang sempit dan pada bagian fungsi yang mulus 

akan menggunakan support yang lebih lebar. Dengan demikian fungsi wavelet 

mempunyai panjang support yang bersifat adaptif secara lokal sehingga metode 

wavelet sangat cocok untuk memodelkan data-data yang berfluktuasi. 

Fungsi wavelet merupakan fungsi basis yang dapat digunakan dalam 

merepresentasikan data atau fungsi-fungsi yang lain. Fungsi wavelet berbeda 

dengan fungsi normal, ataupun fungsi gelombang seperti sinusoida, yang semuanya 

ditentukan dalam suatu domain waktu (−1,1). Wavelet dibedakan 
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menjadi dua jenis, yaitu wavelet ayah (ϕ) dan wavelet ibu (ψ) yang mempunyai 

sifat berikut. 

 

∫ ϕ(x)dx = 1
∞

−∞
 dan ∫ ψ(x)dx = 0

∞

−∞
 (2.1) 

Keluarga wavelet dihasilkan dari wavelet ayah dan wavelet ibu melalui 

dilatasi diadik dan translasi integer yaitu: 

 
ϕj,k(x) = (2

j)
1
2ϕ(2jx − k) 

(2.2) 

 
ψj,k(x) = (2

j)
1

2ψ(2jx − k)  
(2.3) 

dengan j dan k masing-masing adalah parameter dilatasi dan parameter translasi. 

Wavelet dengan bentuk dilatasi dan translasi dengan 𝑗 = 0 dan 𝑘 = 0 dapat 

dipandang sebagai wavelet dasar. Indeks dilatasi 𝑗 dan translasi 𝑘 berpengaruh 

terhadap perubahan support dan range dari wavelet dasar. Indeks translasi 𝑘 

berpengaruh terhadap pergeseran posisi pada sumbu mendatar tanpa mengubah 

lebar support sedangkan pada indeks dilatasi 𝑗, jika support menyempit maka range 

akan melebar. 

Fungsi wavelet dapat dinyatakan sebagai kombinasi linear dari basis yang 

dibangun oleh wavelet atau dapat dituliskan dalam persamaan berikut: 

 𝑓(𝑥) = ∑ 𝑐𝐽,𝑘𝜙𝐽,𝑘(𝑥) + ∑ ∑ 𝑑𝑗,𝑘𝜓𝑗,𝑘(𝑥)𝑘∈𝑍𝑗<𝐽𝑘∈𝑍   (2.4) 

dengan  

 𝑐𝐽,𝑘 = ∫ 𝑓(𝑥)𝜙𝐽,𝑘(𝑥)𝑑𝑥  (2.5) 

 𝑑𝑗,𝑘 = ∫ 𝑓(𝑥)𝜓𝑗,𝑘(𝑥)𝑑𝑥  (2.6) 
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Persamaan (2.4) dapat dinyatakan sebagai jumlahan komponen skala 𝑆 dan 

komponen wavelet 𝐷 seperti pada persamaan (2.7) berikut ini. 

 𝑓(𝑡) = ∑ 𝑐𝐽,𝑘𝜙𝐽,𝑘(𝑥) + ∑ 𝑑𝐽−1,𝑘𝜓𝐽−1,𝑘(𝑥)𝑘∈𝑍𝑘∈𝑍 +

∑ 𝑑𝐽−2,𝑘𝜓𝐽−2,𝑘(𝑥)𝑘∈𝑍 +⋯+ ∑ 𝑑1,𝑘𝜓1,𝑘(𝑥)𝑘∈𝑍   

= 𝑆𝐽 + 𝐷𝐽−1 + 𝐷𝐽−2 +⋯+ 𝐷1    (2.7) 

2.2 Transformasi Wavelet Diskrit 

Transformasi wavelet yang telah dibahas dibagian sebelumnya sebenarnya 

merupakan Continue Wavelet Transform (CWT). Koefisien-koefisien wavelet pada 

persamaan (2.4) diperoleh melalui proses integrasi, oleh karenanya nilai wavelet 

harus terdefinisi pada setiap 𝑥 ∈ 𝑅. Bentuk transformasi wavelet yang lain adalah 

Discrete Wavelet Transform (DWT) dimana nilai-nilai wavelet hanya terdefinisi 

pada titik-titik diskrit. Terdapat dua filer pembangunan pada DWT yaitu filter 

wavelet (ibu) dinotasikan dengan ℎ dan filter skala (ayah) yang dinotasikan dengan 

𝑔. Panjang suatu filter dinotasikan dengan 𝐿. Sebuah filter wavelet harus memenuhi 

tiga sifat dasar berikut. 

1. ∑ ℎ𝑙 = 0
𝐿−1
𝑙=0         

2. ∑ ℎ𝑙
2 = 1𝐿−1

𝑙=0        

3. ∑ ℎ𝑙ℎ𝑙+2𝑛 =
𝐿−1
𝑙=0 ∑ ℎ𝑙ℎ𝑙+2𝑛 = 0

∞
𝑙=−∞      

Jika diberikan filter wavelet {ℎ𝑙} maka filter skala didefinisikan sebagai berikut. 

 𝑔𝑙 = (−1)
𝑙+1ℎ𝐿−1−𝑙    (2.8) 

Filter skala akan diasumsikan memenuhi kondisi berikut. 

1. ∑ 𝑔𝑙 = √2
𝐿−1
𝑙=0         
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2. ∑ 𝑔𝑙
2 = 1𝐿−1

𝑙=0        

3. ∑ 𝑔𝑙𝑔𝑙+2𝑛 = 0 =
𝐿−1
𝑙=0 ∑ 𝑔𝑙𝑔𝑙+2𝑛

∞
𝑙=−∞      

Syarat yang harus dipenuhi untuk memenuhi sifat-sifat tersebut adalah 

panjang filter 𝐿 bernilai genap. Misalkan diberikan filter wavelet ℎ =

(ℎ0, ℎ1, … , ℎ𝐿−1) dan 𝒳 = (𝒳1, … ,𝒳𝑛) adalah nilai fungsi 𝒳  pada 𝑥1, … , 𝑥𝑛. 

Syarat yang harus dipenuhi adalah 𝑛 = 2𝑅 dengan R suatu bilangan bulat positif. 

Transformasi wavelet dengan DWT dapat dituliskan sebagai berikut. 

 𝑊 =𝒲𝒳    (2.9) 

dengan 𝑊: hasil transformasi dengan DWT dan 𝒲: matriks transformasi berukuran 

𝑛 × 𝑛. Elemen-elemen dari vektor 𝑊 dalam hal tersebut didekomposisi menjadi 

𝐽 + 1 sub vektor. Transformasi dengan DWT akan memetakan vektor 𝒳 =

(𝒳1, … ,𝒳𝑛) ke vektor koefisien 𝑊 = (𝑊1,𝑊2, … ,𝑊𝐽, 𝑉𝐽) dengan 𝑊𝑗, 𝑗 = 1,2, … , 𝐽 

memuat koefisien wavelet 𝑑𝑗,𝑘 dan 𝑉𝐽 memuat koefisien skala 𝑐𝐽,𝑘. Koefisien 

wavelet yang bernilai besar mempunyai konstribusi besar dalam rekonstruksi fungsi 

sedangkan koefisien yang bernilai kecil mempunyai konstribusi kecil sehingga 

dapat diabaikan (dianggap nol). Dengan demikian, DWT dapat digunakan untuk 

proses denoising dengan mengabaikan koefisien-koefisien wavelet yang dianggap 

kecil. 

2.3 Maximal Overlap Discete Wavelet Transform 

Pemfilteran dengan DWT sebagaimana pada persamanaan (2.9) tidak dapat 

dilakukan jika sampel yang diamati berukuran sebarang yang tidak dapat 

dinyatakan dalam bentuk 2𝑅 dengan  𝑅 bilangan bulat positif, padahal data runtun 

waktu tidak selalu memiliki banyak data kelipatan dua. Sebagai alternatif, 
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perhitungan koefisien 𝑑𝑗,𝑘 dan 𝑐𝐽,𝑘 dapat dilakukan dengan Maximal Overlap 

Discrete Wavelet Transform (MODWT). Keuntungan MODWT adalah dapat 

mengeliminasi reduksi data menjadi setengahnya (down-sampling) sehingga dalam 

setiap level akan terdapat koefisien wavelet dan skala sebanyak panjang data 

(Pervical dan Walden, 2000). Misalkan data runtun waktu dengan panjang 𝑁, 

transformasi MODWT akan memberikan vektor kolom 𝑊1,𝑊2, … ,𝑊𝐽 dan 𝑉𝐽 

masing-masing dengan panjang 𝑁. 

Menurut Percival dan Walden (2000), MODWT di tingkat 𝐽 untuk sebuah 

runtun waktu 𝑍 adalah transformasi yang menghasilkan vektor kolom 

�̃�1, �̃�2, … , �̃�𝐽 dan �̃�𝐽, masing-masing berdimensi 𝑁. Vektor �̃�𝑗 berisi koefisien 

wavelet MODWT terkait dengan perubahan 𝑍 pada skala 𝜏𝑗 = 2
𝑗−1, sementara �̃�𝐽 

berisi koefisien skala MODWT yang terkait dengan variasi pada skala 𝜆𝐽 = 2
𝐽 dan 

yang lebih tinggi. Koefisien-koefisien MODWT didapatkan dengan menggunakan 

algoritma piramida. 

Percival dan Walden (2000) mendefinisikan Maximal Overlap Discrete 

Wavelet Transform (MODWT) sebagai modifikasi dari Discrete Wavelet 

Transform (DWT). Transformasi ini menghasilkan orthogonalitas dari DWT. Pada 

DWT orthonormal, koefisien wavelet dihitung dengan selisih dari rata-rata terbobot 

yang tidak saling tumpang tindih (non overlapping differences). Hal ini berbeda 

dari MODWT yang memungkinkan perhitungan dari setiap pergeseran interval 

waktu.  

Banyaknya koefisien wavelet pada setiap level di dalam MODWT selalu 

sama sehingga lebih sesuai untuk pemodelan data runtun waktu dibandingkan 
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DWT. Prediksi data runtun waktu satu langkah ke depan dimodelkan secara linier 

berdasarkan koefisien wavelet hasil dekomposisi pada langkah-langkah 

sebelumnya. Misalkan dipunyai sinyal 𝑍 = (𝑍1, … , 𝑍𝑡). Prediksi satu langkah 

kedepan dari proses autoregressive order p atau AR(p) dapat dituliskan sebagai 

�̂�𝑡+1 = ∑ �̂�𝑘𝑍𝑡−(𝑘−1)
𝑝
𝑘=1 . Koefisien wavelet (detil) dan koefisien skala hasil 

transformasi MODWT yang dianggap mempunyai pengaruh untuk prediksi pada 

waktu t + 1 akan berbentuk 𝑑𝑗,𝑡−2𝑗(𝑘−1) dan 𝑐𝐽,𝑡−2𝐽(𝑘−1) atau dapat dituliskan dalam 

persamaan berikut. 

 �̂�𝑡+1 = ∑ ∑ �̂�𝑗,𝑘𝑑𝑗,𝑡−2𝑗(𝑘−1) +
𝐴𝑗
𝑘=1

𝐽
𝑗=1

∑ �̂�𝐽+1,𝑘𝑐𝐽,𝑡−2𝐽(𝑘−1)
𝐴𝐽+1
𝑘=1       

(2.10) 

dimana 𝐽 menyatakan level dekomposisi sedangkan 𝐴𝑗 menjelaskan banyaknya 

koefisien yang terpilih pada setiap level dekomposisi atau orde dari model runtun 

waktu. Misalkan jika dipilih 𝐴𝑗 = 1 untuk semua level resolusi j, maka bentuk 

persamaan tersebut menjadi 

 �̂�𝑡+1 = ∑ �̂�𝑗𝑑𝑗,𝑡 + �̂�𝐽+1𝑐𝐽,𝑡
𝐽
𝑗=1      (2.11) 

2.3.1 Filter Wavelet dan Filter Skala pada MODWT 

Berdasarkan filter wavelet dan filter skala pada DWT, maka dapat 

ditentukan filter wavelet dan filter skala pada MODWT masing-masing sebagai 

berikut 

ℎ̃𝑗,𝑙 =
ℎ𝑗,𝑙

2𝑗/𝑙
  dan �̃�𝑗,𝑙 =

𝑔𝑗,𝑙

2𝑗/𝑙
 

Masing-masing filter MODWT memiliki lebar 𝐿𝑗 ≡ (2
𝑗 − 1)(𝐿 − 1) + 1.  
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Tabel 2.1 Lebar Filter Daubechies 4 level ke 𝑗 

Level 

Lebar Filter  

𝐿𝑗 ≡ (2
𝑗 − 1)(𝐿 − 1) + 1. 

Daubechies 4 (𝐿 = 4) 

1 4 

2 10 

… … 

𝐽0 3(2𝐽0 − 1) + 1 

Syarat suatu filter wavelet MODWT harus memenuhi persamaan: 

 ∑ ℎ̃𝑙 = 0,∑ ℎ̃𝑙
2
=
1

2
,𝐿−1

𝑙=0   𝐿−1
𝑙=0 dan ∑ ℎ̃𝑙ℎ̃𝑙+2𝑛 = 0  

∞
𝑙=−∞   (2.12) 

untuk semua bilangan bulat 𝑛 bukan nol. 

Jika diberikan �̃�(. ) dan ℋ̃(. ) dinotasikan berturut-turut adalah fungsi 

transfer dan squared gain function untuk {ℎ̃𝑙}, didapatkan �̃�(𝑓) =
𝐻(𝑓)

√2
 dan 

ℋ̃(𝑓) =
ℋ̃(𝑓)

2
, maka 

 ℋ̃(𝑓) + ℋ̃ (𝑓 +
1

2
) = 1  (2.13) 

untuk semua 𝑓, sedangkan filter skala MODWT harus memenuhi persamaan 

 ∑ �̃�𝑙 = 1,∑ �̃�𝑙
2 =

1

2
,𝐿−1

𝑙=0   𝐿−1
𝑙=0 dan ∑ �̃�𝑙�̃�𝑙+2𝑛 = 0  

∞
𝑙=−∞      (2.14) 

untuk semua bilangan bulat 𝑛 bukan nol. Untuk kasus khusus 𝐿 ≤ 𝑁, didapatkan 

hubungan sebagia berikut. 
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 ∑ �̃�𝑙ℎ̃𝑙+2𝑛 = ∑ �̃�𝑙ℎ̃𝑙+2𝑛 = 0  
∞
𝑙=−∞   𝐿−1

𝑙=0   (2.15) 

untuk semua bilangan bulat 𝑛. 

Jika diberikan �̃�(. ) dan �̃�(. ) dinotasikan berturut-turut adalah fungsi 

transfer dan squared gain function untuk {�̃�𝑙}, didapatkan �̃�(𝑓) =
𝐺(𝑓)

√2
 dan �̃�(𝑓) =

𝒢(𝑓)

2
, maka: 

 �̃�(𝑓) + �̃� (𝑓 +
1

2
) = 1 dan �̃�(𝑓) + ℋ̃(𝑓) = 1  (2.16) 

untuk semua 𝑓. 

Filter quadrature mirror (QMF) untuk filter-filter pada MODWT adalah: 

 �̃�𝑙 = (−1)
𝑙+1ℎ̃𝐿−1−𝑙 dan ℎ̃𝑙 = (−1)

𝑙�̃�𝐿−1−𝑙 (2.17) 

Berdasarkan persamaan di atas dapat menunjukkan hasil dari pemfilteran 

secara sirkular {𝑍𝑡} dengan {�̃�𝑙} dan {ℎ̃𝑙} sebagai berikut. 

 �̃�1,𝑡 ≡ ∑ ℎ̃𝑙𝑍𝑡−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁  
𝐿−1
𝑙=0   (2.18) 

dan 

 �̃�1,𝑡 ≡ ∑ �̃�𝑙𝑍𝑡−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 
𝐿−1
𝑙=0   (2.19) 

𝑡 = 0,… ,𝑁 − 1. Rangkaian dari {�̃�1,𝑡} dan {�̃�1,𝑡} diperoleh dengan pemfilteran 

secara sirkular {𝑍𝑡} dengan berurutan adalah koefisien wavelet dan koefisien skala 

MODWT (pada level 𝑗 = 1). 

2.3.2 Konsep Dasar MODWT 

Formulasi MODWT bertujuan untuk mendefinisikan transformasi yang 

tidak mengalami kesensitifan seperti pada DWT dalam hal pemilihan titik awal 
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untuk suatu data runtun waktu. Sensitifitas ini mengenai downsampling dari output 

filter wavelet dan filter skala pada tiap tahap dari algoritma piramida. 

 
[
𝑊1
�̃�1

̃
] = [

𝒲1
�̃�1

̃
]𝑍  

�̃�1 = �̃�1𝑍  

�̃�1 = �̃�1𝑍  

(2.20) 

Kemudian dapat didefinisikan,  

𝑍 = [
𝒲1
�̃�1

̃
]

𝑇

[
𝑊1
�̃�1

̃
]  

 ⇔ 𝑍 = �̃�1
𝑇
�̃�1 + �̃�1

𝑇
�̃�1 ≡ �̃�1 + �̃�1  

(2.21) 

�̃�1 adalah level pertama dari detil maximal overlap, sementara �̃�1 adalah pemulusan 

yang sesuai. 

2.3.3 Definisi Koefisien MODWT 

Diberikan sebarang ukuran sampel 𝑁, kemudian akan didefinisikan 

koefisien-koefisien MODWT level ke-𝑗 yang meliputi koefisien wavelet dan 

koefisien skala menjadi vektor berdimensi 𝑁, yaitu �̃�𝑗 dan �̃�𝑗 dengan elemennya 

secara berurutan adalah sebagai berikut 

 �̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ ℎ̃𝑗,𝑙𝑍𝑡−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 
𝐿−1
𝑙=0  dan �̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ �̃�𝑗,𝑙𝑍𝑡−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 

𝐿−1
𝑙=0   (2.22) 

𝑡 = 1,… ,𝑁 − 1, dimana ℎ̃𝑗,𝑙 ≡
ℎ𝑗,𝑙

2𝑗/2
 dan �̃�𝑗,𝑙 ≡

𝑔𝑗,𝑙

2𝑗/2
. Filter {ℎ̃𝑗,𝑙} dan {�̃�𝑗,𝑙} disebut 

filter wavelet dan filter skala MODWT level ke-𝑗. Masing-masing filter memiliki 

lebar 𝐿𝑗 ≡ (2
𝑗 − 1)(𝐿 − 1) + 1. Fungsi transfer {ℎ̃𝑙} dan {�̃�𝑙} ditunjukkan dengan 

�̃�(𝑓) =
𝐻(𝑓)

√2
 dan �̃�(𝑓) =

𝐺(𝑓)

√2
, maka dari itu fungsi transfer {ℎ̃𝑗,𝑙} dan {�̃�𝑗,𝑙} 

ditunjukkan dengan, 
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 �̃�𝑗(𝑓) ≡ 𝐻(2
𝑗−1𝑓)∏ �̃�(2𝑙𝑓)

𝑗−2
𝑙=0  dan �̃�𝑗(𝑓) ≡

∏ �̃�(2𝑙𝑓)
𝑗−1
𝑙=0  

(2.23) 

Pada 𝑗 = 1, diperoleh 𝐿1 ≡ 𝐿 dan �̃�1(𝑓) ≡ �̃�(𝑓), kemudian �̃�1(𝑓) ≡ �̃�(𝑓), ℎ̃1,𝑙 ≡

ℎ̃𝑙 dan �̃�1,𝑙 ≡ �̃�𝑙. 

Diberikan bilangan bulat 𝐽0 ≥ 1 dan ukuran sampel 𝑁, maka MODWT 

menghasilkan sebuah dekomposisi energi, 

 ‖𝑍‖2 = ∑ ‖�̃�𝑗‖
2
+ ‖�̃�𝐽0‖

2𝐽0
𝑗=1   (2.24) 

dan sebuah dekomposisi tambahan, 

 𝑍 = ∑ �̃�𝑗 + �̃�𝐽0
𝐽0
𝑗=1   (2.25) 

dimana �̃�𝑗 dan �̃�𝐽0 , tergantung pada 𝑍 secara berurutan melalui �̃�𝑗 dan �̃�𝐽0  

Secara umum, penyusunan matriks filter wavelet diperoleh dari persamaan 

(2.22)  dan kemudian persamaan (2.22) tersebut dapat ditulis kembali dengan  

�̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ ℎ̃𝑗,𝑙
° 𝑍𝑡−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁  

𝑁−1
𝑙=0  dan �̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ �̃�𝑗,𝑙

° 𝑍𝑡−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 
𝑁−1
𝑙=0  

𝑡 = 0,… , 𝑁 − 1 

𝑡 = 0, diperoleh: �̃�𝑗,0 ≡ �̃�0
𝑇𝑍 = ∑ ℎ̃𝑗,𝑙

° 𝑍−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 ,
𝑁−1
𝑙=0  jadi dimiliki 

�̃�0
𝑇 = [ℎ̃𝑗,0

° , ℎ̃𝑗,𝑁−1
° , ℎ̃𝑗,𝑁−2

° , ℎ̃𝑗,𝑁−3
° , … , ℎ̃𝑗,3

° , ℎ̃𝑗,2
° , ℎ̃𝑗,1

° ] 

𝑡 = 1, diperoleh: �̃�𝑗,1 ≡ �̃�1
𝑇𝑍 = ∑ ℎ̃𝑗,𝑙

° 𝑍1−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 ,
𝑁−1
𝑙=0  jadi dimiliki 

�̃�1
𝑇 = [ℎ̃𝑗,1

° , ℎ̃𝑗,𝑁−1
° , ℎ̃𝑗,𝑁−2

° , … , ℎ̃𝑗,4
° , ℎ̃𝑗,3

° , ℎ̃𝑗,2
° ] 

𝑡 = 2, diperoleh: �̃�𝑗,2 ≡ �̃�2
𝑇𝑍 = ∑ ℎ̃𝑗,𝑙

° 𝑍2−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 ,
𝑁−1
𝑙=0  jadi dimiliki 

�̃�2
𝑇 = [ℎ̃𝑗,2

° , ℎ̃𝑗,1
° , ℎ̃𝑗,𝑁−1

° , … , ℎ̃𝑗,5
° , ℎ̃𝑗,4

° , ℎ̃𝑗,3
° ] 

Seterusnya sampai 𝑡 = 𝑁 − 1 
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Matriks �̃�𝑗 secara umum memiliki struktur sebagai berikut, 

�̃�𝑗 ≡

[
 
 
 
 
 
 
 ℎ̃𝑗,0

° ℎ̃𝑗,𝑁−1
° ℎ̃𝑗,𝑁−2

° ℎ̃𝑗,𝑁−3
° … ℎ̃𝑗,3

° ℎ̃𝑗,2
° ℎ̃𝑗,1

°

ℎ̃𝑗,1
° ℎ̃𝑗,0

° ℎ̃𝑗,𝑁−1
° ℎ̃𝑗,𝑁−2

° … ℎ̃𝑗,4
° ℎ̃𝑗,3

° ℎ̃𝑗,2
°

ℎ̃𝑗,2
°

⋮
ℎ̃𝑗,𝑁−2
°

ℎ̃𝑗,𝑁−1
°

ℎ̃𝑗,1
°

⋮
ℎ̃𝑗,𝑁−3
°

ℎ̃𝑗,𝑁−2
°

ℎ̃𝑗,0
°

⋮
ℎ̃𝑗,𝑁−4
°

ℎ̃𝑗,𝑁−3
°

ℎ̃𝑗,𝑁−1
°

⋮…
ℎ̃𝑗,𝑁−4
°

…
⋱…
…

ℎ̃𝑗,5
°

⋮
ℎ̃𝑗,1
°

ℎ̃𝑗,2
°

ℎ̃𝑗,4
°

⋮
ℎ̃𝑗,0
°

ℎ̃𝑗,1
°

ℎ̃𝑗,3
°

⋮
ℎ̃𝑗,𝑁−1
°

ℎ̃𝑗,0
°
]
 
 
 
 
 
 
 

 

�̃�𝑗 disusun berdasarkan �̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ �̃�𝑗,𝑙
° 𝑍𝑡−𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 ,

𝑁−1
𝑙=0  dimana strukturnya sama 

dengan �̃�𝑗 namun ℎ̃𝑗,𝑙
°  diganti dengan �̃�𝑗,𝑙

° . 

�̃�𝐽 ≡

[
 
 
 
 
 
 
 �̃�𝑗,0

° �̃�𝑗,𝑁−1
° �̃�𝑗,𝑁−2

° �̃�𝑗,𝑁−3
° … �̃�𝑗,3

° �̃�𝑗,2
° �̃�𝑗,1

°

�̃�𝑗,1
° �̃�𝑗,0

° �̃�𝑗,𝑁−1
° �̃�𝑗,𝑁−2

° … �̃�𝑗,4
° �̃�𝑗,3

° �̃�𝑗,2
°

�̃�𝑗,2
°

⋮
�̃�𝑗,𝑁−2
°

�̃�𝑗,𝑁−1
°

�̃�𝑗,1
°

⋮
�̃�𝑗,𝑁−3
°

�̃�𝑗,𝑁−2
°

�̃�𝑗,0
°

⋮
�̃�𝑗,𝑁−4
°

�̃�𝑗,𝑁−3
°

�̃�𝑗,𝑁−1
°

⋮…
�̃�𝑗,𝑁−4
°

…
⋱…
…

�̃�𝑗,5
°

⋮
�̃�𝑗,1
°

�̃�𝑗,2
°

�̃�𝑗,4
°

⋮
�̃�𝑗,0
°

�̃�𝑗,1
°

�̃�𝑗,3
°

⋮
�̃�𝑗,𝑁−1
°

�̃�𝑗,0
°
]
 
 
 
 
 
 
 

 

Kemudian dapat didefinisikan detil dan penulusan MODWT pada level ke-𝑗 dengan 

 �̃�𝑗 = �̃�𝑗
𝑇�̃�𝑗 dan �̃�𝑗 = �̃�𝑗

𝑇�̃�𝑗  (2.26) 

dimana elemen-elemen dari �̃�𝑗  dan �̃�𝑗 dapat dinyatakan dengan 

 �̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ ℎ̃𝑗,𝑙
° �̃�𝑗,𝑡+𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁

𝑁−1
𝑙=0  dan  

�̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ �̃�𝑗,𝑙
° �̃�𝑗,𝑡+𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁

𝑁−1
𝑙=0   

(2.27) 

dimana 𝑡 = 0,1, … ,𝑁 − 1. 

2.3.4 Algoritma Piramida 

Suatu filter sirkular {ℎ̃𝑙: 𝑙 = 0,… , 𝐿 − 1} dan dengan lebar filter 2𝑗−1(𝐿 −

1) + 1 mempunyai deret 

ℎ̃0, 0, … ,0⏟  

2𝑗−1 − 1 zeros
,   ℎ̃1,

0, … ,0⏟  

2𝑗−1 − 1 zeros
 , ℎ̃𝐿−2,   

0, … ,0⏟  

2𝑗−1 − 1 zeros
, ℎ̃𝐿−1      
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dan memiliki fungsi transfer yaitu �̃�(2𝑗−1𝑓). Elemen-elemen {�̃�𝑗,𝑡} diperoleh dari 

{�̃�𝑗,𝑡} dengan rumus, 

 �̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ ℎ̃𝑙�̃�𝑗−1,𝑡−2𝑗−1𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁,
𝐿−1
𝑙=0             𝑡 = 0,1, … , 𝑁 − 1  (2.28) 

dan dengan uraian yang sama maka 

 �̃�𝑗,𝑡 ≡ ∑ �̃�𝑙�̃�𝑗−1,𝑡−2𝑗−1𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁 ,
𝐿−1
𝑙=0             𝑡 = 0,1, … ,𝑁 − 1   (2.29) 

Kedua persamaan tersebut menjadi dasar algoritma piramida untuk MODWT. Jika 

didefinisikan �̃�0,𝑡 = 𝑍𝑡, maka persamaan di atas menghasilkan koefisien wavelet 

dan koefisien skala level pertama �̃�1 dan �̃�1. Algoritma piramida level pertama 

menghasilkan, 

�̃�0,𝑡 = ∑ ℎ̃𝑙�̃�1,𝑡+21−1𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁
𝐿−1
𝑙=0 + ∑ �̃�𝑙�̃�1,𝑡−21−1𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁

𝐿−1
𝑙=0    

= ∑ ℎ̃𝑙�̃�1,𝑡+𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁
𝐿−1
𝑙=0 + ∑ �̃�𝑙�̃�1,𝑡+𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁

𝐿−1
𝑙=0   

= ∑ ℎ̃𝑙
°�̃�1,𝑡+𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁

𝑁−1
𝑙=0 +∑ �̃�𝑙

°�̃�1,𝑡+𝑙 𝑚𝑜𝑑 𝑁
𝑁−1
𝑙=0   

= �̃�1
𝑇�̃�1 + �̃�1

𝑇�̃�1   

= �̃�1 + �̃�1  

 Jika �̃�0 = 𝑍, kemudian aplikasi berulang dikenakan pada persamaan di atas 

sampai level 𝐽, maka notasi matriknya dapat dituliskan 

 𝑍 = ∑ �̃�𝑗
𝑇�̃�𝑗

𝐽0
𝑗=1 + �̃�𝐽

𝑇�̃�𝐽   

𝑍 = ∑ �̃�𝑗 + �̃�𝐽0
𝐽0
𝑗=1   (2.30) 

Algoritma Piramida untuk MODWT diagambarkan dengan flowchart sebagai 

berikut. 
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Gambar 2.1 

Flowchart Algoritma Piramida 
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2.4 Stasioneritas 

Stasioneritas diperlukan dalam analisis runtun waktu agar dapat diperoleh 

estimasi parameter yang bermanfaat dari sebuah proses. Sebuah model yang 

melanggar persyaratan stasioneritas akan menghasilkan ramalan yang memiliki 

variansi terus meningkat tanpa ada batasnya, dan ini adalah hasil yang tidak 

diharapkan. Persyaratan stasioneritas merupakan hal yang mutlak untuk pemodelan 

Box Jenkins ARIMA. 

Model runtun waktu stasioner merupakan suatu model yang sedemikian 

hingga semua sifat statistikanya tidak berubah dengan pergeseran waktu. Menurut 

Wei (2006), suatu runtun waktu harus memenuhi syarat stasioneritas, yaitu nilai 

mean 𝐸(𝑍𝑡) = 𝜇 dan varians 𝑉𝑎𝑟(𝑍𝑡) = 𝐸(𝑍𝑡 − 𝜇)
2 = 𝜎2 konstan. Hendikawati 

(2015) juga menyebutkan terdapat dua kasus stasioneritas yaitu  

2.4.1 Stasioner Mean 

Menurut Hendikawati (2015: 69), suatu data runtun waktu dikatakan 

stasioner mean jika rata-rata data runtun waktu tersebut relatif konstan dari waktu 

ke waktu, tidak ada unsur trend dalam data. Plot data runtun waktu dapat membantu 

secara visual untuk mengetahui apakah data stasioner atau tidak. Jika hasil plot 

tidak menunjukkan gejala trend maka dapat diduga bahwa data sudah stasioner. 

Namun, pengujian stasioneritas dengan plot harus sangat berhati-hati karena plot 

data runtun waktu sangat sensitif terhadap perubahan skala sumbu (𝑥, 𝑦). 

Menurut Rosadi (2011: 62), pengujian stasioneritas suatu data runtun waktu 

secara formal dapat dilakukan dengan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Uji 

ADF melihat apakah terdapat akar unit di dalam model atau tidak. Pengujian 
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dilakukan dengan menguji hipotesis 𝐻0: 𝜌 = 0 (terdapat akar unit) dalam 

persamaan regresi 

𝑌𝑡 = 𝛼 + 𝛿𝑡 + 𝜌𝑌𝑡−1 + ∑ 𝜙𝑡𝑌𝑡−𝑗 + 𝑒𝑡
𝑘
𝑗=1   

 Hipotesis nol ditolak jika nilai statistik uji ADF memiliki nilai lebih kecil 

dari nilai daerah kritis. Jika hipotesis nol ditolak maka data bersifat stasioner. 

Data runtun waktu yang non stasioner dalam mean sering kali juga dapat 

teridentifikasi dengan plot autokorelasi yang turun sangat lambat. Data runtun 

waktu yang tidak stasioner dalam mean dapat distasionerkan dengan melakukan 

differensi. Differensi merupakan sebuah operasi yang menghitung besarnya urutan 

perubahan nilai pada sebuah data runtun waktu. 

 𝑤𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1,   𝑡 = 2,3, … , 𝑛  (2.31) 

dimana 𝑤𝑡 merupakan differensi pertama dari 𝑍𝑡. 

2.4.2 Stasioner Varian 

Suatu data runtun waktu dikatakan stasioner varian jika struktur data dari 

waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan dan tidak ada 

perubahan variansi dalam besarnya fluktasi. Jika sebuah data runtun waktu bersifat 

stasioner, maka besarnya varian dari sebagian data runtun waktu tersebut tidak akan 

jauh berbeda secara signifikan dengan varian dari sebagian data lainnya.  

Transformasi Box-Cox sering digunakan untuk menstabilkan varian dari data 

runtun waktu. Menurut Rosadi (2011: 42), jenis transformasi Box-Cox yang sering 

digunakan dalam analisis runtun waktu adalah transformasi logaritama, yang sering 

juga digabungkan dengan melakukan pembedaan terhadap data hasil transformasi 

logaritma. 
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2.5 Fungsi Autokorelasi (FAK) 

Koefisien autokorelasi adalah korelasi deret berkala dengan deret berkala 

itu sendiri dengan selisih waktu (lag) 0, 1, 2 periode atau lebih. Persamaan mencari 

koefisien autokorelasi untuk time-lag 1,2,3, . . , 𝑘 dinotasikan sebagai berikut 

 
𝑟𝑘 =

∑ (𝑍𝑡−𝑍)(𝑍𝑡+𝑘−𝑍)
𝑛−𝑘
𝑡=1

∑ (𝑍𝑡−𝑍)2
𝑛
𝑡=1

  
(2.32) 

dimana 𝑟𝑘 merupakan koefisien autokorelasi hasil estimasi dari pengamatan yang 

dipisahkan oleh 𝑘 periode waktu sebuah data runtun waktu. Nilai 𝑟𝑘 merupakan 

sebuah statistik yang dihitung berdasarkan data sampel dan merupakan estimasi 

dari koefisien autokorelasi yang sesungguhnya atau populasi. Apabila 𝜌𝑘 digunakan 

sebagai simbol autokorelasi populasi, maka autokorelasi untuk sampel yang 

berbeda akan mempunyai distribusi di sekitar 𝜌𝑘. 

Fungsi autokorelasi adalah suatu fungsi yang menunjukkan besarnya 

korelasi antara pengamatan pada waktu 𝑡 saat sekarang dengan pengamatan pada 

waktu-waktu sebelumnya (𝑡 − 1, 𝑡 − 2,… , 𝑡 − 𝑘). Tercapainya keberhasilan 

analisis deret berkala sangat bergantung pada keberhasilan menginterpretasikan 

hasil analisis autokorelasi dan kemampuan membedakan pola dan kerandoman 

data. Jika diagram FAK cenderung turun lambat atau turun secara linier maka dapat 

disimpulkan bahwa data belum stasioner mean. 

2.6 Fungsi Autokorelasi Parsial (FAKP) 

Autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara 𝑍𝑡 

dan 𝑍𝑡−𝑘, apabila pengaruh dari time-lag 1,2,3, . . , 𝑘 − 1 dianggap terpisah. Ide 

dasar dari analisis FAKP adalah untuk mengetahui hubungan antara 𝑍𝑡 dan 𝑍𝑡−𝑘 
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dengan turut memperhitungkan pengaruh dari 𝑍𝑡 yang berada diantara data tersebut. 

Koefisien autokorelasi parsial estimasi 𝑍𝑡 dan 𝑍𝑡−𝑘 diberi notasi ∅̂𝑘𝑘. Koefisien 

autokorelasi merupakan sebuah statistik yang dihitung berdasarkan data sampel dan 

merupakan estimasi dari koefisien autokorelasi parsial yang sesungguhnya yaitu 

∅𝑘𝑘. 

Fungsi autokorelasi parsial dalam analisis runtun waktu model Box Jenkins 

ARIMA digunakan untuk memilih satu atau beberapa model ARIMA yang sesuai 

untuk data runtun waktu yang diamati. Koefisien autokorelasi parsial berorde 𝑚 

didefinisikan sebagai koefisien autoregressif terakhir dari model 𝐴𝑅(𝑚). Jika 

terdapat 𝑚 autokorelasi parsial yang signifikansinya berbeda dari nol  maka 

diasumsikan bahwa proses tersebut adalah 𝐴𝑅(𝑚). Sehingga apabila autokorelasi 

parsial menurun mendekati nol secara eksponensial maka proses tersebut 

diasumsikan sebagai proses MA. 

2.7 Autoregressive (AR(𝒑)) 

Autoregressive merupakan suatu model runtun waktu stasioner yang 

menjelaskan bahwa suatu observasi pada suatu 𝑡 dinyatakan sebagai fungsi linier 

terhadap 𝑝 waktu sebelumnya ditambah dengan sebuah residual acak 𝑎𝑡 yang white 

noise yaitu independen dan berdistribusi normal dengan rata-rata 0 dan varian 

konstan 𝜎𝑎
2 ditulis 𝑎𝑡 ∼ Ν(0, 𝜎𝑎

2). Banyaknya nilai lampau yang digunakan pada 

model (p) menunjukkan tingkat dari model itu. Secara umum proses 𝐴𝑅 orde ke-𝑝  

atau 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 0,0) dinotasikan sebagai berikut. 

 𝑍𝑡 = 𝜇
′ + 𝜙1𝑍𝑡−1 + 𝜙2𝑍𝑡−2 +⋯+ 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡   (2.33) 
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dengan 𝜙1, 𝜙2, … , 𝜙𝑝 ∈ ℝ, 𝑎𝑡 ∼ Ν(0, 𝜎𝑎
2), di mana  𝜇′: nilai konstan, 𝜙𝑗: 

parameter autoregressive ke-𝑗, dan 𝑒𝑡: nilai kesalahan pada saat 𝑡. 

2.8 Moving Average (MA(𝒒)) 

Moving Average (MA) merupakan suatu model runtun waktu stasioner yang 

menjelaskan bahwa suatu observasi pada saat 𝑡 dinyatakan sebagai kombinasi linier 

dari sejumlah error acak. Secara umum proses 𝑀𝐴 orde ke-𝑞 atau 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0, 𝑞) 

dinotasikan sebagai berikut. 

 𝑍𝑡 = 𝜇 + 𝑒𝑡 + 𝜃1𝑒𝑡−1 + 𝜃2𝑒𝑡−2 +⋯+ 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞  (2.34) 

di mana 𝜇: nilai konstanta, 𝜃𝑗: parameter moving average ke-𝑗, dan 𝑒𝑡: nilai 

kesalahan pada saat 𝑡 atau dapat juga dinyatakan sebagai 

 𝑍𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑒𝑡  (2.35) 

di mana 𝜃(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2 −⋯− 𝜃𝑞𝐵

𝑞 sebagai operator moving average 

orde q. Sehingga model moving average dapat dianggap sebagai nilai output 𝑍𝑡 dari 

suatu linier filter dengan fungsi transfer 𝜃(𝐵), di mana inputnya adalah proses white 

noise 𝑒𝑡. 

2.9 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) adalah proses ARMA 

yang diterapkan setelah stasionerisasi data. Proses stasionerisasi yang biasa 

dilakukan adalah dengan mengambil differensi 𝑑 kali dari data yang dimaksud. 

Biasanya dengan satu atau dua kali differensi data sudah stasioner, dengan 

demikian sangat jarang menggunakan 𝑑 > 2. Jadi, bentuk ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) adalah 

implementasi ARMA (𝑝, 𝑞) pada data yang telah distasionerisasi melalui differensi 
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pertama atau lebih (orde 𝑑). Secara matematis bentuk ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) sama 

dengan proses ARMA (𝑝, 𝑞) hanya saja 𝑍 adalah bentuk differensi. Berikut ini 

adalah bentuk matematis proses ARMA (𝑝, 𝑞). 

 𝑍𝑡 = 𝜇
′ + 𝜙1𝑍𝑡−1 +⋯+ 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1 −⋯−

𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞  

(2.36) 

atau 

 (1 − 𝜙1𝐵 −⋯− 𝜙𝑝𝐵
𝑝)𝑍𝑡 = 𝜇

′ + (1 − 𝜃1𝐵 −⋯−

𝜃𝑞𝐵
𝑞)𝑒𝑡  

(2.37) 

Metode ARIMA akan bekerja dengan baik apabila data runtun waktu yang 

digunakan bersifat dependen atau berhubungan satu sama lain secara statistik. 

Dalam membangun model ARIMA diperlukan sampel dengan jumlah yang 

memadai. Box Jenkins menyarankan ukuran sampel minimum yang dibutuhkan 

adalah 50 data pengamatan, terlebih lagi untuk data runtun waktu yang bersifat 

musiman diperlukan ukuran sampel yang lebih besar lagi. 

2.10 Peramalan  

Peramalan adalah salah satu unsur yang penting dalam pengambilan 

keputusan, sebab efektif atau tidaknya suatu keputusan umumnya tergantung pada 

beberapa faktor yang tidak dapat dilihat pada waktu keputusan itu diambil 

(Soejoeti, 1987). Peramalan merupakan alat bantu yang penting dalam perencanaan 

yang efisien dan efektif. Adanya senjang waktu (time lag) antara kesadaran akan 

peristiwa atau kebutuhan mendatang dengan peristiwa itu sendiri merupakan alasan 

utama bagi perencanaan dan peramalan. Perencanaan merupakan kebutuhan yang 

besar dalam hal manajemen dan administrasi karena waktu tenggang untuk 
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pengambilan keputusan dapat berkisar dari beberapa tahun (untuk kasus penanaman 

modal) sampai beberapa hari atau bahkan beberapa jam (untuk penjadawalan 

produksi dan transpotasi).  

Berdarkan pada situasi peramalan yang sangat beragam dalam horizon 

waktu peramalan, faktor yang menentukan hasil sebenarnya, tipe pola data dan 

berbagai aspek lainnya, Makridakis (1991) membagi teknik peramalan menjadi dua 

kategori utama, yaitu. 

1. Metode kuantitatif  

Metode kuantitatif dapat dibagi ke dalam deret berkala dan metode 

kausal. Peramalan model deret berkala adalah pendugaaan masa depan 

dilakukan berdasarkan pada nilai masa lalu dari suatu variabel dan atau 

kesalahan masal lalu. Tujuan metode peramalan deret berkala ini adalah 

menemukan pola dalam deret data historis dan mengekstrapolasikan pola dalam 

deret data historis tersebut ke masa depan. 

Model kausal kausal di pihak lain mengasumsikan bahwa faktor yang 

diramalkan menunjukkan suatu hubungan sebab-akibat dengan satu atau lebih 

variabel bebas. Sebagai contoh, penjualan =

𝑓 (pendapatan, harga, advertensi). Maksud dari model kausal adalah 

menemukan bentuk dari hubungan tersebut dan menggunakannya untuk 

meramalkan nilai mendatang dari variable tak bebas. 

Peramalan kuantitatif dapat diterapkan bila terdapat tiga kondisi, yaitu 

tersedia informasi tentang masa lalu, infomasi tersebut dapat dikuantitatifkan 

dalam bentuk data numerik, dan dapat diasumsikan bahwa beberapa aspek pola 
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masa lalu akan terus berlanjut di masa mendatang. Bilamana data yang 

diperlukan tersedia dan memenuhi kondisi tersebut, suatu hubungan peramalan 

dapat dihipotesiskan baik sebagai fungsi dari waktu atau sebagai fungsi dari 

variable bebas, kemudian di uji. 

2. Metode kualitatif 

Metode peramalan kualitatif tidak memerlukan data. Metode kualitatif 

dibagi kedalam dua bagian, yaitu metode eksploratoris dan normatif. Metode 

eksploratoris (seperti Dalphi, kurva-S, analogi, dan penelitian morfologi) 

dimulai dengan masa lalu dan masa kini sebagai titik awalnya dan bergerak ke 

arah masa depan secara heirustik, seringkali dengan melihat semua 

kemungkinan yang ada. Metode normatif (seperti matriks keputusan, pohon 

relevansi, dan analisis sistem) dimulai dengan menetapkan sasaran dan tujuan 

yang akan datang, kemudian bekerja mundur untuk melihat apakah hal ini dapat 

dicapai, berdasarkan kendala, sumber daya, dan teknologi yang tersedia. 

2.11 Analisis Runtun Waktu 

Data runtun waktu merupakan hasil pengamatan atas sebuah variabel yang 

terjadi dalam kurun waktu tertentu berdasarkan indeks waktu secara berurutan 

dengan interval waktu tetap (konstan). Jika runtun waktu aslinya kontinu, kita 

masih dapat memperoleh runtun waktu yang diskrit dengan mengambil observasi 

pada waktu-waktu tertentu. Cara lain yang dapat digunakan adalah dengan 

mengakumulasikan observasi untuk suatu periode waktu tertentu (Soejoeti, 1987). 

Suatu runtun waktu, jika dipandang dari pengalaman yang lalu dari nilai 

observasi itu diperoleh, dapat dibedakan atas runtun waktu deterministik dan runtun 
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waktu stokastik (statistik). Runtun waktu deterministik adalah runtun waktu dimana 

nilai observasi yang akan datang dapat diramalkan dengan pasti. Runtun waktu 

deterministik ini tidak memerlukan penyelidikan lebih lanjut. Berbeda dengan 

runtun waktu stokastik memiliki keadaan yang sebaliknya, yaitu nilai observasi 

yang lalu hanya dapat menunjukkan struktur probabilistik nilai observasi yang akan 

datang. 

Runtun waktu statistik merupakan suatu realisasi dari suatu proses stokastik 

(statistik) maka tidak mungkin memperoleh realisasi yang lain suatu proses 

statistik, yaitu kita tidak dapat mengulang kembali keadaan untuk memperoleh 

himpunan observasi serupa seperti yang pernah kita kumpulkan (Soejoeti, 1987). 

Sebuah pengamatan pada saat 𝑡 disimbolkan dengan 𝑍𝑡. Terdapat ketergantungan 

waktu antara pengamatan 𝑍𝑡 dengan 𝑍𝑡−𝑘 yang dipisahkan oleh jarak waktu 𝑘 kali 

(lag 𝑘) dalam data runtun waktu. Atas dasar pemikiran bahwa pengamatan sekarang 

(𝑍𝑡) dipengaruhi oleh satu atau beberapa pengamatan sebelumnya (𝑍𝑡−𝑘) maka 

dibentuklah model runtun waktu (Hendikawati,2015). Model runtun waktu dapat 

berupa model stasioner (seperti model White Noise, Moving Average, 

Autoregressive Moving Average (ARMA), dan lain-lain) dan model nonstasioner 

(seperti Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA),  Seasional ARIMA 

(SARIMA), model ARIMAX, model heteroskedastik ARCH/GARCH, dsb). 

Menurut Makridakis (1991), langkah penting dalam memilih suatu metode 

runtun waktu yang tepat adalah dengan mempertimbangkan jenis pola data, 

sehingga metode yang paling tepat dengan pola tersebut dapat diuji. Pola data dapat 

dibedakan menjadi empat jenis berikut. 
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1. Pola horizontal  

Pola horizontal terjadi bilamana nilai data berfluktuasi di sekitar nilai 

rata-rata yang konstan. Suatu produk yang penjualannya tidak meningkat atau 

menurun selama waktu tertentu termasuk jenis ini.  

2. Pola musiman 

Pola musiman terjadi bilamana suatu deret dipengaruhi oleh faktor 

musiman (misalnya, kuartalan tahun tertentu, bulanan, atau hari-hari pada 

minggu tertentu). Penjualan dari produk seperti es krim, minuman ringan, dan 

bahan bakar pemanas ruang semuanya menunjukkan jenis pola ini. 

3. Pola siklis 

Pola siklis terjadi bilamana datanya dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi 

jangka panjang seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis. Penjualan 

produk seperti mobil, baja, dan peralatan utama lainnya menunjukkan jenis 

pola ini. 

4. Pola trend 

Pola data trend terjadi bilamana terdapat kenaikan atau penurunan 

sekuler jangka panjang dalam data. Penjualan banyak perusahaan, produk bruto 

nasional (GNP), dan berbagai indikator bisnis atau ekonomi lainnya mengikuti 

pola trend selama perubahannya sepanjang waktu. 

2.12 Saham 

Saham merupakan secarik kertas yang menunjukkan hak pemodal yaitu 

pihak yang memiliki kertas tersebut untuk memperoleh bagian dari prospek atau 

kekayaan organisasi yang menerbitkan sekuritas tersebut, dan berbagai kondisi 
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yang memungkinkan pemodal tersebut menjalankan haknya (Husnan, 2005). 

Menurut Darmadji (2006) saham merupakan sebuah tanda penyertaan atau 

pemilikan seseorang atau badan dalam suatu perusahaan atau perseroan terbatas. 

Porsi kepemilikian ditentukan oleh seberapa besar penyertaan yang ditanamkan di 

perusahaan tersebut. 

Pada dasarnya, terdapat dua keuntungan yang diperoleh investor dengan 

membeli atau memiliki saham, yaitu. 

1. Dividen  

Dividen merupakan pembagian keuntungan yang diberikan perusahaan 

penerbit saham atas keuntungan yang dihasilkan perusahaan. Dividen 

diberikan setelah mendapat persetujuan dari pemegang saham dalam RUPS 

(Rapat Umum Pemegang Saham). Investor yang berhak menerima dividen 

adalah investor yang memegang saham hingga batas waktu yang ditentukan 

oleh perusahaan pada saat pengumuman dividen. Umumnya dividen 

merupakan salah satu daya Tarik bagi pemegang saham dengan orientasi 

jangka panjang, misalknya investor institusi, dana pension, dan lain-lain. 

2. Capital gain 

Capital gain merupakan selisih antara harga beli dan harga jual. Capital 

gain terbentuk karena adanya aktivitas perdagangan di pasar sekunder. 

Umumnya investor dengan orientasi jangka pendek mengejar keuntungan 

melalui capital gain. Investor seperti ini bias saja membeli saham pada pagi 

hari, lalu menjualnya pada siang hari jika saham mengalami kenaikan. 
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Di samping dua keuntungan tersebut, pemegang saham juga dimungkinkan 

mendapatkan keuntungan melalui saham bonus. Saham bonus merupakan saham 

yang dibagikan perusahaan kepada para pemegang saham yang diambil dari agio 

saham. Agio saham adalah selisih antara harga jual terhadap harga nominal saham 

pada saat perusahaan melakukan penawaran umum di pasar perdana.  

Pasar modal merupakan pasar untuk berbagai instrumen keuangan jangka 

panjang yang bisa diperjualbelikan, baik dalam bentuk utang, ekuitas (saham), 

instrumen derivatif, maupun instrument lainnya. Terjadi aktifitas perdagangan 

saham sehari-hari dalam pasar modal sehingga harga saham mengalami fluktuasi 

naik maupun turun. Permintaan harga saham terjadi karena adanya permintaan 

(demans) dan penawaran (supply) atas saham tersebut. Permintaan dan penawaran 

terjadi karena berbagai faktor, baik yang sifatnya spesifik atas saham (kinerja 

perusahaan dan industri di mana perusahaan tersebut bergerak), maupun faktor 

yang sifatnya makro seperti kondisi ekonomi negara, kondisi sosial-politik, maupun 

rumor-rumor yang berkembang. 

2.13 Pemilihan Model Terbaik  

Tidak ada yang dapat memastikan bahwa model yang telah dibangun 

dengan prosedur dan langkah yang benar akan cocok dengan data yang ada secara 

tepat. Oleh karena itu digunakan kriteria pembanding yang menilai kecocokan 

antara model yang dibangun dengan data yang ada dengan mengukur kesalahan 

peramalan. Salah satunya adalah Root Mean Square Error (RMSE). RMSE 

digunakan untuk mengukur kesalahan nilai dugaan model yang dinyatakan dalam 
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bentuk rata-rata akar dari kesalahan kuadrat. Rumus untuk menentukan nilai RMSE 

dinyatakan dengan persamaan. 

 
RMSE =

∑√(�̂�𝑡−𝑍𝑡)2

𝑛
  

(2.38) 

RMSE digunakan untuk membandingkan beberapa model estimasi dari 

sebuah realisasi runtun waktu yang sama. Model yang memiliki nilai RMSE yang 

lebih rendah merupakan model yan lebih cocok atau lebih mendekati data aslinya 

dan cenderung akan memiliki variansi galat ramalan yang lebih kecil. 

2.14 Matlab 

Matlab merpakan sebuah program untuk analisis dan komputasi numeric 

yang merupakan suatu bahasa pemrograman matematika lanjutan yang dibentuk 

dengan dasar pemikiran menggunakan sifat dan bentuk matriks. Bidang 

penggunaan Matlab yaitu, statistik, matematika, komputerisasi, penelitian dan 

pemrograman. Bagia-bagian window pada Matlab adalah sebagai berikut. 

1. Command Windows 

Command windows digunakan untuk menjalankan perintah-perintah 

Matlab, memanggil tool Matlab seperti, editor, fasilitas help, model Simulink, 

dan lain-lain. Ciri dari windows ini adalah adanya prompt (tanda lebih besar) 

yang menyatakan Matlab siap menerima perintah. Perintah tersebut dapat 

berupa fungsi-fungsi bawaan (toolbox) dari Matlab. 

Workspace : menampilkan semua variable yang pernah dibuat meliputi nama 

variabel, ukuran, jumlah byte dan class. 

Command History : menampilkan perintah-perintah yang telah diketikkan 

pada command windows. 
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2. Editor Windows 

Windows ini berfungsi sebagai editor  Matlab (listing perintah-perintah 

yang harus dilakukan oleh Matlab). Ada dua cara untuk membuka editor ini, 

yaitu klik “file”, lalu “New” dan kemudian “M-File” atau dengan cara ketikan 

“edit” pada command windows. 

Suatu script merupakan suatu file eksternal yang berisi tulisan perintah 

Matlab. Tetapi script tersebut bukan merupakan suatu fungsi. Ketika kita 

menjalankan suatu script, perintah di dalamnya dieksekusi seperti ketika 

dimasukkan langsung pada Matlab melalui keyboard. M-file selain dipakai 

sebagai penamaan file juga bisa dipakai untuk menamakan fungsi, sehingga 

fungsi-fungsi yang kita buat di jendela editor bisa disimpan dengan ekstensi .m 

sama dengan file yang kita panggil dijendela editor. 

3. Figure Windows 

Windows ini merupakan hasil visualisasi dari script berupa grafik Matlab.  

2.15 R 

R merupakan suatu sistem analisis statistika yang relatif lengkap, sebagai 

hasil kolaborasi riset berbagai statistikawan di seluruh dunia. Versi paling awal R 

dibuat tahun 1992 di Universitas Auckland, New Zealand oleh Ross Ihaka dan 

Robert Gentlemen (yang menjadi asal muasal akronim nama R untuk software ini). 

R bersifat multiplatform, dengan fail instalasi biner atau fail tar yang tersedia untuk 

sistem operasi Windows, Mac OS, Mac OS X, Free BSD, NetBSD, Linux, Irix, 

Solaris, AIX, dan HPUX.  
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R bersifat GNU sehingga pengguna R tidak memerlukan pembayaran 

lisensi. R dapat diperoleh secara gratis di CRAN-archive (The Comprehensive R 

Archive Network) pada alamat http://cran.r-project.org. Beberapa kelebihan 

program R dari pada software statistik komersial, yaitu 

(1) Probabilitas, yaitu pengguna bebas untuk mempelajari dan menggunakannya 

sampai kapanpun. 

(2) Multiplatform, yaitu jika pengguna memutuskan untuk berpindah sistem 

operasi, penyesuaiannya akan relatif lebih mudah untuk dilakukan. 

(3) Bahasa berbasis analisis matriks. Bahasa R sangat baik untuk pemrograman 

dengan basis matriksnya (seperti halnya dengan bahasa Matlab atau GAUSS). 

(4) Fasilitas grafik yang relatif baik. 

Umumnya suatu hal, disamping ada kelebihan pasti juga ada kekurangannya. 

Kekurangan dari R, yaitu ketidaktersediaan sejumlah fungsi statistik. Walaupun 

analisis statistika dalam R sudah cukup lengkap, tidak semua metode 

diimplementasikan ke dalam bahasa R.  

Fungsionalitas dan kemampuan R sebagian besar diperoleh dari tambahan 

(add-on) paket atau pustaka (package/library). Pustaka adalah kumpulan perintah 

atau fungsi yang dapat digunakan untuk melakukan analisis tertentu (mirip halnya 

dengan toolbox dalam Matlab). Instalasi standar dari R memuat berbagai pustaka 

dasar, seperti stats, graphics, utils, datasets, dan base. Selain pustaka-pustaka ini, 

terdapat sejumlah besar pustaka hasil kontribusi dari pengguna R yang harus 

diinstal jika diperlukan. Daftar semua pustaka yang tersedia dapat diakses dari 

CRAN pada alamat http://cran.rproject.org/.  

http://cran.r-project.orgr/
http://cran.rproject.org/
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BAB 5 

PENUTUP 

 

5.1 Simpulan 

Pemodelan runtun waktu harga saham harian BBRI.JK dalam penelitian ini 

menggunakan metode MODWT-ARIMA yang dibandingkan dengan model 

ARIMA dengan bantuan software MatlabR2018a dan R-3.5.3. Berdasarkan hasil 

penelitian  tersebut diperoleh simpulan sebagai berikut. 

1. Proses pemodelan runtun waktu harga saham harian BBRI.JK dengan 

MODWT-ARIMA dilakukan dengan menentukan filter dan level dekomposisi 

yang akan digunakan, yaitu Daubechies 4 dan 3 level dekomposisi. MODWT 

digunakan sebagai pre-processing data dalam pengolahan runtun waktu 

nonstasioner yang dilakukan dengan software MatlabR2018a. Hasil 

dekomposisi berupa nilai detil dan skala, yaitu D1, D2, D3, berupa runtun waktu 

stasioner, sedangkan S3 mengandung unsur trend, sehingga perlu dilakukan 

stasionerisasi terlebih dahulu. Setelah semua runtun waktu hasil dekomposisi 

sudah stasioner maka pemodelan ARIMA dapat dilakukan terhadap runtun 

waktu nilai detil dan skala tersebut. Nilai asli runtun waktu diperoleh dari 

gabungan nilai detil dan skala. Sebab filter yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah Daubechies maka nilai asli diperoleh dengan melakukan invers 

MODWT dari data hasil dekomposisi tersebut. Invers MODWT dilakukan 

dengan software MatlabR2018a. 
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2. Peramalan harga saham dilakukan dengan menggunakan model terbaik hasil 

pemodelan dengan MODWT-ARIMA dan ARIMA. Untuk proses MODWT-

ARIMA, diperoleh model terbaik dari masing-masing data hasil dekomposisi 

MODWT yaitu ARIMA (2,0,3) untuk D1, ARIMA (3,0,3) untuk D2, ARIMA 

(2,0,3) untuk D3, dan ARIMA (3,13) untuk S3. Peramalan pada model 

MODWT-ARIMA dilakukan dengan meramalkan data hasil dekomposisinya, 

yaitu D1, D2, D3, dan S3 kemudian dilakukan proses IMODWT untuk 

memperoleh ramalan nilai asli data BBRI.JK. Sementara itu, untuk proses 

pemodelan ARIMA untuk harga saham harian BBRI.JK, diperoleh model 

terbaiknya adalah ARIMA(1,1,2).  

3. Berdasarkan nilai RMSE yang digunakan sebagai alat pengukur keakuratan 

hasil peramalan, diperoleh metode MODWT-ARIMA memiliki nilai RMSE 

lebih kecil dari metode ARIMA. Nilai RMSE model MODWT-ARIMA dan 

ARIMA untuk data fitting harga saham harian BBRI.JK secara berturut-turut 

sebesar 4,909 dan 35,092, sedangkan nilai RMSE untuk peramalan data out 

sample-nya secara berturut-turut sebesar 428,394 dan 434,073. Jadi, 

pemodelan harga saham harian BBRI.JK dengan model MODWT-ARIMA 

memberikan hasil peramalan yang lebih akurat dibanding dengan model 

ARIMA, sehingga metode MODWT-ARIMA lebih efektif untuk pemodelan 

runtun waktu nonstasioner dibanding dengan ARIMA.  

5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan sudah dapat ditunjukkan 

bahwa pemodelan MODWT-ARIMA menghasilkan ramalan yang lebih akurat 
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dibandingkan dengan ARIMA. Akan tetapi, keterbatasan-keterbatasan dalam 

penelitian ini tidak dapat dihindari, yaitu ditemukannya data hasil dekomposisi 

MODWT mengandung volatilitas dan residual model data hasil dekomposisi 

MODWT tidak bersifat white noise. Sehingga disarankan untuk penelitian 

selanjutnya bisa dicoba melakukan pemodelan harga saham BBRI.JK dengan 

MODWT-ARIMA yang dikombinasikan dengan model untuk volatilitas atau 

menggunakan model hybrid lainnya yang dapat mengatasi volatilitas data. 
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