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Abstract

Penggunaan model wavelet radial basis untuk peramalan data runtun waktu akan
dibahas dalam tulisan ini. Model dimaksud merupakan pengembangan dari model
peramalan berbasis wavelet yang sudah ada, dengan menambahkan suku radial basis
sebagai bagian nonlinear. Disamping sebagai model prediksi, model yang dibangun
juga dapat digunakan untuk mendeteksi keberadaan sifat nonlinear dalam data runtun
waktu. Jika suku vang memuat fungsi radial basis memeiliki koefisien yang signifikan
herarti terdapat sifat nonlinear dalam data. Kecukupan model prediksi diukur meng-
gunakan persentasi rata-rata sesatan absolut (MAPE). Sebagai model alternatif barn
keandalamnya akan dibandingkan dengan model yang sudah ada seperti model wavelet,
model ARCH dan model GARCH

Kata kunei: wavelet, fungsi radial basis, model ARCH, model GARCH

1 Pendahuluan

Aktivitas ekonomi seperti pasar modal, pasar komoditas, dan kurs mata uang memiliki
ukuran kuantitas vang dapat dinvatakan sebagai suatu variabel random. Contoh dari
Kuantitas-kuantitas dimaksud adalah keuntungan saham. index harga saham, jumlah
produk komoditas, jumlah permintaan komoditas, harga komoditas, nilai tukar an-
tar mata nang, dan lain-lain. Jika knantitas tersebut diukur menurut periode waktu
tertentu maka hasil pengukurannya akan membentuk data runtun waktu. Metode anal-
isis runtun waktu terus berkembang sejak Box dan Jenkins mengawali pembahasannya
dalam Time Series Analysis: Forecasting and Control (1976). Metode Box-Jenkins da-
pat bekerja dengan baik jika data sampel diambil dari proses yang stasioner atau dapat
dibawa ke bentuk stasioner. Model yang terbentuk termasuk dalam kelas model linier.

Pada perkembangannya ditemmikan fakta bahwa data ekonomi pada ummimnya memi-
liki sifat nonlinear serta varian yang berubah dari waktu ke waktu (heteroskedas-
tic). Dalam kondisi ini metode Box-Jenkins mungkin memberikan jawaban vang ku-
rang memuaskan., Beberapa metode untuk mengatasi masalah nonlininearitas dalam
data antara lain model TAR (Threshold Autoregressives, jmodel SETAR (self-exiciting
TAR), model STAR (smoth transition aoutoregressives) dan lai-lain. Model TAR dan
SETAR antara lain dibahas oleh Tong (1990) sedangkan model STAR diusulkan oleh

637



1

/'\th PROSIDING SEMINAR NASIONAL STATISTIKA
\) SNS 2013  UNIVERSITAS DIPONEGORO 2013
—— ISBN: 978-602-14387-0-1

Terasvirta (1994). Engel (1982) mengusulkan model runtun waktu yang dapat men-
gakomodasi masalah heteroskedastik dalam data. Model tersebut diberi nama model
ARCH (auntoregressives conditional heteroskedasticity). Generalisasi model ARCH di-
usulkan oleh Bolerslev (1986) dan diberi nama model GARCH (Generalized ARCH).
Secara umum model ARCH dan GARCH memiliki dua bagian model vaitu model mean
dan model varian. Sebagai model parametrik, model ARCH dan GARCH mengasum-
sikan bahwa sesatan model berdistribusi normal dengan varian yang berubah bergan-
tung waktu.

Alternatif lain dari model parametrik adalah model non parametrik. Model-model
non parametrik yang terkini antara lain model jaringan syaraf tirnan [Haykin, 1999],
model wavelet [murtagh, 2004], model fuzzy dan model gabungan (hibrid) seperti
model wavelet-jaringan syaraf tiruan, model wavelet-fuzzy [Popoola, 2007]. Metode non
parametrik tidak bergantung pada asumsi distribusi random variabel tertentu tetapi
bekerja berdasarkan data, sehingga analisisnya tidak terlalu rumit. Kelemahan metode
non parametrik pada nmumnya adalah melibatkan perhitungan numerik vang banyak.
Dengan pesatnya perkembangan teknologi komputer hal ini tidak menjadi kendala yang
berarti. Uji keberadaan sifat nonlinear dalam data merupakan bagian awal sebelum
membangun model nonlinear. Uji dimaksud antara lain dibahas oleh Brock, Dechert
dan Scheinkman (1987) yang dikenal dengan uji BDS. Teraesvirta, Lin dan Granger

(1993) mengusulkan suatu uji nonlinearitas dengan pendekatan model jaringan syaraf
tirnan. Metode pendekatan JST juga diusulkan oleh Lee, White dan Granger (1993)
dengan nilai awal bobot random.

Tulisan ini mengusulkan model baru yang diberi nama model wavelet radial basis
neural network (WRBNN). Wavelet telah dikenal sebagai alat yang unggul untuk men-
purangi gangguan dalam data [Ogden 2005]. Radial basis telah dikenal sebagai fungsi
pembangkit pendekatan nonlinear yang dapat mengakomodasi kondisi lokal [Orr, 1996,
Jaringan syaraf tirnan telah banvak digunakan untuk melakukan klasifikasi dan men-
cari nilai pendekatan fungsi. Keungpulan metode ini adalah kemampuannya untuk
melakukan perbaikan model sehingga dapat dicapai keadaan optimal Haykin, 1999].
Model WRBNN sehagai interaksi wavelet, radial basis dan jaringan syaraf tiruan di-
harapkan membentiuk model hibrida vang lebih baik. Perangkat lunak komputer yang
memadai juga diperlukan dalam penelitian ini. Hal ini didasarkan atas kebutuhan
perhitungan dan analisis data yang khas, rumit dan banyak. Salah satu perangkat
lunak yang memadai adalah paket program R [R Development Core Team, 2012], dan
didukung modul tambahan fGarch [Wuertz dan Chalabi, 2009|dan wavelets [Aldrich,
2010].
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2 Model Runtun Waktu Nonlinear

Box dan Jenkins (1971) adalah pelopor yang memodelkan runtun waktu secara matem-
atis, dengan nama model Autoregressives Moving Average (ARMA). Metode Box-
Jenkins dapat bekerja dengan baik pada proses vang stasioner. Model vang terben-
tuk termasuk dalam kelompok model linear. Tahapan kerja metode ini meliputi tahap
persiapan data, pemilihan model, pendugaan parameter, pemeriksaan model dan pera-
malan. Persiapan data termasuk diferensi dan transformasi dilakukan agar stasioneritas

proses terpenuhi. Model nmum ARMA dapat diliaht pada persamaan 1.

b q
Vi=p+» wYt—it+y Oiei+e (1)
i=1 i=1

dengan ¢, variabel acak normal dengan rata-rata 0 dan varian proses o2 konstan.

Fakta membuktikan bahwa ketergantungan runtun waktu terhadap informasi his-
toris tidak selalu bersifat linear. Hal ini menjadikan ketertarikan peneliti untuk mengkaji
model runtun waktu nonlinear. Salah satu bentuk hubungan non linear yvang banyak
dikaji adalah adanyva sifat heteroskedastik, yaitu varian proses yvang berubah bergan-
tung waktu. Model heteroskedastik yang pertama diperkenalkan oleh Engle (1982)
vang diberi nama model ARCH (Autoregressives Conditional Heteroscedasticity). Ide
dasarnya adalah mengasumsikan bahwa suku sesatan ¢ dari persamaan 1 berpola non-
linear terhadap sesatan vang lalu seperti dimodelkan pada persamaan 2.

€ — Ty (2)

dengan v, variabel acak N(0,1) dan 7, dapat dinyatakan seperti pada persamaan 3.

-
of =an+ Y ane, (3)
n=1
Bollerslev {1986) mengembangkan model ARCH pada persamaan 3 menjadi model
GARCH (Generalized ARCH) seperti pada persamaan 4.

T s
=0+ Buoint Y anei (4)
n=1 n=1

Keheradaan sifat heteroskedastik dalam data dapat diketahui dengan uji Multiplikator
Lagrange (LM test) vang antara lain dikemmikakan oleh Breusch dan Pagan (1979) serta
dikembangkan oleh Lee (1991).

Model nonlinear dapat pula berupa ketergantungan nonlinear terhadap informasi
pengamatan terdahulu, yang secara wmum dapat dituliskan dalam persamaan 5.

bl
Yi=p+ Z w;®(Y; ) + & (5)
i=1
dengan & fungsi nonlinear seperti fungsi logistik, fungsi eksponensial, fungsi polino-
mial.dan fungsi radial basis. Pembahasan khusus dalam hal & merupakan fungsi radial
basis dapat ditemukan pada Orr (1996) atan Haykin (1999).

3 Model Runtun Waktu Berbasis Wavelet

Wavelet atan juga disebut wavelet ibu adalah fungsi gelombang kecil yvang dapat mem-
bangun basis orthonormal pada ruang La(?) [Daubechies, 1992]. Setiap jenis wavelet
ibu memiliki pasangan wavelet ayah atanu juga disebut fungsi skala yang khas. Biasanva
wavelet disimbolkan dengan 1 sedangkan fungsi skala disimbolkan dengan ¢. Untuk
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membangun basis pada Lo(R) wavelet membentuk keluarga wavelet berupa bentuk
dilatasi dan translasi seperti vang tertulis pada persamaan 6

balt) = 2 3@t —k) (6)
Gix(t) = 2730(277t—k)

Ide pembentukan basis wavelet untuk ruang Lo(R) terilhami oleh pembentukan basis
untuk ruang Ls[—m, 7] menggunakan fungsi sines dan cosines [Ogden, 1997]. Dalam
hal ini setiap fungsi dalam La[—m, 7] dapat dinyatakan sebagai kombinasi linear dari
fungsi sines dan cosines. Bentuk ini dikenal sebagai deret Fourier.

Seperti halnya fungsi sines dan cosines, wavelet memiliki sifat-sifat yang mendukung
sebagai pembangkit basis seperti tertulis pada persamaan 7.

(s &)
[ 6a06m0) = b )
—od
o0
/ Gkt m(t) = 0
—o0
(e 4]
f Yik(t)im(t) = djidkm
— o0
dengan
P i
Yol L =g

Wavelet dan fungsi skala bersama-sama dapat membangun ruang multiresolusi, se-
hingga setiap fungsi f € Lo(R) dapat dinyatakan sebagai kombinasi linier dari wavelet
dan fungsi skala seperti disajikan pada persamaan 8.

Z cIkdak(t) + Z Z dj kj k(t) (8)

kel j<J kel
(9)

Ruang multiresolusi yang memuat persamaan 8 dapat dituliskan dengan persamaan 10
LoR) 2518 Dy =5 @D D =5;8D;@D; 1 @---® D (10)

dengan & menyatakan operasi jumlahan ortogonal dua ruang vektor. Koefisien-koefisien
pada persamaan 8 dapat dihitung menggunakan persamaan 11

ik = f £ (1))t (11)

dj. k f )k (t)dt
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3.1 Transformasi Wavelet Diskrit

Diari suatu wavelet terdapat sebanyak berhingga genap nilai-nilai dengan sifat istimewa.
Himpunan nilai-nilai dimaksud disebut filter wavelet, vang biasa dituliskan seperti pada
persamaan 12 dengan sifat seperti dituliskan pada persamaan 13 [Percieval dan Walden,
2000).

h = [hDehlf"' ah'L—I] (12)

yvang memenuhi sifat-sifat berikut

L-1
th = 0 (13)
i—
L-1
h: = 1
i=0

L—1
Zh:‘hHQn = 0, nek
i=0

Sebagail pasangan dari filter wavelet terdapat filter skala vang dituliskan sebagai
g = [go. g1, .9r—1). Antara h dan g terdapat hubungan seperti dituliskan pada
persamaan 14.

@ = (—1)"F Ry (14)

Filter yang diulas pada paragraf sebelnmnya adalah filter pada tingkat pertama,
selanjutnya dinotasikan dengan h'Y). Sebelum membangun filter pada tingkatan yang
lebih tinggi terlebih dulu dibentuk wp sampled dari filter tingkat sebelumnya vaitu
dengan cara menyisipkan 0 di antara nilai filter vang tidak sama dengan 0. Jadi up
sampled dari (12) adalah

1 .
hiy = [ho.0,h1,0, -+ 0, k1,0, hy_y] (15)

Filter pada tingkat 2 dibentuk dengan rumus berikut
h2 — h,EIlF! * g (16)

dengan * menyatakan operasi konvolusi. Secara umum filter wavelet dan filter skala
pada tingkat j dibentuk dengan rumus pada persamaan 17.

Wi — hg;lj*g (17)
. i—1
g? = ghsg
Filter wavelet dan filter skala secara bersama-sama dapat membangun matriks
transformasi wavelet diskrit. Hal ini berakibat setiap realisasi diskrit dari fungsi dalam
La(R) dengan jeda waktu yang sama dapat didekomposisi (dipecah) ke dalam bagian
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halus (S) dan bagian-bagian detil (D). Proses untuk memperoleh S dan D dise-
but transformasi wavelet diskrit (Discrete Wavelet Transform=DW'T). Misalkan Y =
{¥: 1Y, menyatakan realisasi diskrit vang dimaksud dengan N = L dan N = 27 untuk
suatn bilangan asli J. Transformasi wavelet diskrit pada tingkat j dapat dituliskan
sebagai

D - H;Y (18)

H; adalah matriks transformasi tingkat ke-j berukuran N x IV dan D adalah hasil
dekomposisi vang disebut juga sebagai matriks koefisien dengan ukuran N = 1.

Baris ke-1 sampai dengan baris ke—%‘: dari matriks H adalah bentuk periodisasi 2
langkah dari h'!) seperti dutuliskan pada persamaan 19

hi ho O 0o --- 0 0 hi—1 hp—a --- ha  ho
S -F?ia ha hy he O .- 0 0 Rk hp o --- Iy (19)
0o o .- 0 hp— hps e by R

Pada matriks Hy baris ke—% + 1 sampai dengan baris ke-N adalah bentuk periodisasi
2 langkah filter skala g, yaitu

g go O 0O ... 0O 0 gL—1 gr-2 --- g3 g2
gy g2 g1 go O .- 0 0 gr—-1 9r-2 --- 44

@ = . (20)
0o o s 0 gr1 dir-o e g1 Yo

Pada matriks Hy sub matriks % akan didekomposisi (dipecah) menjadi # dan %,
yvang masing-masing merupakan bentuk periodisasi 4 langkah dari filter wavelet dan
filter skala tingkat 2. Proses dapat dilanjutkan sampai dengan tingkat ke-j, untuk
j < J. Dalam hal ini #; dan %, masing-masing merupakan bentuk periodisasi 2
langkah dari filter wavelet dan filter skala tingkat j. Lebih lanjut persamaan 18 dapat
dituliskan kembali seperti pada persamaan 21.

D= (A4 Y=[H A% Y= =[#HAH - #9G'Y @)
= [Dy 51]']“ = [D1 Do SE]T =...=[Di Dy --- Dy SJ]T

3.2 Transformasi Wavelet Diskrit Tak Menurun

Transformasi wavelet tak menurun ( Undecimated Wavelet Transform=UDWT) dipan-
dang memiliki keunggulan dibandingkan dengan DWT untuk analisis data runtun
waktu [Percieval dan Walden, 2000]. Keunggulan tersebut antara lain, ukuran sam-
pel tidak harus berbentuk 2¢ dan banyaknyva koefisien wavelet vang didapat pada
setiap tingkat dekomposisi adalah tetap yaitu sama banyak dengan ukuran sampel-
nya. Diberikan notasi untuk filter wavelet dan filter skala untuk UDWT berturut-turut
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adalah h dan . Pada setiap tingkatan antara filter DW'T dan filter UDW'T terdapat
hubungan

-~ h - iy

h = de = —

R Y

Rumusan UDWT dapat ditulis seperti pada persamaan 22
D = HjY (22)

Pada transformasi tingkat j matriks H berukuran (j + 1)N x N. Selanjutnya dino-
tasikan N baris pertama dari H dengan #, N baris berikutnva dengan .#%, proses
dilanjutkan sehingga pada ngk:-lt 4 diperoleh ﬁf‘ , dan N baris terakhir dinotasikan
dengan ‘?_; Untuk setiap indeks i, sub matriks jﬁ’ dan %, masing-masing merupakan
bentuk periodisasi satu langkah filter wavelet dan filter skala tingkat i. Sebagai contoh
sub matriks 4 dapat disajikan dengan persamaan 23

fm o o 0o - 0 0 f-i;__l EI_-Q ha .Fu

” hi hg 0 0 0 - 0 0  hg_y hi_a --- h
r_af,‘i _ -l 0 L—1 L-2 2 [23]

o o0 0 -.- 0 0 Fl;__l f-i;__g f-iL_g e 511 Fl.n

Dengan cara yvang sepadan akan diperoleh % sebagai bentuk periodisasi satu langkah
dari filter skala. Pada UDWT tingkat 2, sub matriks % akan terpecah menjadi 5%
dan % vang masing-masing merupakan bentuk periodisasi satu langkah filter wavelet
dan filter skala tingkat 2. Lebih lanjut cara vang sepadan dengan persamaan 21 untuk
menuliskan proses UDWT adalah seperti tertulis pada persamasan 24.

D=[HAG] Y=[H A Y= =[HhH- 'Y (20)
— [D:1 8] =[Py Do 8] = =[Dy Dy - Dy 54"

3.3 Model Peramalan Runtun Waktu dengan UDW'T

Pada nmumnya peramalan merupakan tujuan utama dari proses pemodelan. Banyak
cara dapat digunakan untuk melakukan peramalan, mulai dari model sederhana (naive
mmodel) hingga model yang rumit. Tulisan ini terinspirasi penggunaan hasil trans-
formasi wavelet diskrit untuk peramalan runtun waktu yvang dibahas oleh Murtagh
(2004). Pembahasan yang lain juga dapat ditemukan dalam Renaud et al. (2003), dan
Ciancio (2007). Murtagh mengasumsikan peramalan satu langkah ke depan bergan-
tung kepada hasil UDWT data sebelumnya. Model vang ditawarkan dapat dinyatakan
dengan persamaan 25

Aj Artr
Yver =YY ajedin-aik-1) + Y GI+1kCs N 07 (k-1 (25)
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Tingkat dekomposisi tertinggi dinyvatakan dengan J. Banyaknya koefisien vang dipilih
pada tingkat j dinyatakan dengan A;. Sebagai contoh jika diambil J = 4 dan A; =2
untuk 7 =1,2,3,4,5 maka (25) dapat dinyvatakan sebagai (26)

Yy = agpdyy tayadyy o+ agdoy +dgaday 4+
ty1ds v + dgads y_g + ag1dq N + dg0dy N 15 +
514N + (5,204 N 16 (26)

Penyelesaian dari persamaan 25 heserta uji signifikansinya dapat dikerjakan menggu-
nakan metode regresi linear.

4 Model Wavelet Radial Basis Neural Network

Fungsi radial basis telah dipunakan sebagai pengolah pada lapisan tersembunyi dari
jaringan svaraf tiruan. Hal ini antara lain telah dibahas oleh Haykin () dan Orr ().
Input vang berjarak dekat dengan pusat radial basis akan menghasilkan nilai fungsi
vang hesar. Sebaliknya input vang jauh dengan pusat radial basis akan menghasilkan
nilai fungsi vang kecil. Hal ini menjadikan fungsi radial basis sebagai pemilah input
ke dalam kelompok-kelompok vang lebih homogen. Beberapa fungsi radial basis dapat
dilihat pada persamaan 27, 28, dan 29

Fungsi Ganssian :

d(r) = exp (—%) . o=0, relk (27)
Fungsi Multiquadrics :
B(r) = Vri+e2, >0, reR (28)
Fungsi Multiquadrics invers :
b(r) = _t e=0, relk (29)

NI

Penggunaan fungsi radial basis pada jaringan syaraf tiruan (neural network) un-
tuk menvelidiki adanya sifat nonlinear antara lain dibahas oleh Blake dan Kapetanios
(2003). Hal ini memberikan pemikiran untuk mengembangkan model pada persamaan
25 menjadi model wavelet radial basis neural network (WRBNN) untuk mengantisi-
pasi kemungkinan adanya sifat nonlinear pada hasil transformasi wavelet. Model yvang
dihasilkan dapat digunakan untuk menvelidiki adanya sifat nonlinear sekaligus dapat
digunakan untuk peramalamn.

Tanpa mengurangi keunmuman, akan dibangun model WRBNN dengan input koe-
fisien hasil transformasi wavelet tak memirun pada tingkat J = 4. Diberikan X, =
[dis,die—o,dog, dog—s,dag,dae—s,dae, dag—16,c16,¢10-16)" vektor yang dibangun dari
koefisien wavelet yang dipilih untuk dimasukkan dalam model. Model WREBNN yang
ditawarkan dituliskan pada persamaan 30.

T
Yipr = ATX 4+ ) 0i®i(Xo) + ¢ (30)
i=1
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dengan AT = [ay, a0, --- , aj| adalah matriks koefisien bagian linear BT = [by, by, - - - , ay]
adalah matriks koefisien bagian nonlinear, ® adalah fungsi nonlinear radial basis, dan
¢ adalah sesatan random. Jika e berdistribusi normal dengan rata-rata0 dan varian
a2 maka model pada persamaan 30 dapat diselesaikan dengan metode regresi linier.
Model penaksirnya dapat dinyatakan seperti vang tercantum pada persamaan 31

T
Vi = ATX ) hidi(Xo) (31)
i=1
dengan AT = [a1, a9, -+ , a10] adalah matriks koefisien bagian linear BT = [by, bo, - - - , an]

adalah matriks koefisien bagian nonlinear.

Mengacu pada persamaan 26, banyaknva fungsi radial basis n dipilih sehingga mem-
berikan permrunan jumlah sesatan kuadrat terbesar. Akan dibahas pemilihan n untuk
fungsi Gaussian, sedangkan untuk fungsi vang lain dikerjakan secara analogi. Mula-
mula untuk setiap £, X; dijadikan pusat simpul tungeal fungsi radial basis untuk per-
samaan 30. Selanjutnya dihitung jumlah sesatan kuadratnya (SSE;). Mengacu pada
Blake dan Kapetanios (2003) nilai ¢ ditentukan sebagai 0 = maks|X; — X;|, i.j =
1,2,--- . N. Untuk setiap t dihitung Aggp, = SSE — SSE; dengan SSE adalah jum-
lah sesatan kuadrat dari persamaan 26. Selanjutnya dilakukan pengurutan menurun
terhadap Agsp,.

Pembentukan model persamaan 31 diawali dengan mengambil X; vang memberikan
Aggp, terbesar sebagai pusat simpul fungsi radial basis yang pertama. Selanjutnya di-
lakukan pendugaan model, peramalan dan perhitungan jumlah sesatan kuadrat. Satu
demi satu simpul radial basis ditambahkan dengan mengambil X; vang memberikan
Aggp, terbesar berikutnya. Proses dihentikan pada penambahan simpul ke-k + 1 jika
SSEp = S5E,. Langkah berikutnya adalah melakukan uji statistik untuk mendap-
atkan n simpul yvang signifikan, dengan n < k. Model optimum dengan n simpul radial
hasis telah diperoleh.

5 Hasil dan Pembahasan

Untuk menvelidiki lebih lanjut sifat-sifat model yang dirancang pada bagian 4 diper-
Iukan data vang memiliki sifat nonlinear. Suatu keberuntungan bahwa paket perangkat
Iunak R memberikan penyelesaian akan kebutuhan data melalui dua cara, yaitu dari
kumpulan data vang tersedia dan melalui pembangkitan data simulatif. Biasanva
kumpulan data tersebut terkait dengan paket-paket dalam program R vang telah terse-
leksi untuk penelitian dengan sifat-sifat tertentu. Adapun pembangkitan data simulatif
diharapkan dapat memenuhi kebutuhan vang khas dari suatu obyek penelitian.

Tanpa mengurangi kemumuman penggunaan model, pembahasan dalam tulisan ini
diarahkan pada analisis data runtun waktu {¥;})¥_; yang memiliki sifat heteroskedastik
dengan pola ARMA(p,q) dan GARCH(r,s). Secara simulatif data dimaksud dapat
dibangkitkan dengan modul fGarch. Data hasil pembangkitan dari model ARMA dan
GARCH seperti pada persamaan 32 akan dipunakan sebagai contoh kasus.

Y; =1+05Y;, | + om0 =080 +0.162,
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Data masukan untuk model WRENN adalah hasil transformasi UDW'T terhadap data
{¥:} . dalam contoh ini n=600. Proses UDWT dapat dilakukan menggunakan ban-
tuan modul wavelets yang diintegrasikan dengan perangkat lunak R [Aldrich, 2010].
Hasil estimasi parameter model ARMA dan GARCH pada persamaan 32 dapat dis-
ajikan dalam tabel 1 Hasil estimasi parameter model vang tercantum pada tabel 1

Table 1: Estimasi Parameter Model ARMA+GARCH

Parameter | Estimasi Nila1 t Prob.
7 1 | 2952.948 0
M 0.4951 | 2229.454 0
ap 0 2.040 | 0.041395
o 0.1267 3.441 | 0.000579
34 0.7859 11.704 0

nampak telah mendekati parameter model pada persamaan 32,
Hasil estimasi parameter model wavelet dengan data simulasi untuk persamaan 32
disajikan dalam tabel 2 Tabel 2 memuat 6 penduga parameter model wavelet yang

Table 2: Estimasi Parameter Model Wavelet

Variabel | Koefisien | Nila1 t Prob.
dis 0.07472 | 6.195 0
da 0.08022 | 6.569 0
ds ¢ 0.08201 | 7.342 0
ds, 0.09631 | 4.201 0
Co 0.06513 | 12.025 0
C10,4-16 0.06513 | 3.330 | 0.000925

signifikan dari 10 parameter seperti yang tercntum dalam persamaan (26).

Hasil estimasi parameter model WRENN dengan pencocokan pada data simulasi
persamaan 32 disajikan dalam tabel 3. Tabel 3 memperlihatkan bahwa 6 variabel ter-
pilih pada model wavelet masih dapat dipertahankan sebagai bagian linear dari model
WRBNN, meskipun ada penurunan signifikansi pada dr; dan ejp—16. Model yang
terbentuk hanva memmat satu fungsi radial basis sebagai bagian nonlinear dari model
WRENN.

Hasil perhitungan jumlah sesatan kuadarat (SSE) dari model GARCH, Wavelet dan
WERBNN serta hasil uji normalitas Kolmogorov-Smirnov dapat disajikan pada tabel 4.
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Table 3: Estimas: Parameter Model WHBNN

Variabel | Koefisien | Nilai t Praob.
die 0.502293 | 6.635 0
ds.e 0.500346 | 6.225 0
ds 0.596003 | 7.305 0
dr, 0.317993 | 3.151 | 0.00171
Co 0.839897 | 12.345 0
Cl04-16 0.167675 | 2.494 | 0.01291
D, -0.016140 | -2.725 | 0.00662

Table 4: SSE dan Uj Normalitas K-5

Model SSE N a” Prob K-5
GARCH | 0.006808593 | 600 | 0.000011364 0.6099
Wavelet | 0.006785685 | 583 | 0.00001165925 |  0.4264
WRENN | 0.006704714 | 583 | 0.00001152013 | 0.4567

6 Kesimpulan

Hasil estimasi parameter model GARCH, Wavelet dan WRENN menunjukkan bahwa
ketizanva memberikan hasil jumlah sesatan kuadrat vang tidak jauh berbeda. Namun
perlu dicatat bahwa data vang digunakan adalah data simulasi dengan model tertentu
Perlu ada kajian lebih jauh menggunakan data hasil penga-
matan nyvata. Disamping itu, sebagai tindak lanjut penyelidikan simulatif perln dikem-
bangkan penyelidikan aspek teoritik menyangkut sifat matematis dari model Wavelet
dan WRBNN. Aspek teoritik tersebut menyangkut sifat-sifat baik dari penduga pa-
rameter vang terkait dengan model tersebut.

vang telah ditetapkan.
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