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ABSTRACT 

 

MODELING OF MONTHLY GOLD PRICES USING THE MAXIMAL 

OVERLAP DISCRETE WAVELET TRANSFORM – AUTOREGRESSIVE 

INTEGRATED MOVING AVERAGE (MODWT–ARIMA) METHOD 

 

 

By 

 

Intan Arimbi Putri 

 

 

 

MODWT–ARIMA is a time series modeling method that combines the Maximal 

Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT) and the Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA) model. This method enables the separation of long-term 

trend components and short-term fluctuations based on their frequency scales, 

allowing ARIMA modeling for each component to be performed more optimally. 

In this study, the MODWT–ARIMA method is applied to forecast global monthly 

gold prices for the period from January 2010 to September 2025, obtained from 

Investing.com. The data are then divided into in-sample and out-of-sample datasets 

for model development and evaluation purposes. Subsequently, the in-sample data 

are decomposed into four components, namely D1, D2, D3, and S3. Each 

component is modeled using the ARIMA method, resulting in the best models 

ARIMA(1,0,1), ARIMA(9,0,4), ARIMA(7,0,10), and ARIMA(9,1,5). The 

modeling results are then recombined using the inverse MODWT. The results 

indicate that the MODWT–ARIMA approach improves the performance of the 

ARIMA model by reducing the MAPE value from 37.74% to 17.88% and the 

RMSE value from 1,281.321 to 646.5379, thereby producing more accurate and 

stable forecasts. 
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ABSTRAK 

 

PEMODELAN HARGA EMAS BULANAN DENGAN METODE MAXIMAL 

OVERLAP DISCRETE WAVELET TRANSFORM – AUTOREGRESSIVE 

INTEGRATED MOVING AVERAGE (MODWT–ARIMA) 

 

 

Oleh 

 

Intan Arimbi Putri 

 

 

 

MODWT–ARIMA merupakan metode pemodelan deret waktu yang 

mengombinasikan Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT) dan 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Metode ini memungkinkan 

pemisahan komponen tren jangka panjang dan fluktuasi jangka pendek berdasarkan 

skala frekuensinya, sehingga pemodelan ARIMA pada setiap komponen dapat 

dilakukan secara lebih optimal. Pada penelitian ini, metode MODWT–ARIMA 

digunakan untuk meramalkan harga emas bulanan di dunia pada periode Januari 

2010 sampai September 2025 yang diperoleh dari situs Investing.com. Data yang 

digunakan kemudian dibagi menjadi data in-sample dan out-sample untuk 

keperluan pembentukan dan evaluasi model. Selanjutnya, data in-sample 

didekomposisi menjadi empat komponen, yakni D1, D2, D3, dan S3. Masing-

masing komponen dimodelkan menggunakan metode ARIMA dan diperoleh model 

terbaik ARIMA(1,0,1), ARIMA(9,0,4), ARIMA(7,0,10), dan ARIMA(9,1,5), yang 

hasilnya digabungkan kembali menggunakan Invers MODWT. Hasil pemodelan 

menunjukkan bahwa MODWT–ARIMA meningkatkan performa model ARIMA 

dengan menurunkan nilai MAPE dari 37,74% menjadi 17,88% dan nilai RMSE dari 

1.281,321 menjadi 646,5379, sehingga menghasilkan peramalan yang lebih akurat 

dan stabil. 

 

 

Kata kunci: MODWT–ARIMA, Harga Emas, Deret Waktu, Wavelet, Peramalan. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Peramalan merupakan proses memprediksi satu atau lebih kejadian yang akan 

terjadi di masa mendatang (Montgomery dkk., 2008). Untuk melakukan analisis 

peramalan, diperlukan informasi berupa data masa lalu dan masa kini yang dikenal 

sebagai data time series (deret waktu). Beberapa metode pemodelan data deret 

waktu antara lain Autoregressive (AR), Moving Average (MA), serta Autoregressive 

Moving Average (ARMA). Ketiga metode tersebut umumnya diterapkan pada data 

yang telah stasioner. Apabila data bersifat tidak stasioner, maka harus yang 

dilakukan stasioneritas data dengan melakukan differencing. Jika data telah 

mengalami proses differencing sebanyak 𝑑 kali, maka metode ARMA dapat 

diperluas menjadi metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

(Box dkk., 2016). 

 

Metode ARIMA merupakan metode analisis deret waktu yang dikembangkan oleh 

George Box dan Gwilym Jenkins (Makridakis dkk., 1999). Metode ini dinilai dapat 

menangkap pola autokorelasi yang terdapat dalam data stasioner. Namun, ARIMA 

memiliki keterbatasan ketika menghadapi data dengan fluktuasi jangka pendek 

yang tinggi serta tren jangka panjang yang kompleks, sehingga efektivitasnya 

dalam kasus tersebut menjadi terbatas (Mittal, 2023). 

 

Untuk mengatasi keterbatasan dalam menganalisis data dengan fluktuasi jangka 

pendek yang tinggi serta tren jangka panjang yang kompleks, digunakan 

pendekatan berbasis transformasi wavelet melalui metode Maximal Overlap 

Discrete Wavelet Transform (MODWT). Metode ini mampu mendekomposisi data 
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deret waktu menjadi beberapa komponen yang mewakili fluktuasi jangka pendek 

dan tren jangka panjang. Pendekatan MODWT dapat menganalisis pola data lebih 

mendalam sesuai dengan skala frekuensinya (Mittal, 2023). Apabila setiap 

komponen hasil dekomposisi tersebut dimodelkan menggunakan ARIMA, maka 

kombinasi metode MODWT-ARIMA berpotensi dapat menghasilkan peramalan 

yang lebih akurat. 

 

Beberapa penelitian yang telah dilakukan dengan menggunakan metode MODWT-

ARIMA untuk pemodelan deret waktu telah dilakukan oleh Ardianti dkk. (2020) 

untuk meramalkan harga cabai merah besar di Jawa Tengah menunjukkan bahwa 

filter Haar pada level ke-4 memberikan nilai Mean Square Error (MSE) terkecil 

sebesar 0,00000361. Yousuf dkk. (2021) juga mengembangkan model hibrida 

MODWT-ARIMA-Markov untuk peramalan kecepatan angin jangka pendek, yang 

menunjukkan akurasi Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 7,18%. 

Penelitian lain oleh Aina dkk. (2022) pada data harga saham bulanan BBRI.JK 

periode 2004–2018 memperoleh nilai Root Mean Square Error (RMSE) model 

MODWT-ARIMA jauh lebih kecil dibandingkan dengan ARIMA. Selain itu, 

penelitian Aprilianti dkk. (2022) pada data harga saham harian PT. XL Axiata Tbk. 

periode Juni 2020 hingga April 2021 menunjukkan bahwa kombinasi filter 

Daubechies4 (db4) menghasilkan model terbaik dengan nilai MAPE sebesar 

6,22%. Selain itu, penelitian oleh  Imro’ah & Huda (2023) meneliti kasus COVID-

19 harian di Jakarta dan diperoleh nilai RMSE in-sample jauh lebih kecil daripada 

RMSE out-sample. 

 

Salah satu permasalahan yang dapat dianalisis menggunakan pendekatan MODWT-

ARIMA adalah dinamika pergerakan harga emas. Emas merupakan salah satu 

bentuk investasi yang banyak diminati karena dinilai memberikan keuntungan yang 

lebih stabil dibandingkan bentuk investasi lainnya, seperti saham (Amalia dkk., 

2024). Emas dipandang sebagai aset investasi yang relatif aman (safe haven), 

khususnya pada saat terjadi ketidakpastian ekonomi, instabilitas politik, atau 

gejolak keamanan (Lastri, 2021). Harga emas di Indonesia cenderung mengalami 

kenaikan daripada penurunan dalam beberapa tahun terakhir ini. Naik turunnya 

harga emas tersebut disebut dengan fluktuasi harga emas (Putri & Nur’aeni, 2021). 
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Menurut Wahyuningsih dkk. (2024), fluktuasi harga emas dipengaruhi oleh 

beberapa faktor, yaitu penawaran dan permintaan, situasi ekonomi, total produksi 

emas di dunia, kondisi politik global, suku bunga, dan nilai tukar dolar AS. 

 

Penelitian terdahulu telah dilakukan untuk menganalisis pergerakan harga emas 

dengan berbagai pendekatan. Owen dkk. (2022) menerapkan metode Long Short 

Term Memory (LSTM) untuk memprediksi harga emas periode 2011–2018 dan 

memperoleh hasil yang akurat dengan selisih kecil antara data aktual dan prediksi. 

Penelitian lain oleh Tanudy dkk. (2023) menggunakan metode Gated Recurrent 

Unit (GRU) yang terbukti efektif dalam memodelkan pergerakan harga emas jangka 

pendek dengan tingkat akurasi tinggi. Sementara itu, Beeg dkk. (2024) 

memanfaatkan model ARIMA(6,1,6)–GARCH(6,0) untuk memodelkan harga 

emas dunia periode 2 Januari 2018 hingga 18 Oktober 2023 dan memperoleh nilai 

MAPE sebesar 0,65%. 

 

Berbagai penelitian terkait harga emas telah banyak dilakukan dengan 

memanfaatkan beragam metode peramalan. Namun, belum banyak yang 

menerapkan pendekatan berbasis MODWT-ARIMA, meskipun berbagai penelitian 

sebelumnya terkait MODWT-ARIMA telah membuktikan keunggulan metode 

tersebut. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk memodelkan harga emas 

bulanan menggunakan metode MODWT-ARIMA.  

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:  

1. Menerapkan metode MODWT-ARIMA dalam pemodelan harga emas bulanan 

di dunia. 

2. Menghasilkan model peramalan harga emas bulanan dengan menggunakan 

pendekatan MODWT-ARIMA. 

3. Mengevaluasi kinerja metode MODWT-ARIMA dengan membandingkan 

terhadap model ARIMA dalam pemodelan harga emas. 
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1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah untuk memberikan informasi mengenai hasil 

pemodelan harga emas bulanan dengan menggunakan metode MODWT-ARIMA, 

sekaligus menyajikan hasil peramalan yang diperoleh dari model tersebut. Selain 

itu, penelitian ini juga bermanfaat dalam memberikan gambaran mengenai 

perbedaan kinerja antara model ARIMA dan MODWT-ARIMA, sehingga dapat 

menambah wawasan terkait analisis deret waktu yang menggunakan pendekatan 

transformasi wavelet.  
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Deret Waktu 

 

 

 

Deret waktu merupakan sekumpulan data pengamatan terhadap suatu variabel yang 

dicatat secara berurutan sesuai urutan waktu terjadinya, dengan interval yang tetap 

dan konsisten (Wei, 2006). Menurut Box dkk. (2016), deret waktu merupakan 

sekumpulan data hasil pengamatan pada titik waktu yang berbeda dengan jarak 

pencatatan yang seragam. Data dalam deret waktu diasumsikan memiliki 

keterkaitan antar observasi, sehingga suatu model deret waktu dibangun dengan 

mempertimbangkan adanya hubungan korelatif antara nilai yang satu dengan nilai 

lainnya.  

 

Hanke & Wichern (2005) menyebutkan bahwa dalam analisis deret waktu 

umumnya dikenal empat pola utama, yaitu pola horizontal, pola tren, pola musiman 

(seasonal), dan pola siklis. 

1. Pola Horizontal 

Pola horizontal muncul ketika data berfluktuasi di sekitar nilai rata-rata yang 

relatif konstan. Pola ini menunjukkan kondisi stasioner terhadap nilai rata-

ratanya. 

 

 

Gambar 1. Grafik pola horizontal.  
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2. Pola Tren 

Pola tren menggambarkan adanya kecenderungan jangka panjang berupa 

kenaikan atau penurunan data. Pola ini dapat divisualisasikan dalam bentuk 

kurva yang menunjukkan arah pergerakan umum, baik naik maupun turun. 

 

 
Gambar 2. Grafik pola tren. 

 

3. Pola Musiman 

Pola musiman terjadi ketika data dipengaruhi oleh faktor yang berulang secara 

reguler dalam periode tertentu. Variasi musiman biasanya muncul dalam 

jangka pendek dan membentuk pola yang berulang dari tahun ke tahun. 

 

 
Gambar 3. Grafik pola musiman. 

 

4. Pola Siklis 

Pola siklis merupakan pergerakan data di sekitar nilai rata-rata yang terjadi 

dalam jangka panjang, namun dengan interval yang tidak teratur.  

 

 
Gambar 4. Grafik pola siklis. 
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2.2 Stasioneritas 

 

 

 

Suatu deret waktu dikatakan stasioner apabila karakteristik statistiknya, seperti rata-

rata dan varians, tidak berubah sepanjang waktu (Wei, 2006). Dengan kata lain, pola 

data dianggap stabil dan tidak dipengaruhi oleh perubahan waktu. Untuk 

memastikan apakah suatu data stasioner atau tidak, digunakan uji akar unit (unit 

root test). Uji yang biasa digunakan adalah Augmented Dickey-Fuller (ADF). Uji 

ini pertama kali diperkenalkan oleh Dickey & Wayne (1979) untuk mendeteksi 

adanya unit root dalam model autoregresif.  

 

Pengujian stasioneritas dengan menggunakan Augmented Dickey-Fuller dapat 

dilakukan sebagai berikut (Famuji dkk., 2021). 

1. Uji Hipotesis 

H0 ∶  𝛿 = 0 (Terdapat unit root dalam data maka data tidak stasioner) 

H1 ∶  𝛿 ≠ 0 (Tidak terdapat unit root dalam data maka data stasioner) 

2. Taraf Signifikansi 

𝛼 = 5% atau 0,05 

3. Daerah Kritis 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 0,05 maka tolak H0 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0,05 maka tidak tolak H0 

4. Statistik Uji 

ADFhitung =
𝛿

𝑆𝑒(𝛿)
  (2.1) 

dengan: 

𝛿   = nilai dugaan parameter autoregressive 

𝑆𝑒(𝛿) = standar error dari 𝛿 

 

Apabila data yang digunakan tidak stasioner, maka perlu dilakukan transformasi 

atau differencing agar data menjadi stasioner. Proses differencing dilakukan dengan 

cara mengurangi nilai data pada suatu periode dengan nilai data pada periode 

sebelumnya, sehingga data yang dihasilkan akan lebih stabil. Persamaan 

differencing dapat dituliskan sebagai berikut (Pangalila dkk., 2024). 

𝑊𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1  (2.2) 
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dengan: 

𝑍𝑡  = nilai variabel 𝑌 pada waktu 𝑡 (data periode saat ini) 

𝑍𝑡−1  = nilai variabel 𝑌 pada waktu 𝑡 − 1 (data periode sebelumnya) 

 

 

2.3 Fungsi Autokorelasi (ACF) 

 

 

 

Dalam analisis deret waktu, Autocorrelation Function (ACF) berperan untuk 

mengukur sejauh mana nilai suatu data pada periode tertentu berkorelasi secara 

linier dengan nilai data pada periode sebelumnya. Dengan kata lain, fungsi 

autokorelasi menggambarkan besarnya keterkaitan antara pengamatan pada waktu 

ke-𝑡 dengan pengamatan pada lag sebelumnya (Makridakis dkk., 1999). 

 

Menurut Hanke & Wichern (2005), koefisian autokorelasi sampel pada lag 𝑘 

dihitung dengan rumus. 

𝜌𝑘 =
∑ (𝑌𝑡−𝑌̅)(𝑌𝑡−𝑘−𝑌̅)𝑁−𝑘

𝑡=1

∑ (𝑌𝑡−𝑌̅)2𝑁
𝑡=1

, 𝑘 = 1, 2, … (2.3) 

dengan: 

𝜌𝑘  = koefisien autokorelasi 

𝑌𝑡  = data pengamatan pada waktu ke-𝑡 

𝑌𝑡−𝑘  = data pengamatan pada waktu ke-(𝑡 − 𝑘) 

𝑌̅  = rata-rata data pengamatan 

N = banyaknya data 

 

 

2.4 Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF) 

 

 

 

Partial Autocorrelation Function (PACF) merupakan metode yang digunakan 

untuk melihat sejauh mana hubungan linier antara nilai 𝑌𝑡 dengan 𝑌𝑡−𝑘, dengan 

asumsi bahwa pengaruh dari lag sebelumnya telah dihilangkan. Dengan kata lain, 

PACF hanya melihat hubungan langsung antar periode tertentu tanpa dipengaruhi 

oleh 𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−2, … , 𝑌𝑡−𝑘+1 (Makridakis dkk., 1999). 
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Partial Autocorrelation Function didefinisikan dalam persamaan sebagai berikut 

(Makridakis dkk., 1999). 

𝜙𝑘𝑘 = 𝐶𝑜𝑟𝑟(𝑌𝑡 , 𝑌𝑡−𝑘|𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−2, … , 𝑌𝑡−𝑘) (2.4) 

dengan: 

𝜙𝑘𝑘  = koefisien autokorelasi parsial pada lag ke-𝑘 

𝑌𝑡  = nilai data pada waktu ke-𝑡 

𝑌𝑡−𝑘  = nilai data pada waktu ke-(𝑡 − 𝑘) 

 

 

2.5 Autoregressive (AR) 

 

 

 

Autoregressive (AR) merupakan model regresi dalam analisis deret waktu yang 

tidak melibatkan variabel bebas lain. Model ini memanfaatkan nilai masa lalu dari 

variabel itu sendiri untuk memprediksi nilai di masa depan. Dengan kata lain, pada 

model AR, nilai saat ini dari suatu deret waktu diprediksi sebagai fungsi dari 

sejumlah nilai sebelumnya yang diamati pada periode yang berbeda (Makridakis 

dkk., 1999). 

 

Bentuk umum dari model runtun waktu untuk Autoregressive dinyatakan oleh 

(Montgomery dkk., 2008). 

𝑌𝑡 = 𝜙0 + 𝜙1𝑌𝑡−1 + 𝜙2𝑌𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 (2.5) 

dengan: 

𝑌𝑡  = data pada periode ke-𝑡, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑛 

𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−2, … , 𝑌𝑝  = nilai lampau data yang bersangkutan 

𝜙0  = konstanta rata-rata 

𝜙1, 𝜙2, … , 𝜙𝑝  = parameter koefisien autoregressive 

𝑒𝑡  = error (galat) 
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2.6 Moving Average (MA) 

 

 

 

Moving Average (MA) merupakan model deret waktu yang menyatakan bahwa nilai 

data pada periode ke-𝑡 dipengaruhi oleh error (galat) pada periode sekarang serta 

gabungan linier dari error pada periode sebelumnya dengan bobot tertentu. Dengan 

demikian, MA memanfaatkan pola kesalahan masa lalu untuk menghasilkan 

prediksi yang lebih baik pada periode berikutnya (Deviana dkk., 2021). 

 

Bentuk umum Moving Average didefinisikan sebagai berikut (Montgomery dkk., 

2008). 

𝑌𝑡 = 𝜃0 + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1 − 𝜃2𝑒𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞  (2.6) 

dengan: 

𝑌𝑡  = data pada periode ke-𝑡 

𝑒𝑡  = error (galat) pada periode waktu ke-𝑡 

𝜃0  = konstanta 

𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞  = parameter koefisien Moving Average 

 

 

2.7 Autoregressive Moving Average (ARMA) 

 

 

 

Autoregressive Moving Average (ARMA) merupakan metode deret waktu yang 

menggabungkan Autoregressive dan Moving Average. Metode ini pertama kali 

diperkenalkan oleh George Box dan Gwilym Jenkins pada tahun 1976, sehingga 

dikenal juga sebagai metode Box-Jenkins (Lutkepohl, 2005).  

 

Model ARMA dapat dituliskan sebagai berikut (Wei, 2006). 

𝑌𝑡 =  𝜙0 + 𝜙1𝑌𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝑒𝑡−1 − 𝜃2𝑒𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞  (2.7) 

dengan: 

𝑌𝑡  = data pada periode ke-𝑡, 𝑡 = 1, 2, … , 𝑛 

𝑌𝑡−1, … , 𝑌𝑡−𝑝  = nilai lampau data yang bersangkutan 

𝑒𝑡−1, … , 𝑒𝑡−𝑞  = error (galat) 
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𝑒𝑡  = kesalahan peramalan 

𝜙0  = konstanta rata-rata 

𝜙1, 𝜙2, … , 𝜙𝑝  = parameter koefisien Autoregressive 

𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞  = parameter koefisien Moving Average 

 

 

2.8 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 

 

 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan metode 

peramalan deret waktu yang memanfaatkan data masa lalu dan masa kini sebagai 

variabel yang saling berkaitan. Model ARIMA melibatkan suatu proses AR, proses 

differencing dan MA (Deviana dkk., 2021). 

 

Metode ini dikembangkan untuk menangani data yang tidak stasioner dengan cara 

melakukan differencing hingga data menjadi stasioner. Dengan kata lain, ARIMA 

merupakan pengembangan dari metode ARMA yang diterapkan pada data 

nonstasioner. Jika data telah mengalami proses differencing sebanyak 𝑑 kali, maka 

model ARMA(p, q) dapat diperluas menjadi ARIMA(p, d, q) (Wei, 2006). 

 

Untuk memudahkan penulisan model ARIMA, digunakan notasi khusus berupa 

operator pergeseran 𝐵 yang menyatakan nilai masa lalu (lag) dari suatu variabel 

(Wei, 2006). 

𝐵𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−1,  

𝐵2𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−2, 

dan seterusnya. (2.8) 

 

Operator 𝐵 tidak hanya berlaku untuk 𝑌𝑡, tetapi juga dapat diterapkan pada variabel 

lain dalam model deret waktu seperti error (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). 

𝐵𝑒𝑡 = 𝑒𝑡−1,  

 𝐵2𝑒𝑡 = 𝑒𝑡−2, 

dan seterusnya. (2.9) 
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Dengan mensubstitusikan persamaan (2.8) dan (2.9) ke dalam persamaan (2.7), 

diperoleh bentuk persamaan. 

𝑌𝑡 = 𝜙1𝐵𝑌𝑡 + ⋯ + 𝜙𝑝𝐵𝑝𝑌𝑡 + 𝑒𝑡 − 𝜃1𝐵𝑒𝑡 − 𝜃2𝐵2𝑒𝑡 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞𝑒𝑡 

           = (𝜙1𝐵 + ⋯ + 𝜙𝑝𝐵𝑝)𝑌𝑡 + (1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞)𝑒𝑡   (2.10) 

Selanjutnya, setelah suku-suku dalam persamaan tersebut disusun kembali, 

diperoleh bentuk persamaan sebagai berikut. 

(1 − 𝜙1𝐵 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝)𝑌𝑡 = (1 − 𝜃1𝐵 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞)𝑒𝑡 

  𝜙𝑝(𝐵)𝑌𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑒𝑡 (2.11) 

dengan: 

𝑌𝑡   = data pada periode ke-𝑡, 𝑡 = 1, 2, …,  

𝑒𝑡  = galat pada periode ke-𝑡 

𝜙𝑝(𝐵)  = parameter autoregressive (1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝) 

𝜃𝑞(𝐵)  = parameter moving average (1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵2 − ⋯ − 𝜃𝑝𝐵𝑞) 

 

Jika data yang digunakan tidak stasioner, dilakukan proses differencing orde ke-d. 

Proses ini diterapkan pada variabel 𝑌𝑡 dengan menggunakan operator (1 − 𝐵)𝑑, 

sehingga dapat dituliskan sebagai (1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡. Dengan demikian, persamaan (2.11) 

dapat dinyatakan menjadi (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑒𝑡 (2.12) 

 

Apabila model terdapat konstanta c, maka bentuk umum ARIMA menjadi: 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑌𝑡 = 𝑐 + 𝜃𝑞(𝐵)𝑒𝑡 (2.13)  

 

Menurut Deviana dkk. (2021), dalam membangun model ARIMA terdapat 

pendugaan parameter agar model dapat merepresentasikan pola data dengan baik. 

Salah satu pendekatan yang umum digunakan dalam pendugaan parameter ARIMA 

adalah metode momen. Dalam pendekatan ini, sistem persamaan yang dibentuk 

dikenal sebagai persamaan Yule–Walker, yang digunakan untuk menentukan nilai 

parameter model secara sistematis. 
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Persamaan Yule-Walker secara matematis dapat dinyatakan sebagai berikut (Wei, 

2006). 

𝜌1 = 𝜙1 + 𝜙2𝜌1 + ⋯ + 𝜙𝑝𝜌𝑝−1   

𝜌2 = 𝜙1𝜌1 + 𝜙2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝜌𝑝−2   

⋮  

𝜌𝑝 = 𝜙1𝜌𝑝−1 + 𝜙2𝜌𝑝−2 + ⋯ + 𝜙𝑝   (2.14) 

dengan: 

𝜌𝑝  = koefisien Autocorrelation Function 

𝜙𝑝  = parameter pada periode ke-𝑝 

 

 

2.9 Transformasi Wavelet 

 

 

 

Transformasi wavelet tersusun atas konsep dasar wavelet sebagai dasar pembentuk 

fungsi, Discrete Wavelet Transform (DWT) sebagai bentuk transformasi diskritnya, 

serta Wavelet Daubechies yang merupakan salah satu jenis wavelet yang banyak 

digunakan dalam analisis deret waktu. 

 

 

2.9.1 Metode Wavelet 

 

 

 

Metode wavelet merupakan gelombang kecil yang terbatas pada rentang waktu 

tertentu serta naik dan turun dalam periode tertentu (Azizah & Hernadi, 2020). 

Wavelet memiliki sifat khusus, yaitu fungsi wavelet akan bernilai nol. Sedangkan 

kuadrat fungsinya akan bernilai satu jika diintegralkan pada interval tak hingga 

(−∞, ∞) (Percival & Walden, 2000). 

∫ 𝜓(𝑥)𝑑𝑥 = 0
∞

−∞
 dan ∫ 𝜓2(𝑥)𝑑𝑥 = 1

∞

−∞
  (2.15) 

dengan: 

𝜓(𝑥)  = fungsi wavelet 

𝜓2(𝑥)  = kuadrat fungsi wavelet 
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Syarat pertama menunjukkan bahwa fungsi wavelet memiliki nilai rata-rata nol. Hal 

ini menjelaskan bahwa wavelet tidak merepresentasikan komponen konstan dalam 

suatu data, melainkan hanya menangkap fluktuasi yang terjadi. Sementara itu, 

syarat kedua menyatakan bahwa energi fungsi wavelet telah dinormalisasi menjadi 

satu. Normalisasi energi ini bertujuan untuk menempatkan setiap wavelet pada 

skala yang setara, sehingga perbedaan hasil analisis tidak dipengaruhi oleh variasi 

amplitudo, melainkan sepenuhnya ditentukan oleh pola fluktuasi yang berhasil 

ditangkap. 

 

 

2.9.2 Discrete Wavelet Transform (DWT) 

 

 

 

Transformasi wavelet mengalami berbagai bentuk pengembangan, salah satunya 

adalah Discrete Wavelet Transform (DWT) (Setiadikurnia & Michael, 2011). 

Menurut Sidabutar (2020), prinsip dasar Discrete Wavelet Transfom adalah 

memisahkan sinyal ke dalam domain waktu dan skala melalui downsampling. 

Dalam prosesnya, sinyal dilewatkan melalui low-pass filter untuk memperoleh 

komponen frekuensi rendah yang merepresentasikan tren, serta melalui high-pass 

filter untuk memperoleh komponen frekuensi tinggi yang merepresentasikan 

fluktuasi. Dengan demikian, DWT mampu menggambarkan sinyal secara 

komprehensif, baik dari sisi tren jangka panjang maupun fluktuasi jangka pendek. 

 

 

2.9.3 Wavelet Daubechies 

 

 

 

Menurut Aprilianti dkk. (2022), Wavelet Daubechies dengan orde empat (db4) 

merupakan salah satu jenis wavelet yang banyak digunakan dalam analisis deret 

waktu. Karakteristik utama db4 adalah panjang filternya sebesar 𝐿 = 4, yang 

menunjukkan bahwa pembentukan suatu koefisien pada titik tertentu didasarkan 

pada kombinasi empat data sebelumnya. Dibandingkan dengan Wavelet Haar yang 

lebih sensitif terhadap perubahan tajam, db4 mampu merepresentasikan variasi 
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sinyal dengan lebih halus sehingga cocok untuk mendeteksi fluktuasi yang 

kompleks. 

 

Analisis data dengan Wavelet Daubechies umumnya melibatkan proses 

transformasi, yaitu terdapat empat koefisien wavelet (ℎ0, ℎ1, ℎ2, ℎ3) dan empat 

koefisien skala (𝑔0, 𝑔1, 𝑔2, 𝑔3) yang memenuhi sifat ortogonalitas (Daubechies, 

1992). Menurut Burrus dkk. (1998), transformasi Daubechies db4 memiliki filter 

skala yang diperoleh melalui persamaan. 

𝑔0 =
(1−cos(𝛼)+sin(𝑎))

2√2
  (2.16) 

𝑔1 =
(1+cos(𝛼)+sin(𝑎))

2√2
  (2.17) 

𝑔2 =
(1+cos(𝛼)−sin(𝑎))

2√2
  (2.18) 

𝑔3 =
(1−cos(𝛼)−sin(𝑎))

2√2
  (2.19) 

dengan 𝛼 =
𝜋

𝐿−1
. 

 

Terdapat beberapa syarat kondisi harus terpenuhi pada filter skala (Percival & 

Walden, 2000). 

∑ 𝑔𝑙 = √2𝐿−1
𝑙=0 , 

∑ 𝑔𝑙
2 = 1𝐿−1

𝑙=0 , 

∑ 𝑔𝑙𝑔𝑙+2 = 0𝐿−1
𝑙=0 .  

 

Menurut Syahnaz dkk. (2024), transformasi Daubechies db4 memiliki filter wavelet 

yang diperoleh melalui persamaan. 

ℎ𝑙 = (−1)𝑙𝑔𝐿−1−𝑙  (2.20) 

di mana 𝑙 = 0, 1, 2, … , 𝐿 − 1. 

Dengan beberapa asumsi (Percival & Walden, 2000). 

∑ ℎ𝑙 = 0𝐿−1
𝑙=0 , 

∑ ℎ𝑙
2 = 1𝐿−1

𝑙=0 , 

∑ ℎ𝑙ℎ𝑙+2 = 0𝐿−1
𝑙=0 . 

 

Dengan menggunakan filter db4, proses dekomposisi hingga level ke-3 akan 

menghasilkan tiga komponen fluktuasi (𝑊1, 𝑊2, 𝑊3) yang merepresentasikan 
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fluktuasi pada skala berbeda, serta satu komponen tren (𝑉3) yang menggambarkan 

tren utama dari data. 

 

 

2.10 Maximal Overlap Discete Wavelet Transform (MODWT) 

 

 

 

Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT) dikembangkan sebagai 

perbaikan atau perluasan dari Discrete Wavelet Transform. Tujuan utama 

pengembangan MODWT adalah menghadirkan transformasi yang memiliki sifat 

serupa dengan DWT, namun menghilangkan proses downsampling, sehingga tidak 

sensitif terhadap pemilihan titik awal pada deret waktu (Wahyunigrum dkk., 2014). 

 

Filter wavelet MODWT dapat dituliskan ℎ̃ dengan ℎ̃𝑙 =
ℎ𝑙

√2
 dan filter skala dapat 

dituliskan 𝑔̃ dengan 𝑔̃𝑙 =
𝑔𝑙

√2
. Syarat filter wavelet MODWT harus memenuhi 

kondisi berikut (Apriliant dkk., 2022). 

∑ ℎ̃𝑙 = 0𝐿−1
𝑙=0 , 

∑ ℎ̃𝑙
2 =

1

2
 𝐿−1

𝑙=0 , 

∑ ℎ̃𝑙ℎ̃𝑙+2𝑛 = 0𝐿−1
𝑙=0 .  

 

Serta filter skala harus memenuhi kondisi berikut. 

∑ 𝑔̃𝑙 = 1𝐿−1
𝑙=0 , 

∑ 𝑔̃𝑙
2 =

1

2
𝐿−1
𝑙=0 , 

∑ 𝑔̃𝑙𝑔̃𝑙+2𝑛 = 0𝐿−1
𝑙=0 . 

di mana 𝑛 = 1, 2, … , (
𝐿

2
) − 1. 

 

Secara matematis, dekomposisi MODWT menghasilkan dua jenis koefisien, yaitu 

koefisien fluktuasi (𝑊𝑗,𝑡) dan koefisien tren (𝑉𝑗,𝑡). Rumus umum MODWT 

dituliskan sebagai berikut (Aprilianti dkk., 2022). 

𝑊𝑗,𝑡 = ∑ ℎ̃𝑗,𝑙𝑋𝑡−𝑙 (𝑚𝑜𝑑 𝑁) 
𝐿𝑗−1

𝑙=0  (2.21) 

 𝑉𝑗,𝑡 = ∑ 𝑔̃𝑗,𝑙𝑋𝑡−𝑙 (𝑚𝑜𝑑 𝑁) 
𝐿𝑗−1

𝑙=0   (2.22) 
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dengan: 

𝑊𝑗,𝑡  = koefisien wavelet (fluktuasi) pada level 𝑗 dan periode 𝑡 

𝑉𝑗,𝑡  = koefisien skala (tren) pada level 𝑗 dan periode 𝑡 

𝐿𝑗  = panjang filter pada level 𝑗 

ℎ̃𝑗,𝑙  = elemen ke-𝑙 dari filter wavelet level 𝑗 

𝑔̃𝑗,𝑙  = elemen ke-𝑙 dari filter skala level 𝑗 

𝑋𝑡−𝑙 (𝑚𝑜𝑑 𝑁)  = nilai data deret waktu asli pada periode 𝑡 − 1 menggunakan 

operasi modulo 𝑁 

 

Koefisien fluktuasi (𝑊𝑗) berfungsi untuk menangkap fluktuasi jangka pendek, 

koefisien ini diperoleh melalui filter wavelet (ℎ̃) yang bertindak sebagai pendeteksi 

perubahan lokal. Sebaliknya, koefisien tren (𝑉𝑗) lebih menekankan pada pola 

jangka panjang, nilainya dibentuk menggunakan filter skala (𝑔̃) yang meratakan 

data sehingga pola umum lebih jelas terlihat. 

 

Dengan demikian, setiap komponen memiliki peran berbeda dalam 

merepresentasikan dinamika data, di mana komponen fluktuasi menangkap variasi 

jangka pendek, sedangkan komponen tren menggambarkan kecenderungan jangka 

panjang. Pemisahan ini menjadi dasar penting dalam tahap pemodelan selanjutnya 

karena setiap komponen dapat dianalisis secara terpisah untuk meningkatkan 

akurasi peramalan. 

 

Setelah setiap komponen hasil dekomposisi dimodelkan secara terpisah, proses 

Inverse MODWT (IMODWT) digunakan untuk menyatukan kembali seluruh 

komponen tersebut sehingga membentuk kembali deret waktu dalam domain waktu 

semula (Percival & Walden, 2000). 

 

 

2.11 Uji Asumsi Residual 

 

 

 

Uji asumsi residual dilakukan untuk memastikan bahwa residual model bersifat 

white noise, yaitu residual tidak menunjukkan autokorelasi. Dengan demikian, 
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model dapat dianggap layak digunakan untuk peramalan. Uji autokorelasi dapat 

dilakukan dengan menggunakan statistik uji Ljung-Box dengan hipotesis pengujian 

sebagai berikut (Ljung & Box, 1978). 

1. Uji Hipotesis 

H0 ∶  𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ =  𝜌𝑘 = 0 (Residual white noise) 

H1 ∶ Minimal satu nilai 𝜌𝑘 ≠ 0; 𝑘 = 1,2, … , 𝑘 (Residual tidak white noise) 

2. Taraf Signifikansi 

𝛼 = 5% atau 0,05 

3. Daerah Kritis 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 0,05 maka tolak H0 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0,05 maka tidak tolak H0 

4. Statistik Uji 

Statistik uji menggunakan Ljung-Box dengan persamaan: 

𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2) ∑
𝜌𝑘

2

(𝑛−𝑘)
𝑚
𝑘=1  (2.23) 

dengan: 

𝑛   = banyaknya data pengamatan 

𝜌𝑖  = autokorelasi lag ke-𝑘 

𝑚  = jumlah lag 

 

 

2.12 Evaluasi Model 

 

 

 

Evaluasi model merupakan tahap penting untuk menilai sejauh mana model yang 

dibangun mampu menghasilkan prediksi yang akurat dan andal. Melalui proses 

evaluasi, dapat diketahui apakah model sudah menggambarkan pola data dengan 

baik atau masih perlu dilakukan penyempurnaan (Caesar dkk., 2025).  

Adapun beberapa metode evaluasi model yang digunakan adalah sebagai berikut: 

1. Aikaike Information Criterion  dan Bayesian Information Criterion 

Model terbaik untuk peramalan dilihat dari AIC dan BIC yang terkecil. Rumus 

perhitungan AIC dan BIC disajikan pada persamaan berikut (Melani dkk., 

2022). 
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𝐴𝐼𝐶 = 2𝑘 − 2 ln(𝐿) (2.24) 

𝐵𝐼𝐶 = 𝑘 ∙ ln(𝑛) − 2 ∙ ln (𝐿) (2.25) 

dengan: 

n = jumlah pengamatan 

k = jumlah parameter bebas yang diestimasi 

L = nilai Likelihood 

2. Root Mean Squared Error (RMSE) 

Root Mean Squared Error merupakan salah satu ukuran yang digunakan untuk 

menilai tingkat akurasi hasil prediksi. Semakin kecil nilai RMSE, maka 

semakin baik kemampuan model dalam memprediksi data. Rumus perhitungan 

RMSE disajikan pada persamaan berikut (Sulastri dkk., 2023). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡 − 𝑌̂𝑡)

2𝑛
𝑡=1   (2.26) 

dengan: 

n = jumlah periode prediksi 

t = waktu 

𝑌̂𝑡  = nilai prediksi pada periode ke-𝑡 

𝑌𝑡  = nilai aktual pada periode ke-𝑡 

3. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)  

Mean Absolute Percentage Error digunakan untuk mengukur persentase 

kesalahan prediksi. Model dengan nilai MAPE terendah dianggap memiliki 

kinerja prediksi terbaik. Rumus perhitungan MAPE disajikan pada persamaan 

berikut (Sulastri dkk., 2023). 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑌𝑡−𝑌̂𝑡

𝑌𝑡
| × 100%𝑛

𝑡=1   (2.27) 

dengan: 

n = jumlah periode prediksi 

t = waktu 

𝑌̂𝑡  = nilai prediksi pada periode ke-𝑡 

𝑌𝑡  = nilai aktual pda periode ke-𝑡 
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2.13 Harga Emas 

 

 

 

Emas telah lama dipandang sebagai simbol kekayaan sekaligus menjadi salah satu 

instrumen investasi yang paling stabil di tengah gejolak ekonomi global. Banyak 

individu menilai bahwa investasi emas menawarkan keuntungan yang relatif lebih 

stabil dibandingkan dengan instrumen investasi lainnya (Amalia dkk., 2024). Nilai 

emas yang cenderung meningkat seiring waktu, menjadikannya aset pelindung nilai 

(safe haven) saat terjadi ketidakpastian ekonomi maupun fluktuasi pasar keuangan. 

Dalam beberapa dekade terakhir, harga emas menunjukkan tren peningkatan yang 

cukup signifikan (Siagian, 2025). Pergerakan harga yang dinamis tersebut 

menjadikan analisis dan peramalan harga emas penting dilakukan untuk memahami 

pola dan arah pergerakannya di masa mendatang.  
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun akademik 2025/2026 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung yang beralamatkan di Jalan Prof. Dr. Soemantri 

Brojonegoro No. 1, Gedong Meneng, Bandar Lampung. 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data penelitian yang dipakai menggunakan data harga emas bulanan dari tahun 

2010 hingga 2025. Data ini diperoleh dari situs Investing.com (2025) pada laman 

https://id.investing.com/commodities/gold-historical-data yang disajikan pada 

Lampiran 1. Emas dinyatakan dalam satuan troy ounce, yaitu satuan standar 

internasional untuk perdagangan emas, dimana 1 troy ounce setara dengan sekitar 

31,10 gram emas murni. Harga emas dinyatakan dalam satuan USD per troy ounce. 

Data dari situs ini dipilih karena menyediakan catatan historis yang lengkap, 

sehingga relevan untuk digunakan dalam analisis pergerakan harga emas dan 

penerapan model peramalan berbasis runtun waktu. 

 

 

 

 

 

https://id.investing.com/commodities/gold-historical-data
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3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini menggunakan metode MODWT-ARIMA untuk memodelkan dan 

meramalkan harga emas bulanan. MODWT diterapkan untuk memisahkan data 

berdasarkan komponen frekuensinya, sedangkan ARIMA digunakan untuk 

pemodelan deret waktu masing-masing komponen. Pemodelan dilakukan secara 

sistematis dengan bantuan RStudio, dengan tahapan sebagai berikut: 

1. Mencari analisis deskriptif data dan selanjutnya data dibagi menjadi data in-

sample dan data out-sample untuk pembangunan model serta evaluasi 

peramalan. 

2. Membangun model ARIMA langsung pada data in-sample, mulai dari 

visualisasi data, uji stasioneritas, penentuan orde (𝑝, 𝑑, 𝑞), estimasi model, uji 

residual, dan peramalan. 

3. Mendekomposisi data in-sample menggunakan metode MODWT untuk 

memperoleh beberapa komponen fluktuasi (𝑊1, 𝑊2, . . . , 𝑊𝐽) serta satu 

komponen tren (𝑉𝐽).  

4. Menguji stasioneritas setiap komponen hasil dekomposisi menggunakan uji 

ADF. Jika komponen tidak stasioner, dilakukan differencing hingga stasioner. 

5. Menentukan orde ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) menggunakan pola ACF dan PACF dari 

masing-masing komponen. 

6. Setelah model terbentuk, memilih model terbaik berdasarkan nilai AIC dan 

BIC terkecil. 

7. Menguji residual hasil estimasi menggunakan Ljung-Box test untuk 

memastikan bahwa model memenuhi keriteria white noise. 

8. Melakukan peramalan menggunakan model ARIMA terbaik terhadap masing-

masing komponen pada data in-sample. 

9. Menggabungkan hasil peramalan dari seluruh komponen MODWT ke dalam 

skala aslinya menggunakan Inverse MODWT (IMODWT). 

10. Membandingkan hasil peramalan dengan data aktual pada periode out-sample 

dan tingkat akurasi (RMSE dan MAPE) dari model MODWT-ARIMA dan 

ARIMA. 
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Gambar 5 menyajikan diagram alir yang menunjukkan langkah-langkah penelitian 

dalam pemodelan harga emas bulanan dengan metode MODWT-ARIMA. 

 

Gambar 5. Diagram alir langkah-langkah penelitian.   
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V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, kesimpulan yang dapat diambil 

sebagai berikut. 

1. Penerapan metode MODWT–ARIMA dalam pemodelan harga emas bulanan di 

Indonesia dilakukan melalui proses dekomposisi data menggunakan MODWT. 

Setiap komponen hasil dekomposisi kemudian diuji stasioneritasnya dan 

dimodelkan menggunakan ARIMA. Pendekatan ini memungkinkan pemisahan 

struktur data harga emas ke dalam komponen fluktuasi dan tren dengan 

karakteristik yang berbeda. 

2. Melalui pendekatan MODWT–ARIMA, dihasilkan model peramalan harga 

emas bulanan, dengan model ARIMA terbaik pada masing-masing komponen, 

yaitu ARIMA(1,0,1) untuk D1, ARIMA(9,0,4) untuk D2, ARIMA(7,0,10) 

untuk D3, dan ARIMA(9,1,5) untuk S3. Keempat model tersebut digunakan 

dalam proses peramalan dan digabungkan kembali melalui IMODWT sehingga 

diperoleh hasil peramalan harga emas secara menyeluruh. 

3. Metode MODWT–ARIMA terbukti lebih baik dibandingkan model ARIMA 

tunggal. Hal ini ditunjukkan oleh penurunan nilai MAPE dari 37,74% menjadi 

17,88% serta penurunan RMSE dari 1281,321 menjadi 646,5379. Penurunan 

nilai kesalahan tersebut menunjukkan bahwa dekomposisi MODWT membantu 

ARIMA menangkap pola fluktuasi dengan lebih efektif. 
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