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ABSTRAK. Pertumbuhan Ekonomi merupakan hal yang paling penting
dalam pengkategorian atau keadaan dalam suatu negara di dunia,
menjadikan analisis pertumbuhan ekonomi dan volatilitas menjadikan
topik yang selalu menarik untuk diteliti. Terdapat beberapa cara dalam
analisis ekonomi, tetapi teknik tersebut masih belum dapat memenuhi
karakteristik dari indikator-indikator pertumbuhan ekonomi dan volatilitas
tersebut, contoh tidak stasioner, analisa jangka panjang ataupun pendek.
Metode Wavel et digunakan untuk mengantisipasi hal tersebut, karena sifat
wavelet yang dapat men-zoom in ataupun zoom out maka wavelet cocok
untuk analisa jangka panjang ataupun pendek, dan tidak adanya asumsi
yang perlu di penuhi dalam wavelet termasuk stasioneritas merupakan
alasan mengapa wavelet digunakan.

Wavel et merupakan suatu metode yang sangat berguna untuk memperlajari
karakteristik time— varying pada pertumbuhan ekonomi dengan detail yang
sangat terperinci dan juga tidak diperlukannya asumsi stasioneritas.
Dengan wavelet, kasus time series dijadikan dua komponen yaitu high
freqguency dan low frequency, sehingga dapat diidentifikasi fase
perlambatan dan fase percepatan dari pertumbuhan ekonomi tanpa
menggunakan batasan apapun. Wavelet Varians, Wavelet Korelas dan
WRNN (Wavelet Recurrent Neural Network) menjadi alat utama dalam
skripsi ini. Wavelet Varians yang akan menganalisa volatilitas, Wavelet
Korelasi yang akan menganalisa co-movement, dan WRNN yang akan
memproyeksi keadaan ekonominya. Berdasarkan hasil pengolah
menggunakan software Matlab R2015b, Negara Indonesia merupakan
negara yang bervolatilitas dalam pertumbuhan ekonomi jangka pendek,
dengan co-movement terjadi dengan negara Jepang, Thailand, Philippine,
dan dalam pemproyeksiannya nilai IPl Indonesia akan menaik.

Kata Kunci: Pertumbuhan Ekonomi, Volatilitas, Wavelet, Wavelet
Korelasi, Wavelet Varians, WRNN.
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ABSTRACT. Growth Economic known as Growth is one of the most
important thing in categorical or describing the condition a country. It
happens as growth and volatility analysis is one of interesting topics to be
researched. Although there are several method used for growth analysisand
volatility, yet those isnt filled the characteristics of growth’s indicator, such
stationarity, or short term and long term analysis. Wavelets are used to
anticipate it, the ability to zoom in or zoom out are useful in short and long
term analysis, and no stationarity assumption is one of the reason wavael et
areused lately.

In Time Series’s case wavelet present it to be two components such high
frequency and low freguency, as the identification of accrelation phase of
growth doesnt need to be bounded. Wavelet Varians, Wavelet Correlation,
and WRNN (Wavelet Recurrent Neural Network) are a main tools in this
undergraduated’s theses. Wavelet Varians is used for volatility anaysis,
Wavelet Correlation is used in co-movement analysis, and WRNN will
predict the growth condition. Based on the the data proccesing using Matla
R2015b, Indonesiais a the volatile country based on growth in short term,
with the co-movement happened with Japan, Thailand, and Philippine, and
also the proyectory of Indonesia’s IPI will increase.

Keywords. Growth, Volatility, Wavelet Varians, Wavelet Correlation,
WRNN.

1. PENDAHULUAN

Ekonomi memegang peran penting bagi seluruh negara yang ada di dunia.
Bahkan keadaan suatu negara, dapat dilihat melalui keadaan ekonomi yang terjadi.
Suatu negara, berdasarkan keadaan ekonomi negaranya, dapat dibagi menjadi dua
kategori yaitu Negara Berkembang dan Negara Maju. Salah satu patokan yang
menjadi tolak ukur keadaan ekonomi suatu negara adalah pendapatan perkapita
(Sukirno, 2015). Pendapatan perkapita menunjukan pendapatan yang dicapai rata-
rata penduduknya selama satu tahun.

Negaraberkembang mempunyai ciri utama, yaitu rendahnya pendapatan per
kapita dari penduduknya (forexstarmoon, 2015). Menurut World Bank (2001),
pendapatan perkapita untuk Negara Berkembang berada pada interval US$876 —
US$10.275 per tahun, sedangkan pendapatan perkapita untuk Negara Maju diatas
US$10.726 per tahun. Hal ini sangat jauh berbeda, sehingga untuk negara maju
dimana pendapatan perkapitanya tinggi menggambarkan standar hidup yang baik
dibandingkan dengan negara berkembang. Pertumbuhan ekonomi di negara-
negara maju relatif stabil, hal ini dikarenakan modal pembangunan yang
mendukung, sehingga menyebabkan mudahnya memperoleh modal untuk
mengembangkan usaha dengan demikian pendapatan masyarakat tinggi dan
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masyarakat memiliki kebiasaan berinvestas untuk menghasilkan kumpulan
modal.

Pertumbuhan Ekonomi umumnya dilihat dari kenaikan GDP riil per kapita,
hal itu disebabkan GDP lebih menggambarkan kemakmuran dari suatu negara
tersebut. Untuk menghitung GDP terdapat beberapa cara, yaitu:

1 Pendekatan Produksi (Production Approach), yakni dengan melakukan
penjumlahan nilai tambah kotor (Gross Value Added)

2. Pendekatan Pendapatan (Income Approach), yakni dengan menghitung
pendapatan sesuai dengan aliran barang produksi tersebut.

3. Pendekatan Pengeluaran (Expenditure Approach), yakni dengan
menjumlahkan total akhir dari unit-unit dalam perekonomian.

Dari ketigacara diatas terdapat satu persamaan yang dapat digunakan
langsung untuk menghitung Gross Domestic Product (Mankiw, 2008), yaitu:

¥Y=C+I14+G+N

1
Dengan
¥=a D F
O =Kt
I=h
G=PFP P h
N =N E

Konsumsi yang dimaksud pada Persamaan (1) merupakan konsumsi yang
dihabiskan oleh rumah tangga untuk membeli berbagai jenis kebutuhannya dalam
satu tahun tertentu. Pengeluaran Pemerintah yang dimaksud pada Persamaan (1)
merupakan Pengeluaran pemerintah pusat yang di salurkan ke pemerintah daerah
ataupun yang dikeluarkan langsung untuk menyediakan fasilitas pendidikan dan
kesehatan, pengeluaran untuk menyediakan polis dan tentara, pembayaran gaji
untuk pegawai pemerintah dan pembelgasan untuk mengembangakan
infrastruktur yang dilakukan untuk kepentingan masyarakat. Investas yang
dimaksud pada Persamaan (1) merupakan pengeluaran untuk membeli barang
modal yang dapat menaikkan produksi barang dan jasadi masa yang akan datang.
Dan Net ekspor yang dimaksud pada Persamaan (1) merupakan nilai ekspor yang
dilakukan suatu negara dalam suatu tahun tertentu dikurangi dengna nilai impor
dalam periode yang sama.

Gross Domestic Product yang dikeluarkan pada tiap tahunnya, sedikit sulit
untuk di analisis pada short term yang biasanya bulanan. Oleh karenaitu, terdapat
IPI (Industrial Production Index) yang merupakan salah satu statistika indikator
untuk short term pertumbuhan ekonomi. Industrial Production Index (IPI)
beberapa menyebut Industrial Output Index atau Industrial Volume Index adalah
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indikator business cycle yang dihitung perbulan dan merubah harga output
industri.

Dalam Forex Glossary, Industrial Production Index adalah ukuran output
berdasarkan faktor penggunaan manufaktor, pertambangan, gas dan listrik dimana
nilainya direpresentasikan sebagai persentase dari output produktif real yang
berdasarkan tahun dasar dan juga merupakan indikator ekonomi yang dikeluarkan
perbulan oleh Federal Reserverd Board. Peningkatan IPI dapat menyebabkan
penguatan nilai mata uang yang dapat mendorong pasar saham dan melemahkan
pasar obligasi. Perubahan yang tajam dalam IPI biasanya memberikan harga yang
bagus di pasar. Federal Reserve System atau yang lebih dikenal dengan The FED
mempertimbangkan Pl sebagai kebijakan moneter, contoh jika indeksnya turun,
maka ini mengindikasikan kemunduran dan The FED mungkin akan memaotong
suku bunga untuk menstimulasi pertumbuhan ekonomi. Dalam analisis
pertumbuhan ekonomi yang berkorespondens perbulan, maka dinilai lebih
representatif jika menggunakan IPI dibandingkan GDP.

Sebagaimana diketahui bahwa, GDP dan IPl dapat dijadikan variabel
sebagai indikator makroekonomi yang menjadi representatif dari pertumbuhan
ekonomi. Banyak penelitian yang menkaji mengenai bagaimana lgju pertumbuhan
ekonomi, dan nila volatilitas yang terjadi. Terdapat beberapa metode untuk
menganalisa pertumbuhan ekonomi, menurut sgarahnya metode yang digunakan
adalah Transformasi Fourier, tetapi terdapat asumsi yang sangat mendasar dalam
pengerjaannya yaitu stationeritas (Granger 1966). Tetapi tidak semua data akan
memenuhi asumsi stationeritas tersebut, oleh karenaitu terdapat metode baru yaitu
metode wavelet.

Metode wavelet mempunyai beberapa karakteristik yang dibutuhkan dan
telah dibuktikan kegunaannya dalam analisis pertumbuhan ekonomi dan
volaitasnya (Inga Maslova, etc. 2013), yaitu dekomposisi wavelet menyediakan
skala frekeuensi dari himpunan yang tidak berkorelasi, seperti penjumlahan dari
setiap komponennya sama seperti deret awalnya. Ketika menganalisa fluktuas
pertumbuhan ekonomi, dapat dipastikan bahwa volaitas yang erat kaitannya
dengan skala perbedaan waktu seluruhnya teridentifikasi. Selain itu, dekomposisi
wavelet melokalisasi baik itu waktu dan frekuensinya, dan informasi domain
waktu dan frekuensinya dari deret awalnya. Oleh karena itu, kejadian yang telah
terjadi seperti krisistidak mempengaruhi dekomposisi apapun padawaktu apapun.

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui prosedur analisis pertumbuhan
ekonomi dan volatilitas dengan menggunakan metode wavelet, serta mengetahui
hasil penerapan metode wavelet pada andisis pertumbuhan ekonomi dan
volatilitas.
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1 Metode Wavelet

Transformasi wavelet adalah sebuah transformasi untuk memotong data
atau fungsi atau operator dalam komponen frekuensi yang berbeda (Daubechies,
1992). Transformasi wavel et, mentransformasikan sinyal yang berjalan bersamaan
dengan waktu. Dengan kata lain transformasi wavel et bergantung pada 2 variabel,
yaitu: scale (frekuensi ) dan waktu. Hal ini mengindikasikan bahwawavel et dapat
melokalisas frekuensi — waktu. Berdasarkan pada jenis domain Transformas
Wavelet, terbagi menjadi 2 transformasi yaitu :
1 Continuous Wavelet Transformation / Transformasi Wavelet Kontinu
(CWT)

Dengan bentuk umum untuk CWT :

1 gst—&h
wab = [ f@.lal %y ()
2. Discrete Wavelet Transformation / Transformasi Wavelet Diskret (DWT)

Berdasarkan sifatnya, Discrete Wavelet Transformation (DWT) dapat dibedakan
menjadi 2 (Daubechies, 1992), yaitu:

1 Redundant Discrete System (MODWT — Maximum Overlap Discreet
Wavel et Transfor mation)
2. Wavelet Basis Ortonormal

Bentuk umum untuk DWT :

m
li["m,rz(x) = 2_?'{!"(2_":1 - J‘?.)

Daam artikel ini, penulis akan berfokus pada Metode Wavelet yang
selanjutnya digunakan sebagai alat untuk menganalisa pertumbuhan ekonomi dan
volatilitas. Untuk analisis volatilitas akan digunakan Wavelet Variansi, untuk
analisis pertumbuhan ekonomi yang dilihat dari suatu co-movement dari 2 negara
yang berbeda akan digunakan Wavelet Korelas dan Wavelet Cross-korelasi, dan
untuk forecasting akan digunakan Wavelet Recurrent Neural Network.
Selanjutnya akan dibahas metode-metode tersebuit.

2. Wavelet Varians

Wavelet varians merupakan varians dengan mempertimbangkan koefisien
wavelet. Misalkan diketahui panjang dyadic N = 2/ dan x = (xy, g, . , Xy—1)
dalam proses stokastik x; sertamenggunakan Maximum Overlap Discreet Wavel et
Transformation (MODWT) dengan /. < } untuk menghasilkan vektor panjang
N dari koefisen wavelet w, maka estimator tak bias dari wavelet varians
berdasarkan MODWT (Gencay, Selcuk, & Whitcher, 2002) didefinisikan sebagai
berikut:
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1.1
dimanat; = [(L —2)(1 — 27/)] adalah bilangan dari koefisien yang dimasukan

dengan batasan dan ¥ = - —

A; tanpa pengaruh batasannya.

3. Wavelet Covarians

Wavelet Covarians adalah Covarians antara skala wavelet koefisien 4; dari
runtun waktu bivariat (Gencay, Selcuk, & Whitcher, 2002). Misalkan. X =
(Xg, Xy oo, Kon) = {11,012,[:» {11,1»12,13» o (%, y—1, %z y—1) dengan panjang
N yang terealisas dari proses stokastik bivariat X; serta dengan menggunakan
Maximum Overlap Discreet Wavelet Transformation (MODWT) dari [, <
[t (1) untuk setiap proses univariat x; ; dan x, ;, maka koefisien wavelet yang
diperoleh dari MODWT sebagai berikut :

W) = (W, Wiy, o, Wys )

= ({ml,j,L:mz,j,Lj: {wu,pf‘:’z,j,d; ;{w1,j,n'—1:f‘:'z,j,n'—1:)
Berdasarkan hal tersebut diatas, makawavel et vovarians menurut Maxi mum
Overlap Discreet Wavelet Transformation (MODWT) adalah

Fx{"tjj_ Z?I_LJ IWIJJW:.';!
1.2
dimana¥; = N — L; + 1.

4. Wavelet Cross-Covarians

Wavelet Cross-Covarians merupakan wavelet covarians yang mengandung
lag T antara 2 data time seriesnya. Misalkan diketahui Sy (f) sebagai cross
spektrum diantara x; ; dan x, ; dan didefinisikan dengan:

Sx(f) = Lo Yaze " u o fl<3
13
Berdasarkan Persamaan (1.3) wavel et covarians akan menangkap lebih kecil
dari spektrum ataupun cross spektrum saat 4; meningkat (f — 0) maka untuk
menanggulangi nilai wavelet covarians yang menangkap lebih kecil dari cross
spektrum tersebut, sehingga terdapat lag T antaraw, ;; dan w, ;;, dengan wavel et
cross covarians

12|EurekaMatika, Vol.5, No.1, 2017



pi—l yiN-—1-1 ~ s _ i
N_I Z!:LJ—lwl,j,E W.r.',j,E-r T = O, ,NJ- -1

N ool N ,_ . -
varl(d) = Iy 12!‘~I=Lj—1—rw1,j,l Wyjaar T=-1.,—(¥-1)
0 {e
14

5. Wavelet Korelas
Wavelet Korelas berguna untuk menganalisis hubungan anatara dua fungsi
gelombang/spektral. Analisisdari wavel et korelasi bergunauntuk mengetahui pola
— polayang terjadi diantara dua gelombang, apabila ternyata tidak ada korelasi,
maka hal ini mempunyai makna bahwa tidak terdapat pola terhadap perubahan
antara 2 data. Dengan kata lain pergerakan dari data yang terlihat pada pola
bergerak secararandom
Wavelet korelasi dibentuk oleh pembagian dari wavelet covarians untuk
Xy = (x17,%;] dan wavelet varians untuk x,; dan xz;, yang dengan
menggunakan MODWT, diperoleh:
- Faldy)
P4} = 5 i
15
dimana ¥ {ijj merupakan covarians yang didefiniskan pada persamaan (1.2) dan
& (4}, 8.(4; ) merupakan varians dari {x, ;] dan {x, ] yang didefinisikan pada
persamaan (1.1)

Interval kepercayaan untuk wavelet korelasi dirumuskan sebagai berikut:
1

1 F
tanh {h[jﬁx (4] £ &a ( & 3]
F J' -

dengan
hlax(a )] =20 n™ (ﬁx Uj])
dimana Nj menyatakan jumlah koefisien MODWT yang berasosias dengan skala
A;. Pengujian wavelet korelasi dapat dilakukan dengan menggunakan bantuan
software Matlab 2015b, dengan perumusan hipotesis sebagai berikut
Hy, : Tidak terdapat korelas wavelet

H,: Terdapat korelas wavelet.
serta dengan kriteria pengujian Tolak H,;, apabilanilai F, <a
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6. Wavelet Cross-Korelas

Wavelet Cross-Korelasi biasanya dipergunakan untuk menentukan
hubungan lead/lag antara 2 proses atau gelombang, dan didefiniskan sebagai
berikut

TR
P} =5t
16

Interval kepercayaan untuk wavelet cross-korelasi dirumuskan sebagai berikut
(Gencay, Selcuk, & Whitcher, 2002)

1
1 F
tanh {h[}-’x,r{ijj] * ‘EZ—E (,H,JJ — 3]

dimana,
Max()] = 0 h7 (7eela)
dimana NJ menyatakan jumlah koefisien MODWT yang berasosias dengan skala
A;. Pengujian wavelet cross-korelas dapat dilakukan dengan menggunakan
bantuan software Matlab 2015b, dengan perumusan hipotesis sebagai berikut
H,, : Tidak terdapat korelas wavel et

H,: Terdapat korelasi wavelet.
serta dengan kriteria pengujian Tolak H;, apabilanila F, <a

7.  Wavelet Recurrent Neural Network

Recurrent Neural Network adalah jaringan yang mengakomodasi output
jaringan untuk menjadi input pada jaringan yang sama, dalam rangka
menghasilkan output jaringan berikutnya (Hu & Balasubramaniam, 2008). Hal
yang membedakan Recurrent Neural Network dari jenis jaringan lainnya adalah
adanya loop feedback yang memungkinkan untuk menggunakan informasi dari
pada sebelumnya bersama dengan inputan, atau dengan kata lain subjek dari
recurrent neural network bukan hanya data input baru tetapi yang terdahulu juga,
termasuk data noise (Gencay, Selcuk, & Whitcher, 2002). Recurrent Neural
Network mempunyai kemampuan untuk menjadi data lampau dari input filternya
sebagai informasi tambahan.
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Gambar 1.1 Recurrent Neural Network

Berdasarkan Gambar 1.1 diperoleh informasi bahwa Recurrent Neural
Network yang terdiri dari 3 layer dengan komposisi :
1 Layer input terdiri dari n neuron
2. Layer hidden terdiri dari m neuron

Modd untuk Hidden-Recurrent direpresentasikan dengan

m
Ye=5 (JEL + Z Jﬁzhz,z) + &
i=1

7] m
hyy = g| ay + Z ay X+ Z Sy hyia
J=1 =1

3. Layer Output terdiri dari k neuron
Mode untuk Output-Recurrent direpresentasikan dengan

Dan

K
Ye=5 ﬁL"‘Zﬁ?zhz,z + &
=1

Dan

™ K
hyr =g\ ag + Z oy Xjp + Z Sy hyz—q
=1 i=1

Untuk melakukan Recurrent Neural Network, dilakukan secara detail dengan
menggunakan algoritma Real Time Recurrent Learning.
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Wavelet Recurrent Neural Network merupakan metode perkembangan dari
Recurrent Neural Network, dimana terjadi pendekomposisian dan
perekonstruksian wavelet didalamnya. Metode ini direpresentasikan melalui

flowchart berikut :

l

Dekomposisi Wavel et

l

Recurrent Neural Network

l

Rekontruks Wavel et

l

/ Output Data /

Selesai/Finish

Gambar 1.2 flowcart WRNN
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2. HASIL DAN PEMBAHASAN

1 AnalissVolatilitas

Dalam analisis volatilitas, akan dibandingkan estimasi dari wavelet variansi
yang merupakan output dari GDP 5 negarayang dipilih. Variansi didapat dari hasil
dekomposisi dari masing masing GDP menggunakan MODWT, yang selanjutnya
disubstitusikan pada persamaan (1.1).

Selanjutnya hal yang akan dilakukan yaitu membandingkan keseluruhan
wavelet varians dari negara-negara yang dipilih. Informasi mengenai wavelet
varians dari setiap negara yang dipilih disgjikan pada Tabel 4.1

Tabel 4. 1 wavelet varians GDP (growth)

Level | Wavedet | Wavelet | Wavelet | Wavelet | Wave et
Varians | Varians| Varians | Varians | Varians
Indonesa| USA Jepang | Filipina | Thailand

1 43 1.36 3.19 2.102 3.19

2 3.45 1.47 2.38 2.92 3.02

3 2.91 0.71 0.697 3.014 4,16

4 0.57 0.064 0.29 1.73 0.95

Berdasarkan Tabel 4.1, diperoleh informasi :

1 Padalevel 1, yang berarti tiap 2 tahunan. Indonesia merupakan negarayang
paling bervolatilitas dalam GDP growth dibandingkan negara lainnya. Hal ini bisa
dikarenakan Indonesia yang memiliki GDP terendah diantara 5 negara yang
dipilih, sehingga untuk nilai GDP growth nya pun sering mengalami volatilitas.
Berbeda dengan Indonesia, USA merupakan negara yang stabil dalam hal GDP
growth nya. USA yang merupakan negara maju dapat menjadi salah satu aasan
mengapa GDP growth nya stabil, tetapi Jepang yang merupakan negara maju
bervolatilitas per 2 tahunnya.

2. Pada level 2, yang berarti tiap 4 tahun Indonesia negara yang paling
bervolatilitas dalam GDP growth dibandingkan negara lainnya. USA merupakan
negara yang stabil dalam ha GDP growth nya. Negara jepang pada level 1
bervolatilitas, tetapi pada level 2 ini mengalami penurunan dalam nilai wavelet
varians, hal ini mengindikasikan volatilitas untuk Jepang pada level 2 atau tiap 4
tahunnyatidak terlalu bervolatilitas.

17 |EurekaMatika, Vol.5, No.1, 2017



3. Level 1 danlevel 2 sering disebut (short term), terlihat Indonesiamerupakan
negara yang sangat bervolatilitas dalam short term. Disusul Thailand, dan Jepang.
Untuk Negara Filipina dan USA merupakan negaradengan nilai yang stabil untuk
short term.

4, Padalevel 3, yang berarti tiap 8 tahunan. Thailand merupakan negara yang
paling bervolatilitas dalam GDP growth dibandingkan dengan negara lainnya.
Jepang merupakan negara yang paling stabil dalam GDP growth per 8 tahun.

5. Pada level 4, yang berarti tiap 16 tahun Philippine merupakan negara yang
paling bervolatilitas dalam GDP growth dibandingkan dengan negara lainnya.
USA merupakan negara yang paling stabil dalam GDP growth per 16 tahun.

6. Level 3 dan level 4 sering disebut (long term), terlihat Philippine dan
Thailand merupakan negara yang paling bervolatilitas dalam long term. Indonesia
yang merupakan negara yang paling bervolatilitas dalam short term, tetapi tidak
padalong term.

7. Negara Indonesia dan Jepang mempunyai pola yang sama yaitu, wavelet
variansnya menurun seiring dengan meningkatnya level.

2. Co-movement

Seberapa besar negara-negara bersinkronisasi merupakan salah satu dasar
mengapa dilakukan analisa co-movement. Digunakan wavelet korelasi dan
wavelet cross-corelation untuk analisa co-movement. Data yang digunakan untuk
mengetahui co-movement ini adalah 1Pl (Industrial Production Index), hal ini
dikarenakan jumlah observasi yang dibutuhkan lebih banyak dan IPI merupakan
salah satu indikator dalam pertumbuhan ekonomi.

Pertama kali data IPl akan di dekomposisi dengan MODWT dan akan di
substitusikan ke persamaan wavelet korelas yang terdapat pada Persamaan (1.5).
Pada kesempatan ini, hanya akan dijelaskan untuk co-movement dari 2-3 negara
sgja, yaitu co-movement antara negara Jepang, Indonesia dan USA.
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Gambar 4. 1 Wavelet Korelasi Antara Pl Indonesia dan 1Pl Jepang

Gambar 4.1 merupakan output wavelet korelasi untuk 1Pl Indonesiadan IPI
Jepang. Jika direpresentasikan dalam tabel, maka:

Tabel 4.2 Wavelet Korelasi Antara IPl Indonesia dan IPl Jepang

Lower Rho Upper Pvalue AdjustedPvalue
D1 (2 months) -0,11918| 0,052102| 0,220374| 0,551439
D2 (4 months) -0,17731| 0,067621| 0,304668| 0,589556
D3 (8 months) -0,11331| 0,239306| 0,538384| 0,179827
D4 (16 months) | -0,20219| 0,326214| 0,707511| 0,217542
D5 (32 months) | -0,29274| 0,518997| 0,895987| 0,187505
D6 (64 months) | -0,98996| -0,5947| 0,855162| 0,405299

R R Rk R~

Perumusan hipotesis untuk wavelet korelas :
Hy : Tidak terdapat korelas wavelet yang signifikan secara statistik
H,: Terdapat korelas wavelet yang signifikan secara statistik

Dengan menggunakan a = 0,05, tolak H,; jika ¥, < a. Sedemikian
sehingga berdasarkan Tabel 4.2 maka, tidak terdapat korelas yang signifikan
secara statistik antara 1Pl Indonesia dan 1Pl Jepang pada tiap frekuens yang
dihitung. Atau dengan katalain, pertumbuhan IPI Indonesiatidak bersingkronisas
dengan pertumbuhan IPI Jepang, baik untuk short term ataupun long term.
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Gambar 4. 2 Wavelet Korelasi Antara Pl Indonesiadan Pl USA

Gambar 4.2, merupakan output wavelet korelasi untuk Indonesiadan USA.
Jika direpresentasikan dalam tabel, maka :

Tabel 4. 5 Wavelet Kordlasi Antara IPl Indonesiadan Pl USA

Lower Rho Upper Pvalue AdjustedPvalue
D1 (2 months) -0,12273| 0,048513| 0,216948| 0,579224 1
D2 (4 months) -0,2611| -0,02035| 0,222777| 0,871144 1
D3 (8 months) -0,26593| 0,085156| 0,416295| 0,637512 1
D4 (16 months) | -0,36251| 0,162369| 0,609053| 0,547974 1
D5 (32 months) | -0,50858| 0,305628| 0,831272| 0,461633 1
D6 (64 months) | -0,99163| -0,65051| 0,828638| 0,349486 1

Perumusan hipotesis untuk wavelet korelas :
Hy, : Tidak terdapat korelasi wavel et yang signifikan secara statistik
H,: Terdapat korelas wavelet yang signifikan secara statistik

Dengan menggunakan « = 0,05, tolak M, jika F, < a. Sedemikian
sehingga berdasarkan Tabel 4.5 maka, tidak terdapat korelas yang signifikan
secarastatistik antaral Pl Indonesiadan IPI USA padatiap frekuensi yang dihitung.
Atau dengan kata lain, pertumbuhan IPI Indonesia tidak terpengaruh oleh
pertumbuhan [Pl USA, baik untuk short term ataupun long term.
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Gambar 4. 3 Wavelet Korelasi Antara|Pl Jepang dan IPI USA

Gambar 4.3 merupakan output wavelet korelasi untuk Jepang dan USA. Jika
direpresentasikan dalam tabel,

Tabel 4. 6 Wavelet Korelasi Antara IPl Jepang dan [Pl USA

Lower Rho Upper Pvalue AdjustedPvalue
D1 (2 months) | -0,08243| 0,089043| 0,255398| 0,308097031 1
D2 (4 months) | -0,30439| -0,06731| 0,177614| 0,591261954 1
D3 (8 months) | -0,19695| 0,156971| 0,474698| 0,382998365 1
D4 (16 months)| 0,312219| 0,699642| 0,887536| 0,002553629 0,023174
D5 (32 months)| 0,55235| 0,904837| 0,982838| 0,002003661 0,023174
D6 (64 months)| -0,06982| 0,955376| 0,999095| 0,044624155 0,269976

Perumusan hipotesis untuk wavelet korelas :
Hy, : Tidak terdapat korelas wavelet yang signifikan secara statistik
H,: Terdapat korelas wavelet yang signifikan secara statistik

Dengan menggunakan « = 0,05, tolak H,; jika ¥, < a. Sedemikian
sehingga berdasarkan Tabel 4.6 maka, terdapat korelasi yang signifikan secara
statistik antara IPl Jepang dan 1Pl USA pada d4 (16 bulannan), d5 ( 32 bulannan),
dan d6 (64 bulanan). Sehingga tiap 16 bulannan, 32 bulannan dan 64 bulannan
pertumbuhan IPI Jepang dan 1Pl USA saling mempengaruhi satu samalain dengan
nilai 0,699 untuk 16 bulannan, 0,904 untuk 32 bulannan dan 0,955 untuk 64
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bulannan atau dengan kata lain terdapat co-movement yang besar untuk
pertumbuhan 1Pl Jepang dan 1Pl USA dalam long term. Tetapi untuk frekuens
yang lainnyatidak terdapat korelas secara statistik signifikan

Selanjutnya akan dilakukan analisis co-movement dengan menggunakan
wavelet cross correlation yang pada dasarnya akan melihat pada lag berapa
mengalami co-movement yang sangat tinggi dilihat dari grafik cross-correlation.
Untuk mengetahui apakah wavelet cross-correlation tersebut signifikan atau tidak
dilihat dari garis upper dan lower harus melewati nilai O padabidangy.

Dilakukan pembatasan untuk cross correlation hanya 50 bulan pertama
yang dihitung pada level masing masing dan hanya akan dijelaskan untuk co-
movement dari 2-3 negara sgja, yaitu co-movement antara negara Jepang,
Indonesia dan USA.

|| | : i
i | 1 I 4 8 fi

i | ; -1 Y]

Gy Y ] | TR A T AL T A L R A ) |
T sl il o S kst an i a0 o s astl i
r-!_"!u-' I '.',.'-"""“I'I.- -I'I.lI _I '.ll! i '||I /| -,II.II.J'-' PR T S T M R N
I ' |

(T M iy et P T

Gambar 4. 16 Wavelet Cross Korelasi Antara Pl Indonesia dan 1Pl Japan; (d1
kanan atas,d2 kiri atas, d3 kanan bawah dan d4 kiri bawah)

Gambar 4.16 merupakan hasil dari wavelet cross-correlation dari 1P
Indonesia dan 1Pl Japan. Dari hasil wavelet cross-correlation dapat terlihat pada
lag O, grafik korelasi, upper dan lower tidak ada yang berada diatas atau di bawah
nilai 0, sehingga baik untuk skala 2 bulanan (d1), 4 bulanan (d2), 8 bulanan (d3)
ataupun 16 bulanan (d4). Pertumbuhan IPI negara Indonesia tidak diikuti oleh
pertumbuhan IPl negara Jepang atau dengan kata lain tidak terdapat co-movement
antara [Pl Indonesia dan 1Pl Jepang.
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Gambar 4. 19 Wavelet Cross Korelasi Antara IPl Indonesiadan IPI USA; (d1
kanan atas,d2 kiri atas, d3 kanan bawah dan d4 kiri bawah)

Gambar 4.19 merupakan hasil dari wavelet cross-correlation dari negara
Indonesiadan USA. Dari hasil wavelet cross-correlation dapat terlihat padalag O,
grafik korelasi, upper dan lower tidak ada yang berada diatas atau di bawah nilai
0, sehingga baik untuk skala2 bulanan (d1), 4 bulanan (d2), 8 bulanan (d3) ataupun
16 bulanan (d4). Pertumbuhan | Pl negaralndonesiatidak diikuti oleh pertumbuhan
[Pl negara USA
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Gambar 4. 22 Wavelet Cross Korelasi Antara IPl Jepang dan 1Pl USA; (d1 kanan
atas,d2 kiri atas, d3 kanan bawah dan d4 kiri bawah)
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Gambar 4.22 merupakan hasil dari wavel et cross-correlation IPI dari negara
Jepang dan USA. Dari hasil wavelet cross-correlation dapat terlihat pada lag O,
grafik korelasi, upper dan lower terdapat yang berada di atas O yaitu pada skala 16
bulanan (d4). Pada skala 16 bulanan, pertumbuhan IPlI Jepang diikuti oleh
pertumbuhan IPI USA, dan padalag 10-12 mengalami co-movement yang paling
rendah, hal ini berarti saat nilai IPl Jepang nak, nila 1Pl USA mengalami
penurunan, pertumbuhan 1Pl USA mengikuti 1Pl Jepang dengan lag ke 10-12.

3. Forecasting
Berdasarkan hasl Wavelet Neural Network yang berawal dari
pendekomposisian wavelet, lalu diproses dengan Recurrent Neural Network, dan
diakhiri dengan Rekontruks Wavelet. Diperoleh nilai MSE nya adalah
MSE : 2, 45349542e-1
Dengan estimasi WRNN untuk 5 bulan kedepan dengan menggunakan db2 adalah
sebagal berikut :

Tabel 4. 12 Hasil Predikst Wavelet Recurrent Neural Network

Datake- | Hasil WRNN
268 3,915

269 3,785

270 0,542

271 -0,153

272 3,592

Terlihat dari hasil prediksinya, maka untuk bulan kedepan nilai dari
Industrial Production Index Indonesia akan meningkat dari bulan sebelumnya,
dengan katalain padabulan April 2016 nilai Industrial Production Index Indonesia
akan meningkat.

3. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan pembahasan sebelumnya, maka dapat dismpulkan bahwa:

1 Dalam penerapan metode wavelet pada analisis pertumbuhan ekonomi dan
volatilitas, pertamakali yang harus dil akukan adalah pendekomposisian datayang
dijadikan panduan sebagai indikator pertumbuhan ekonomi yang selanjutnya hasil
pendekomposisian tersebut dapat disubstitusikan kepada persamaan wavelet
varians sebagai panduan untuk melihat bagaimanavolatilitasnya, wavelet korelasi
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dan cross korelasi sebagai panduan untuk melihat co-movementnya, dan yang
terakhir adalah hasil dekomposisi tadi merupakan inputan dalam recurrent neural
network yang selanjutnya hasil outputannya di rekontruksi ulang untuk
mendapatkan hasil proyeksi dalam skala awal.

2. Untuk jangka waktu pendek Negara Indonesia merupakan negara yang
paling bervolatilitas dalam pertumbuhan ekonomi, tetapi dalam jangka waktu
panjang Negara Thailand dan Philippine lah yang paling bervolatilitas. Negara
USA merupakan negara yang paling stabil dalam pertumbuhan ekonomi untuk
jangka waktu panjang ataupun pendek. Terlihat pula co-movement untuk negara
USA, terjadi dengan negara Jepang sgja yang termasuk negara maju. Masing-
masing negara berkembang yang diambil yaitu Negara Indonesia, Philippine dan
Thailand memiliki co-movement dengan masing-masing negara walaupun hanya
untuk jangka waktu pendek atau jangka waktu panjang. Sedangkan untuk Negara
Jepang, terlihat memiliki co-movement yang baik dengan Negara Indonesia,
Philippine, dan Thailand. Dilihat dari proyeksinya, yang dilakukan untuk Negara
Indonesiasgja, nilai 1Pl akan menaik dari bulan lalu.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang
diharapkan dapat bermanfaat untuk penelitian-penelitian selanjutnya. Saran yang
dapat diberikan adalah sebagai berikut gunakan jenis keluarga wavelet lainnya
seperti, Haar, Daubechies (d4), Discrete Meyer atau Morlet dan juga gunakan
algoritmalain selain Real Time Recurrent Learning.
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