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ABSTRAK

Wavelet merupakan suatu fungsi transformasi yang secara otomatis memotong
data ke dalam komponen berbeda yaitu filter wavelet dan filter skala. Salah satu
transformasi wavelet yang dapat digunakan adalah Maximal Overlap Discrete
Wavelet Transform (MODWT). Metode ini tidak mensyaratkan data harus
stasioner, sehingga MODWT merupakan metode yang tepat untuk melakukan
suatu peramalan yang menggunakan data time series. Pada implementasinya,
MODWT mentransformasikan data time series menjadi koefisien-koefisien
wavelet dan skala yang kemudian dilakukan proses estimasi noise atau gangguan
per-level resolusi menggunakan wavelet thresholding. Terdapat beberapa estimasi
pada wavelet thresholding yakni soft thresholding dan hard thresholding dengan
masing-masing parameter minimax, adaptive, dan universal. Penelitian ini
menggunakan data curah hujan bulanan di Kota Makassar dengan periode Januari
2011 hingga Desember 2022. Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu untuk
memperoleh hasil peramalan curah hujan di Kota Makassar menggunakan wavelet
thresholding dengan MODWT dan membandingkan hasil peramalan curah hujan
di Kota Makassar menggunakan filter Haar dan filter Daubechies. Dari hasil
peramalan dengan menggunakan dua jenis wavelet yaitu filter Haar dan filter
Daubechies diperoleh bahwa nilai MAPE pada filter Haar dengan parameter
minimax hard thresholding level 1 sebesar 1,82%, parameter adaptive soft
thresholding level 1 sebesar 2,00%, sedangkan untuk parameter universal tidak
memenuhi asumsi white noise. Nilai MAPE pada filter Daubechies dengan
parameter hard thresholding level 1 diperoleh sebesar 2,42%, parameter adaptive
soft thresholding level 1 sebesar 2,66%, sedangkan untuk parameter universal
tidak memenuhi asumsi white noise. Sehingga hasil peramalan terbaik untuk curah
hujan di Kota Makassar adalah filter Haar parameter minimax pada fungsi hard
thresholding level ke-1.

Kata Kunci : Curah Hujan, Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform, Filter
Haar, Filter Daubechies.
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ABSTRACK

Wavelet is a transformation function that automatically cuts data into different
components, namely wavelet filters and scale filters. One wavelet transformation
that can be used is the Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT).
This method does not require the data to be stationary, so MODWT is an
appropriate method for forecasting using time series data. In its implementation,
MODWT transforms time series data into wavelet and scale coefficients, which
then carries out the process of estimating noise or interference per level of
resolution using wavelet thresholding. There are several estimates in wavelet
thresholding, namely soft thresholding and hard thresholding with minimax,
adaptive and universal parameters respectively. This research uses monthly
rainfall data in Makassar City for the period January 2011 to December 2022.
The aim of this research is to obtain rainfall forecasting results in Makassar City
using wavelet thresholding with MODWT and compare the results of rainfall
forecasting in Makassar City using the Haar filter and Daubechies filters. From
the forecasting results using two types of wavelets, namely the Haar filter and the
Daubechies filter, it was found that the MAPE value for the Haar filter with the
minimax hard thresholding level 1 parameter was 1.82%, the adaptive soft
thresholding level 1 parameter was 2.00%, while for the universal parameter does
not meet the white noise assumption. The MAPE value for the Daubechies filter
with hard thresholding level 1 parameters was 2.42%, adaptive soft thresholding
level 1 parameters was 2.66%, while the universal parameters did not meet the
white noise assumption. So the best forecasting result for rainfall in Makassar
City is the Haar filter with minimax parameters on the 1st level hard thresholding
function.

Keywords : Rainfall, Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform, Haar,
Daubechies.
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BAB I
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Curah hujan merupakan salah satu fenomena alam yang terdapat dalam
siklus hidrologi dan sangat dipengaruhi oleh perubahan iklim. Perubahan iklim
disebabkan oleh pemanasan global sehingga terjadi pergeseran musim hujan dan
musim kemarau yang tidak menentu serta meningkatkan frekuensi peristiwa cuaca
ekstrem. Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) menyebut
curah hujan ekstrem seringkali terjadi di wilayah Kota Makassar yang dapat
menyebabkan banjir. Pada akhir tahun 2022, cuaca ekstrem melanda sebagian
wilayah Kota Makassar sehingga terjadi banjir dibeberapa titik yang tingginya
mencapai 2,5 meter. Peristiwa ini mengakibatkan 3.344 rumah terendam banjir
dan lebih dari 9.000 warga terdampak (BBC, 2022). Oleh karena itu, diperlukan
informasi cuaca yang akurat sehingga dapat digunakan untuk meminimalisir
kerugian serta langkah awal dalam mitigasi bencana. Informasi tersebut dapat
diperoleh dengan melakukan suatu peramalan (Soemarno dkk., 2022).

Peramalan merupakan metode untuk memperkirakan apa yang terjadi pada
masa depan berdasarkan nilai sekarang dan masa lalu. Dalam implementasinya,
proses peramalan menggunakan data time series (Makridakis, 1999). Pendekatan
statistik yang umum digunakan dalam meramalkan suatu kejadian adalah
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Penggunaan metode
ARIMA pada peramalan jangka pendek menghasilkan nilai yang akurat.
Sedangkan untuk peramalan jangka panjang ketepatan peramalannya kurang baik.
Adapun asumsi ARIMA yang harus dipenuhi adalah data harus stasioner. Jika
terjadi ketidakstasioneran pada data maka dilakukan proses differencing. Namun,
ketika melakukan differencing secara terus-menerus dapat mengurangi tingkat
keakuratan data. Sebagai alternatif untuk menganalisis data serupa bisa
menggunakan metode wavelet (Tusyakdiah, 2020).

Pada tahun 1980 hingga awal tahun 1990, Wavelet diperkenalkan dan

= ligunakan pada bidang analisis gelombang. Namun, beberapa ilmuwan

engembangkan wavelet dalam bidang statistika (Nason, 2008). Dalam

istika, wavelet merupakan fungsi transformasi yang secara otomatis
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memotong data ke dalam komponen berbeda dan mempelajari masing-masing
komponen dengan resolusi yang sesuai dengan skalanya (Daubechies, 1992).
Proses yang digunakan untuk menganalisis data tersebut adalah transformasi
wavelet. Salah satu transformasi wavelet yang bisa digunakan adalah Maximal
overlap discrete wavelet transform (MODWT)

Maximal overlap discrete wavelet transform (MODWT) merupakan
metode tanpa harus memperhatikan data tersebut stasioner atau tidak. Kelebihan
lainnya adalah dapat digunakan pada ukuran sampel N serta mampu mengatasi
pengurangan data atau downsampling (Percival dan Waldon., 2000). Data
didekomposisi menggunakan MODWT dengan filter Haar atau filter Daubechies
hingga diperoleh koefisien wavelet dan koefisien skala. Wavelet Haar dan
Daubechies memiliki kelebihan mendapatkan hasil yang lebih smooth ketika
digunakan dalam kompresi data. Perhitungan matriks dengan suatu algoritma
digunakan dalam dekomposisi MODWT yang disebut dengan algoritma piramida.
Koefisien yang diperoleh digunakan untuk memodelkan data dengan wavelet
thresholding untuk mendapatkan nilai peramalan (Prasetyaningsih, 2020).

Beberapa penelitian mengenai wavelet telah dilakukan. Diantaranya Bunga
Aprilianti (2022) melakukan penelitian menggunakan metode MODWT ARIMA.
Metode peramalan ini menggunakan MODWT sebagai pre-processing sedangkan
ARIMA sebagai pembentuk model runtun dari data hasil MODWT. Azizah dan
Hernadi (2020) juga mengembangkan metode peramalan yang menggabungkan
penggunaan wavelet dalam vector autoregressive (VAR). Sedangkan, Risma Sari
(2020) melakukan penelitian menggunakan transformasi wavelet diskrit
Daubechies. Estimasi thresholding yang dilakukan ada 3 yaitu soft thresholding
parameter minimax, hard thresholding parameter minimax, serta soft thresholding
parameter adaptive. Didapatkan estimasi thresholding menggunakan discrete
wavelet transform pada data Inflasi tiap bulan yang terbaik adalah soft
thresholding parameter minimax.

Berdasarkan uraian tersebut maka penelitian ini berfokus pada peramalan

= h hujan di Kota Makassar menggunakan metode wavelet thresholding
MIODWT. Filter yang digunakan adalah filter Haar dan filter Daubechies.
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Sedangkan penentu parameter terbaik menggunakan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE).

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas, maka dibentuk rumusan masalah dalam

penelitian ini yaitu

1.

Bagaimana hasil peramalan data curah hujan di Kota Makassar menggunakan
metode wavelet thresholding dengan maximal overlap discrete wavelet
transform?

Bagaimana hasil perbandingan peramalan data curah hujan di Kota Makassar
dari filter Haar dan filter Daubechies menggunakan metode wavelet

thresholding dengan maximal overlap discrete wavelet transform?

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah yang digunakan pada penelitian skripsi ini adalah:
Filter wavelet yang digunakan adalah Haar (L = 2) dan Daubechies (L = 4).
Parameter yang digunakan adalah adaptive threshold, universal threshold dan
minimax threshold.
Level resolusi yang digunakan pada filter Haar adalah 4 level dan untuk filter
Daubechies adalah 3 level.
Fungsi yang digunakan adalah soft thresholding, dan hard thresholding.
Data yang digunakan adalah data curah hujan bulanan di Kota Makassar
periode Januari 2011-Desember 2022.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:
Memperoleh hasil peramalan curah hujan di Kota Makassar menggunakan
metode wavelet thresholding dengan maximal overlap discrete wavelet
transform.
Memperoleh hasil perbandingan peramalan curah hujan di Kota Makassar

dari filter Haar dan filter Daubechies menggunakan metode wavelet

holding dengan maximal overlap discrete wavelet transform.
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1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat sebagai pedoman dan
acuan penelitian selanjutnya mengenai pengembangan ilmu statistika khususnya
peramalan menggunakan maximal overlap discrete wavelet transform. Selain itu,
dapat membantu pemerintah dalam mengambil tindakan pencegahan bencana
banjir.
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BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Stasioneritas Data

Stasioneritas adalah tidak adanya kenaikan atau penurunan data. Suatu
data dapat dikatakan stasioner apabila pola data tersebut berada pada
kesetimbangan di sekitar nilai rata-rata yang konstan dan variansi di sekitas rata-
rata tersebut konstan selama waktu tertentu (Makridakis, 1999). Deret waktu
dikatakan stasioner apabila rata-rata dan variansinya tetap. Pendeteksian
kestasioneran dalam variansi dapat dilakukan dengan melihat plot Box-Cox data.
Jika koefisien yang dihasilkan adalah satu atau mendekati satu, maka data dapat
dikatakan stasioner dalam variansi (Box dan Cox., 1964). Sedangkan untuk
memeriksa kestasioneran dalam rata-rata, dapat digunakan diagram deret waktu
(time series plot) yaitu diagram pencar antara nilai variabel (X;) dengan waktu
(t). Jika diagram deret waktu berfluktuasi di sekitar garis yang sejajar sumbu
waktu (t) maka dikatakan deret (series) stasioner dalam rata-rata (Aswi, 2006).

Pengujian stasioner dapat dilakukan dengan menggunakan uji akar unit
(unit root test) yang dikembangkan oleh Dickey-Fuller dan kemudian dikenal
dengan uji akar unit Augmented Dickey-Fuller (ADF). Uji ADF merupakan salah
satu pengujian statistik yang digunakan untuk menguji kestasioneran data dalam
rata-rata, yang berguna untuk mengakomodasi terjadinya korelasi pada residual
dengan menambahkan lag dari variabel dependen X, (Gujarati, 2003).

Umumnya sebagian besar data deret waktu bersifat tidak stasioner. Jika
data tidak stasioner maka perlu dilakukan proses differencing agar data dapat
stasioner. Namun, terdapat alternatif lainnya yaitu menggunakan transformasi

wavelet.

2.2 Wavelet
Dalam Bahasa Prancis, wavelet biasa disebut dengan ondelett yang artinya

gelombang kecil untuk sarana mengolah sinyal seismic oleh seorang geophysicist

= de* yang berarti gelombang, kemudian diterjemahkan ke Bahasa inggris
PDF | wave lalu digabung dengan kata aslinya sehingga berbentuk kata

’. Gelombang (wave) didefinisikan sebagai fungsi osilasi atas waktu atau
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ruang dan periodik. Wave biasanya digunakan dalam bidang fisika, perluasan
sinyal dan sebagainya. Fungsi wavelet merupakan fungsi matematika yang
mempunyai sifat-sifat tertentu diantaranya berisolasi disekitar nol (seperti fungsi
sinus dan cosinus) dan terlokalisasi dalam domain waktu dan frekuensi serta
membentuk basis ortonormal dalam L?(R) (Layla, 2016). Wavelet mampu
merepresentasikan fungsi-fungsi yang bersifat tidak mulus. Hal ini karena basis
dalam wavelet ditentukan oleh translasi dan dilatasi. Representasi wavelet pada
bagian fungsi yang tidak mulus menggunakan panjang support yang sempit dan
pada bagian fungsi yang mulus 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 (Percival dan Walden., 2000).

Terdapat beberapa jenis wavelet diantaranya filter Haar dan filter
Daubechies. Filter Haar ditemukan oleh Alfred Haar pada tahun 1910. Filter
Haar memiliki support kompak tetapi tidak mulus, bahkan tidak kontinu, dan
merupakan satu-satunya wavelet kompak orthogonal yang simetris (Suparti dkk.,
2008). Menurut Suparti dkk, lebar filter dalam filter Haar adalah 2 atau L = 2,

dengan nilai filter wavelet (h,) dan filter skala (g,), yaitu:

1 =_1 2.1

ho = b=~ (2.1)
1 1

Jo=F791=F5 (2.2)

Filter Daubechies merupakan salah satu jenis dari wavelet orthogonal.
Filter Daubechies ini diambil dari nama belakang penemunya yaitu Inggrid
Daubechies. Menurut Burrus dkk, filter Daubechies 4 atau disingkat D(4)
memiliki lebar filter sebanyak 4 atau (L = 4) dengan nilai filter wavelet (h,) dan
filter skala (go), yaitu: (Burrus dkk., 1998)

_1-v3 _ =3+V3 I _ 3+V3
_4\/51 1 — 4_\/EF2_4\/EI
_1+3 343 _ 33 _ 13 (2.4)
Yo = 4\/5'(91_ 4\/5'(92_ 4\/5"93_ 42

_-1-v3 (2.3)

ho hs =%

— mal Overlap Discrete Wavelet Transform
PDF | aximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT) merupakan
si dari Discrete Wavelet Transform (DWT). Berbeda dengan DWT yang
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mensyaratkan data harus memenuhi kelipatan dua, MODWT dapat digunakan
untuk ukuran sampel N. MODWT memiliki kelebihan yaitu mampu
menghilangkan pengurangan data (downsampling) sehingga terdapat koefisien
wavelet dan koefisien skala pada masing-masing levelnya. Tujuan MODWT
adalah mendefinisikan transformasi untuk menghindari kesensitifan yang dimiliki
DWT dalam pemilihan titik awal dalam suatu runtun waktu. Sensitifitas ini adalah
downsampling dari output filter wavelet dan filter skala pada masing-masing tahap
algoritma piramida (Percival dan Walden., 2000).

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

j<in(+1) (2.5)
Dengan N adalah besar sampel, dan L adalah lebar filter (Zhang dkk, 2016).

Dengan mendefinisikan 7 yang merupakan matriks N x N yang berisikan

filter g dan W adalah matriks N x N yang berisikan filter 4. Misalnya untuk level

pertama dengan L = 4 didefinisikan W, sebagai matriks filter wavelet sehingga

didapat :
hy 0 0 00 00 0 hs hy Iy
hy hy O 00 00 O0 O hy hy
h, h 00 000 o 0 hy

0 00 .. 00 hy hy Ay hy 0 0
0 00 .. 00 0 hyg hy hy hy 0
0 00 0 0 0 0 hy h, hy hl

sedangkan matriks filter skala V; strukturnya sama dengan W, namun h; diganti
dengan g;. Sehingga langkah pertama dari MODWT dapat dituliskan dalam

persamaan berikut (Percival dan Walden., 2000) :

Wl] _ Wl] . (2.6)
Vil 17

Wl = WlX

171 = 171X
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2.4 Filter Wavelet dan Filter Skala

Filter terbagi menjadi dua yaitu filter wavelet dan filter skala. Terdapat
hubungan antara DWT dan MODWT dalam filter wavelet dan filter skala
MODWT. Jika filter wavelet pada DWT dituliskan dengan h = [hy, hy, ..., hy_1],
maka filter wavelet MODWT dapat dituliskan h = [h¢, kq, ..., h;_;] dengan L
menyatakan lebar filter yang merupakan bilangan bulat. Demikian berlaku juga
pada filter skala MODWT, jika filter skala pada DWT dituliskan dengan g =
(90,91, -»9L—1], maka filter skala MODWT  dapat dituliskan
g =190, G1, > Gr—1] (Aprilianti dkk., 2022).

Masing-masing filter MODWT memiliki lebar L; = (L — 1)(2/ — 1) + 1
dan dihasilkan sifat dasar filter skala MODWT vyaitu (Andriyani dkk., 2019) :

Ji1=0 = (—1)l+1f~1L—1—l = !]l/‘/E (2.7)
dan sifat filter wavelet MODWT
hyy=h = h/V2 (2.8)
syarat filter wavelet harus memenuhi persamaan :
YiZohi =0, XiZg hf :% dan X125 hhyyan = 0 (2.9)

untuk semua bilangan bulat n bukan nol.
Syarat filter skala harus memenuhi persamaan :
Sida =1 23§ =5 dan T3 Gy Grean = 0 (2.10)
dengan :
g, : filter skala MODWT
g  filter skala DWT
h, : filter wavelet MODWT
h; : filter wavelet DWT

L; - lebar dari filter wavelet dan filter skala level ke-j
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Terdapat perhitungan untuk beberapa filter wavelet pada Tabel 2.1
(Percival dan Walden., 2000) :
Tabel 2.1 Perhitungan Lebar Filter Wavelet

Level ke-j Lebar filter (L; = (L — 1)(2/ — 1) + 1)
Haar (L = 2) Daubechies 4 (L = 4)
1 2 4
2 4 10
Jo 2 -1)+1 320 —1)+1

Wavelet Haar pada level pertama maka j =1 dan L; = L = 2. Untuk

menghitung filter wavelet Haar dapat dituliskan:

Yl =0 >hy+h =0 (2.11)
17 1 ~ ~ 1
Yl h? = > —he+ h? = > (2.12)
Z%;Ol ﬁlﬁl-}-z'n = O - Eoﬁz + ﬁlﬁ:; == 0 (213)
Menghitung filter wavelet Daubechies 4 dapat dituliskan:
Sidhi=2 >RE+R3+RE+ R = (2.15)

YiZo hihisan = 0 = hohy + hyhg + hyhy + hshs =0 (2.16)
Menghitung filter Skala pada wavelet Haar pada level j = 1 dapat dituliskan:

Zogi=1 > got+gi=1 (2.17)
—1 ~ 1 ~ ~ 1
N at=5 2 G+ 3=, (2.18)
Y20 Gi Gie2n =0 = o2+ 3G1G3 =0 (2.19)
Menghitung filter skala pada wavelet Daubechies 4 dapat dituliskan:

— 50Gi=1 2 Go+gitG2a+gs=1 (2.20)

—1 ~ 1 ~ ~ ~ ~ 1
I» NGt =5 2 G+ 3+ 3"+ =, (2.21)

Y01 Giezn =0 = GoJz+ G103 + G204+ G3Gs =0 (2.22)
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Koefisien wavelet di setiap level pada MODWT selalu sama sehingga
lebih sesuai untuk pemodelan time series dibandingkan dengan DWT. Prediksi
data time series dimodelkan secara linier berdasarkan koefisien wavelet hasil
dekomposisi sebelumnya (Kusumaningrum dkk., 2017). Pemodelan wavelet untuk
proses ini, Renaud dkk (2003) dan Murtagh dkk (2004) menyusun prosedur
penentuan lag yang menjadi variabel input untuk prediksi multiskala autoregresif.
Dalam hal ini, koefisien wavelet dan koefisien skala hasil transformasi MODWT
yang dianggap mempunyai pengaruh untuk prediksi waktu (t+ 1) akan
berbentuk W . _,j._qy dan V; ,_,j 1, (Prasetyaningsih, 2020).

2.5 Definisi dari Koefisien MODWT Level ke-j
Diketahui bahwa VT/] dan 17] merupakan filter wavelet dan filter skala untuk

suatu data runtun waktu (X;) dengan sebarang ukuran sampel N, yang secara

berurutan memiliki elemen :

Wj,t = ZlL=_o1 Fll Xt—1moa N (2.23)
Lt = 21z Ji Xe—1mod N» (2.24)
Untuk ¢ =1,2,..,T. W, dinyatakan sebagai koefisien wavelet MODWT pada

=

\

level ke-j dan pada waktu ke-t, I7j,t dinyatakan sebagai koefisien skala MODWT
pada level ke-j dan pada waktu ke-t (Farima, 2018).
2.6 Algoritma Piramida

Algoritma piramida digunakan untuk proses komputasi pada level j untuk
koefisien wavelet (W;) maupun skala (;). Suatu filter wavelet &; dengan lebar

2/71(L — 1) + 1 mempunyai deret seperti dibawah ini:

-~ Oﬂ“'ﬁo ~ 0;'“;0 ~ 0,"',0,E ~
hOl . Phll . th—ZI _"_1/, hL—]_
-1 1" Vi1 21 _1

memiliki fungsi transform yang didefinisikan H(Zf‘lf). Elemen-elemen VT/j,t
diperoleh dari V; , dengan rumus:

Wie =S Vi 1 pi-tymoant = 12,0, T (2.25)

rgumen yang sama
|a .I - -1~
1 iﬂ : I/j,t = Z%:(} gi I/j_l,t—zj_llmod N’ t = 1,2, ey T (226)
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Kedua persamaan diatas menjadi dasar algoritma piramida MODWT. lJika
ditentukan V,, = X,, maka dua persamaan diatas merupakan hasil koefisien
wavelet dan koefisien skala pada level pertama. Invers MODWT dapat dihitung
melalui invers dari algoritma piramida yaitu (Percival dan Walden., 2000).

12 hl je+2 timoan T ZlL 01!7 Vj,t+2j_1lmodN't =012,.. ,N-1
Kemudian dapat diperolen algoritma piramida level pertama yang mana
menghasilkan persamaan sebagai berikut :

V. t = - . . L-1 & {7

VO't - Zl=0 hl Wl,t+21‘1lmodN Zl 0 gl 1,t+2/ 1l mod N
5 . VwL-1p (1 L-1 ~ 7

Voot = 2120 i Wieriimoan + 2120 91 Vit+1imoa N

/.t = N-1p Y7 N-1 ~ 7

Voot = X120 MiWitr1iimoan + Xi=0 i Vitr1imoan

Vot = WIW + VIV,
Vo, t = 51 + 51
Jika V, = X, maka persamaan diatas dikenakan secara berulang hingga level ke J,,

sehingga notasi matriknya dapat ditulis :

X = 2’0 WIW; + VIV, (2.27)

2.7 Estimasi Thresholding

Wavelet thresholding adalah metode yang menekankan rekontruksi
wavelet dengan sejumlah koefisien terbesar, yaitu koefisien lebih besar dari nilai
tertentu akan diambil, selebihnya akan diabaikan atau dianggap nol. Nilai tersebut
dinamakan nilai threshold/nilai ambang. Tingkat kemulusan estimasi ditentukan
oleh pemulihan fungsi wavelet, jenis fungsi thresholding, level resolusi dan

parameter threshold. Untuk estimatornya dapat dituliskan :
i) = T2 TR g Wi e () (2.28)
Dari persamaan diatas A merupakan nilai threshold dimana I,

merepresentasikan fungsi indikator dari himpunan A. Estimator pada persamaan

diatas dapat dianggap sebagai operator nonliniear pada vektor koefisien yang

Ikan vektor @ dari estimasi koefisien. Karena thresholding dirancang
YNYE . . .
i Jr mbedakan antara koefisien wavelet empiris yang masuk dan keluar dari

ksi wavelet, sedangkan untuk membuat keputusan faktor yang
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mempengaruhi estimator yaitu ukuran sampel n dan tingkat noise o2, maka setiap
koefisien wavelet merupakan calon yang kuat masuk di dalam rekonstruksi
wavelet jika ukuran sampel besar atau noise kecil. Untuk estimator thresholding
adalah

) (2.29)

dengan 61 adalah fungsi thresholding, dan A adalah parameter thresholding.
Wavelet thresholding diberlakukan aturan setidaknya untuk mengestimasi

nilai o, karena nilai biasanya tidak diketahui. Dimana nilai standart deviasi dari

observasi : X;, X5, X3, .., Y,. Dalam mengestimasi nilai o, koefisien wavelet w](fik

memiliki nilai ;) saling berkorespondasi varian % dan koefisien independent

digunakan wavelet ortogonal. Menurut Donoho dan Johnstone (1994)

mengusulkan estimasi o berdasarkan koefisien wavelet empiris pada level resolusi

tertinggi. Karena pada level resolusi tertinggi dari suatu koefisien biasanya

terdapat banyak noise. Menurut Odgen (1997), estimasi MAD (Median of

Absolute Deviation) untuk mengestimasi nilai o sebagai berikut : (Odgen, 1997).

median (|W](E)1’t - median(wj(f)llt) |) (2.30)
0,6745

6=

2.8 Fungsi Thresholding
Fungsi thresholding terbagi menjadi dua yaitu hard thresholding dan soft
thresholding.
a. Hard Thresholding
Fungsi hard thresholding dinyatakan sebagai berikut:

heos _ (% Jjikalx| > 2 (2.31)
03 (x) = {0, yang lain

b. Soft Thresholding

Fungsi soft thresholding dinyatakan sebagai berikut:

x—A, Jjikax> A (2.32)
o 8 (x) = 0, jikax < A
. x+ A jikax< -4
PDF

W | merupakan parameter thresholding (Wibowo dkk., 2012). Kedua fungsi

sering digunakan untuk melakukan proses estimasi thresholding. Fungsi
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hard thresholding dikenal karena memiliki diskontinu dalam fungsi thresholding
sehingga nilai x yang berasa diatas A diabaikan. Fungsi soft thresholding biasa
digunakan karena selalu kontinu, yang artinya nilai x yang berada diatas
thresholding A ikut dimasukkan dalam proses estimasi. Prinsip dalam fungsi soft
thresholding bahwa setiap noise mempengaruhi semua koefisien wavelet
(Prasetyaningsih, 2020).

2.9 Parameter Thresholding

Pada estimasi fungsi dengan metode wavelet thresholding, tingkat
kemulusan estimator ditentukan oleh level resolusi j, fungsi thresholding 64, dan
parameter threshold A. Namun, pemilihan j dan 64 tidak sedominan A. Nilai A
yang terlalu kecil memberikan estimasi fungsi yang tidak mulus (under smooth)
sedangkan nilai A yang terlalu besar memberikan estimasi yang sangat mulus
(over smooth). Ada dua kategori dalam pemilihan parameter yaitu global
thresholding dan level-dependent thresholding. Parameter yang digunakan dalam
kategori global thresholding yaitu minimax dan universal. Sedangkan parameter
yang termasuk dalam level-dependent thresholding adalah adaptive threshold
(Prasetyaningsih, 2020).

2.9.1 Global Thresholding

Global thresholding berarti memilih satu parameter threshold yang
digunakan untuk seluruh level resolusi. Dalam pemilihan threshold yang
bergantung pada banyaknya data pengamatan N (Kusumaningrum dkk., 2017).
a. Minimax Threshold

Sebuah threshold optimal yang diperoleh berdasarkan ukuran sampel N
disebut minimax threshold (1) (Odgen, 1997). Nilai threshold sesuai ukuran
sampel yang ditabelkan oleh Donoho dan Johnstone (1994) sebagai berikut :

Tabel 2.2 Nilai Threshold yang optimal pada Minimax Threshold

N M N M
— 2 0 512 2.047
PDE |
| : 4 0 1.024 2.232
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8 0 2.048 2.414

16 1.200 4.094 2.594

32 1.270 8.192 2.773

64 1.474 16.384 2.952

128 1.169 32.768 3.131

256 1.860 65.536 3.310

b. Universal Threshold

Donoho dan Johnstone (1994) menyarankan menggunakan parameter
universal threshold jika residual (&) berdistribusi normal (1ID) multivariate
dengan mean nol dan kovarian o2/N atau e ~ N(0,0%/N). e, adalah vektor elemen
ke-l dari residual ¢ berdistribusi normal dengan mean nol dan variansi konstan
(a?) yaitu:

e; ~ NID(0,5?) dan cov{e;, e;'} = 0 ketika [ = I’ (2.33)

Parameter universal digunakan apabila residual memenuhi asumsi white
noise sehingga perlu dilakukan uji normalitas, uji independensi residual dan uji
homogenitas variansi. Uji normalitas dan independensi residual sama seperti pada
materi ARIMA dan uji homogenitas variansinya digunakan Uji korelasi Pearson
yaitu:
Uji Hipotesis:
H, : Variansi residual konstan
H, : Variansi residual tidak konstan
Taraf signifikansi : « = 5%
Statistik Uji:

m— r =

N YN xiyi— (B x) (TN, vi)
JvEX xp-(2x)%) ((VEX 92 - (2N )°)

(2.34)

]
. an :

Korelasi pearson
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N : Ukuran sampel (Arikunto 1997)
jika residual (¢) dari hasil estimasi berdistribusi white noise, maka Donoho dan
Jhonston dalam buku Percival dan Walden menyarankan Universal Threshold :

Y = gy/2In(N) (2.35)

o harus diestimasi dari data melalui fungsi median deviasi absolut (Percival dan
Walden, 2000).

2.9.2 Level-dependent Thresholding

Threshold yang bergantung pada resolusi memiliki arti bahwa dalam
memilih parameter A; bergantung pada level resolusi j. Pemilihan threshold ini
dengan prinsip untuk meminimalkan Stein Unbiased Risk Estimator (SURE) pada
suatu level resolusi. Dikenal sebagai parameter Adaptive threshold untuk
himpunan koefisien detail w,, yang beranggotakan L koefisien didefinisikan
sebagai berikut (Nason, 2008):

M = arg ming<y, SURE(W]"I;A) (2.36)

dengan :

SURE(VTIJ-J; /1) =L-2Y, 1[|\7vj,l|sl] + Yk min (2.37)

(Wj/0))° 22
Keterangan :

L : jumlah koefisien wavelet

A : parameter threshold

w;; - koefisien wavelet

2.10 Mean Absolute Percentage Error

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan suatu metode untuk
mengukur akurasi dari suatu peramalan dengan menghitung rata-rata dari
keseluruhan persentase kesalahan (selisih) antara data aktual dengan data hasil
peramalan. Ukuran akurasi dicocokkan dengan data time series, dan ditunjukkan
dalam persentase (Farah dkk., 2018). MAPE memiliki kelebihan vyaitu

menyatakan persentase kesalahan hasil peramalan terhadap data aktual selama

— ertentu yang akan memberikan informasi persentase kesalahan terlalu
PDF| au terlalu rendah, sehingga akan lebih akurat (Danianty dkk., 2020).
atematis nilai MAPE didefinisikan sebagai : (Farah dkk., 2018)
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MAPE = 2yn, [ iXi|100% (2.38)

Kriteria nilai MAPE sebagai berikut (Triyunanto dkk, 2021):
b. Tingkat akurasi sangat baik jika MAPE < 10%

c. Tingkat akurasi baik jika 10% < MAPE < 20%

d. Tingkat akurasi cukup baik jika 20% < MAPE < 50%
e. Tingkat akurasi buruk jika MAPE > 50%

2.11 Curah Hujan

Hujan adalah proses mencairnya awan akibat pengaruh suhu udara tinggi
berwujud cairan yang merupakan proses kondensasi uap air di atmosfer menjadi
butir air yang cukup berat untuk jatuh dan biasanya tiba di daratan. Menurut
Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG, 2020) hujan adalah
suatu bentuk presipitasi atau endapan dari cairan atau zat pada yang berasal dari
kondensasi yang jatuh dari awan menuju permukaan bumi. Hujan turun biasanya
tidak lepas dari pengaruh kelembaban udara yang memacu jumlah titik-titik air
yang terdapat pada udara (BMKG, 2023)..

Hujan memiliki pengaruh yanag sangat besar bagi kehidupan manusia,
karena dapat memperlancar atau malah menghambat kegiatan manusia. Oleh
karena itu kualitas data curah hujan yang didapat haruslah bermutu dan memiliki
keakuratan yang tinggi. Curah hujan adalah banyaknya air hujan yang jatuh pada
permukaan bumi suatu daerah dalam kurun waktu tertentu. Curah hujan adalah
ketinggian air hujan yang terkumpul dalam penakar hujan pada tempat yang datar,
tidak menyerap, tidak meresap dan tidak mengalir (BMKG, 2020). Satuan yang
digunakan untuk mengukur curah hujan adalah millimeter (mm). Curah hujan 1
(satu) mm ialah air hujan setinggi 1 (satu) mm yang jatuh (tertampung) pada
tempat yang datar seluas 1 m? dengan asumsi tidak ada yang menguap, mengalir,
dan meresap (BMKG, 2023).
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