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ABSTRAK 

RYVAL VADRY KALOTONG. Perbandingan Akurasi Peramalan Metode 

Autoregressive Integrated Moving Average dengan Metode Singular Spectrum 

Analysis (Studi Kasus: Nilai Ekspor Migas Indonesia) (dibimbing oleh Georgina 

Maria Tinungki) 

Latar Belakang. Peramalan merupakan elemen kunci dalam proses pengambilan 

keputusan, terutama dalam analisis data runtun waktu. Metode Autoregressive 

Integrated Moving Average (ARIMA) dan Singular Spectrum Analysis (SSA) adalah 

dua pendekatan yang sering digunakan dalam peramalan data time series. Kedua 

metode ini dapat digunakan untuk menganalisis dan memodelkan data yang memiliki 

tren dan komponen musiman. ARIMA dikenal dengan akurasinya yang tinggi, tetapi 

memerlukan asumsi seperti stasioneritas dan normalitas residu. SSA adalah metode 

yang tidak memerlukan asumsi tersebut, menjadikannya lebih fleksibel untuk data 

yang tidak stasioner. Metode. Penelitian ini menggunakan metode ARIMA dan SSA. 

Tujuan. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan hasil peramalan nilai ekspor 

migas Indonesia menggunakan metode ARIMA dan SSA. Data yang digunakan 

meliputi nilai ekspor migas Indonesia dari tahun 2011 hingga 2023. Hasil. 

Berdasarkan pengukuran akurasi peramalan menggunakan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE), metode SSA menunjukkan tingkat akurasi yang lebih baik 

dengan nilai MAPE sebesar 9,002%, dibandingkan dengan ARIMA yang memiliki 

nilai MAPE sebesar 9,709%. Kesimpulan. Dapat disimpulkan bahwa metode SSA 

memberikan hasil peramalan yang lebih akurat untuk nilai ekspor migas Indonesia 

dibandingkan dengan metode ARIMA.  

Kata Kunci: Peramalan, Ekspor Migas, Autoregressive Integrated Moving Average, 

Singular Spectrum Analysis, Mean Absolute Percentage Error.  
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ABSTRACT 

 

RYVAL VADRY KALOTONG. Comparison of Forecasting Accuracy of 

Autoregressive Integrated Moving Average method with Singular Spectrum 

Analysis method (Case Study: Indonesian Oil and Gas Export Value) 

(supervised by Georgina Maria Tinungki) 

Background. Forecasting is a key element in the decision-making process, 

especially in time series data analysis. Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) and Singular Spectrum Analysis (SSA) methods are two approaches often 

used in forecasting time series data. ARIMA is known for its high accuracy, but 

requires assumptions such as stationarity and normality of the residuals. SSA is a 

method that does not require such assumptions, making it more flexible for 

nonstationary data. Both methods can be used to analyze and model data that have 

trends and seasonal components. Method. This research used ARIMA and SSA 

method. Purpose. This study aims to compare the results of forecasting the value of 

Indonesian oil and gas exports using the ARIMA and SSA methods. The data used 

includes the value of Indonesia's oil and gas exports from 2011 to 2023. Result. 

Based on the measurement of forecasting accuracy using Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE), the SSA method shows a better level of accuracy with a MAPE value 

of 9.002%, compared to ARIMA which has a MAPE value of 9.709%. Conclusion. It 

can be concluded that the SSA method provides more accurate forecasting results 

for the value of Indonesia's oil and gas exports compared to the ARIMA method. This 

research confirms the importance of choosing the right forecasting method in 

analyzing time series data to support the country's economic sector development 

strategy. 

 

Keywords: Forecasting, Oil and Gas Exports, Autoregressive Integrated Moving 

Average, Singular Spectrum Analysis, Mean Absolute Percentage Error. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1  Latar Belakang 

Peramalan adalah unsur penting dalam proses pengambilan keputusan (Ulutas dkk, 

2020). Data yang digunakan ketika melakukan peramalan adalah data time series 

(runtun waktu). Data time series merupakan sekumpulan data yang terdiri atas satu 

objek tetapi meliputi beberapa periode waktu misalnya data harian, bulanan, dan lain-

lain (Dokumentov dan Hyndman, 2022). Penentuan metode peramalan yang tepat 

dapat diketahui melalui pola data. Terdapat empat unsur pada pola data time series, 

yaitu: trend, siklis, musiman, dan acak (Dozie dan Ihekuna,2023). Metode statistika 

yang dapat digunakan untuk melakukan peramalan disebut dengan Analisis Runtun 

Waktu (ARW) (Arumsari dan Dani, 2021). Metode yang paling umum digunakan pada 

ARW adalah metode Autoregressive Integrated Moving Average atau ARIMA 

(Schaffer dkk., 2021). 

Metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) pertama kali 

diperkenalkan oleh Box dan Jenkis pada tahun 1970 dan merupakan salah satu 

metode peramalan deret waktu yang sangat baik akurasinya, tetapi mempunyai 

kelemahan karena dalam proses analisisnya harus memenuhi berbagai asumsi 

seperti stasioneritas dan normalitas residu (Paridi P, 2019). Metode ini hanya 

menganalisis data yang stasioner, sehingga data yang tidak stasioner harus 

distasionerkan terlebih dahulu dengan transformasi atau pembedaan. Model ARIMA 

juga bisa digunakan untuk mengatasi masalah sifat keacakan, trend, musiman 

bahkan pola data siklis (Fajar, 2020). Hal ini juga bisa diatasi oleh metode peramalan 

lain yakni metode Singular Spectrum Analysis (SSA). Metode SSA pertama kali 

diperkenalkan pada tahun 1986 oleh Broomhead dan King dan merupakan metode 

pengolahan data deret waktu yang tidak memerlukan asumsi stasioneritas dan 

normalitas residu, sehingga dapat digunakan untuk data deret waktu yang tidak 

stasioner dan tidak normal (Sodiqin & Wulandari, 2021). Selain itu, metode SSA tidak 

mengandung asumsi-asumsi seperti halnya ARIMA sehingga dengan menggunakan 

metode SSA dapat memberikan hasil peramalan yang akurat (Ibnas, R. 2020). 

Metode ARIMA maupun SSA berfokus pada pengenalan dan pemodelan pola dalam 

data deret waktu dan juga kedua metode ini dapat digunakan untuk menganalisis 

dan memodelkan data yang memiliki trend dan komponen musiman. 

Penelitian terdahulu dengan menggunakan metode ARIMA diantaranya yang 

dilakukan oleh Diva Maharani, dkk (2023) mengenai Peramalan Ekspor Migas dan 

Non Migas Indonesia sampai Tahun 2035. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai 

hasil peramalan cenderung menurun  setiap  tahunnya  dimulai  dari  tahun  2023  

hingga  tahun  2035  sebesar -3.71%, dengan nilai kuadrat kesalahan (RMSE) 

sebesar 9.013957. Penelitian terdahulu menggunakan metode SSA dilakukan oleh 

Latifah N. W dan Mujiati D. K. 2023 mengenai peramalan pada data historis harian 

untuk harga penutupan ICI (Indonesia Composite Index). Hasil penelitiannya 

menunjukkan tingkat akurasi peramalan berdasarkan nilai MAPE untuk data training 

yaitu 1,59% dan data testing 4,84% yang dikategorikan peramalan sangat baik. 

Penelitian lain juga dilakukan oleh Zizika, R. P. dkk. 2023 mengenai peramalan suhu 
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rata-rata harian di stasiun Meteorologi Ahmad Yani. Hasil penelitiannya menunjukkan 

tingkat akurasi peramalan dengan metode SSA berdasarkan nilai MAPE diperoleh 

sebesar 3,9464% yang dapat disimpulkan peramalannya tergolong sangat baik. 

Penelitian juga dilakukan oleh Sari, dkk 2019 mengenai peramalan jumlah kunjungan 

wisatawan mancanegara ke Bali menggunakan metode SSA. Hasil penelitiannya 

menunjukkan bahwa metode SSA dapat meramalkan jumlah kunjungan wisatawan 

mancanegara ke Bali dengan sangat baik yang memiliki nilai MAPE sebesar 7,65%. 

Pada penelitian ini dilakukan peramalan dengan membandingkan kedua 

metode tersebut pada kasus dibidang ekonomi salah satunya nilai ekspor migas 

Indonesia. Menurut Kementerian Perdagangan Indonesia, perdagangan ekspor 

migas Indonesia sebesar 33.674,6 juta dolar US di tahun 2019, 22.507,9 juta dolar 

US di tahun 2020, dan 37.904,7 juta dolar US di tahun 2021. Hal ini mengindikasikan 

bahwa ekspor migas Indonesia mengalami kenaikan dan penurunan setiap 

tahunnya. Sementara itu, kegiatan ekspor sangat berpengaruh terhadap pendapatan 

negara karena jika dapat menekan impor maka akan memberikan surplus pada 

neraca perdagangan (Razak & Jaya, 2014 dalam Salsabila, 2021). Kegiatan ekspor, 

salah satunya ekspor migas, dapat menjadi mesin pertumbuhan bagi negara karena 

dapat meningkatkan devisa yang akan membentuk nilai tambah (Salsabila, 2021).  

Indonesia perlu meningkatkan ekspor negara demi menumbuhkan 

perekonomian negara. Diperlukan suatu prediksi atau peramalan untuk menentukan 

seberapa besar ekspor barang yang harus dijalankan negara, sehingga diharapkan 

strategi pengembangan sektor perekonomian negara dapat berjalan dengan tepat 

sasaran. 

1.2 Rumusan Masalah 

1. Bagaimana hasil peramalan metode Autoregressive Integrated Moving 

Average dan metode Singular Spectrum Analysis pada studi kasus nilai 

ekspor migas Indonesia? 

2. Bagaimana perbandingan hasil peramalan menggunakan metode 

Autoregressive Integrated Moving Average dengan metode Singular 

Spectrum Analysis pada studi kasus nilai ekspor migas Indonesia? 

1.3 Tujuan dan Manfaat 

Tujuan yang diperoleh pada penelitian ini yaitu 

1. Memperoleh hasil peramalan metode Autoregressive Integrated Moving 

Average dan metode Singular Spectrum Analysis pada studi kasus nilai 

ekspor migas Indonesia 

2. Memperoleh perbandingan hasil peramalan terbaik antara metode 

Autoregressive Integrated Moving Average dengan metode Singular 

Spectrum Analysis pada studi kasus nilai ekspor migas Indonesia. 

Manfaat yang diperoleh pada penelitian ini yaitu 

1. Menambah wawasan keilmuan terkait metode peramalan Autoregressive 

Integrated Moving Average dan metode Singular Spectrum Analysis  
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2. Meningkatkan pengetahuan serta wawasan bagi pembaca dan penulis 

tentang peramalan menggunakan metode Autoregressive Integrated Moving 

Average dan metode Singular Spectrum Analysis dalam meramalkan nilai 

ekspor migas Indonesia 

1.4 Batasan Masalah 

1. Dalam penelitian ini, penulis memberikan batasan masalah dimana 

penelitian ini fokus pada nilai ekspor migas Indonesia. Data penelitian yang 

digunakan adalah data sekunder yang berupa data bulanan terhitung dari 

Januari 2011 sampai Desember 2023. 

2. Ketepatan peramalan diukur dengan menggunakan Mean Absolute 

Percetage Error (MAPE). 

3. Penentuan Nilai Window Length (𝐿) pada metode Singular Spectrum 

Analysis melalui proses trial and error untuk mendapatkan nilai 𝐿 optimal 

dengan MAPE terkecil 

1.5 Teori 

1.5.1 Peramalan 
Peramalan dapat didefinisikan sebagai proses yang menggunakan data yang 

tersedia sebelumnya dan dilakukan analisis dengan cara alamiah dan metode 

statistik khusus untuk mengira besar atau jumlah dari sesuatu pada masa yang akan 

datang (Farida dkk., 2021). Berdasarkan sifatnya, peramalan dapat dibagi menjadi 

dua kategori (Latifah dan Mujiati, 2023): 

1. Peramalan Kualitatif  

Peramalan yang berdasarkan data kualitatif yang diperoleh dari hasil 

penelitian, sumber daya manusia, pendapat, dan pengalaman. Hasil 

peramalan ini tergantung pada pendekatan dan pendapat analis. 

2. Peramalan Kuantitatif  

Peramalan yang berdasarkan data kuantitatif yang diperoleh dari data 

historis. Hasil peramalan ini tergantung pada metode yang digunakan untuk 

peramalan. 

Peramalan juga dibagi menjadi tiga jenis berdasarkan jangka waktu: 

1. Peramalan jangka pendek, memeriksa data pada masa yang kurang dari 3 

bulan. 

2. Peramalan jangka menengah, memeriksa data pada masa antara 3 bulan 

hingga 18 bulan. 

3. Peramalan jangka panjang, memeriksa data pada masa yang lebih dari 18 

bulan. 

1.5.2 Analisis Time Series  
Analisis Time Series adalah jenis analisis yang berfokus pada data yang diukur 

dalam urutan waktu atau kronologis pada variabel yang diamati (Prasetya, B. D. dkk, 

2020). Metode ini sangat berguna ketika data memiliki perubahan yang dipengaruhi 

oleh waktu atau pengamatan sebelumnya. Dalam perkembangannya, analisis time 

series telah diterapkan diberbagai bidang, seperti ekonomi, keuangan, transportasi, 

dan masih banyak lagi. Metode time series bertujuan untuk memprediksi kondisi di 
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masa depan dengan menggunakan data historis dan mengekstrapolasi pola-pola 

tersebut ke masa yang akan datang (Admirani, 2018). Oleh karena itu, tujuan analisis 

time series adalah untuk mengidentifikasi pola dalam data urutan waktu dan 

menggunakan pengamatan sebelumnya untuk memperkirakan nilai di masa depan. 

Data dikumpulkan secara periodik berdasarkan waktu, baik itu harian, mingguan, 

bulanan, atau tahunan (Rahmadayanti R, dkk. 2015). 

Langkah penting dalam memilih suatu metode deret waktu yang tepat adalah 

dengan mempertimbangkan jenis pola data. Pola data dapat dibedakan menjadi 4 

yaitu (Lusiana, A., & Yuliarty, P. 2020): 

1. Pola data stasioner dapat diartikan bilamana data berfluktuasi di sekitar nilai 

ratarata yang konstan. Pola data yang sifatnya tidak berubah secara 

signifikan dalam jangka waktu tertentu. 

2. Pola data trend adalah pola data yang secara umum menunjukkan kenaikan 

atau penurunan secara terus menerus dalam jangka waktu yang cukup lama. 

3. Pola data seasonal adalah pola data yang terjadi secara teratur pada interval 

waktu yang sama setiap periode. Umumnya terkait dengan faktor-faktor 

lingkungan. 

4. Pola data cyclic adalah pola perubahan data yang terjadi dalam jangka waktu 

yang lebih lama dari pola musiman. 

1.5.3 Metode Autoregressive Integrated Moving Average 

ARIMA (Autoregressive Integreated Moving Average) pertama kali dikembangkan 

oleh George Box dan Gwilym Jenkins untuk pemodelan analisis deret waktu. Model 

ARIMA merupakan hasil penggabungan antara model Autoregressive AR(𝑝), Moving 

Average MA(𝑞) dengan proses differencing (𝑑) (Komara, L. N., & Sirodj, D. A. 2023). 

Secara umum, bentuk model ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) pada persamaan 1. 

ϕ𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)
𝑑𝑋𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)𝑒𝑡 (1) 

dengan 

𝑝   : orde AR 

𝑑   : orde differencing 

𝑞   : orde MA 

ϕ𝑝(𝐵)                    ∶  ( 1 − ϕ1𝐵 − ϕ2𝐵
2 −⋯−ϕ𝑃𝐵

𝑃) 

𝜃𝑞(𝐵)                     ∶ ( 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵
2 −⋯− 𝜃𝑞𝐵

𝑃) 

ϕ1, ϕ2,ϕ3, … ,ϕ𝑝 ∶ koefisien orde dari komponen AR 

𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, … , 𝜃𝑞    ∶ koefisien orde dari komponen MA 

(1 − 𝐵)𝑑                ∶ orde differencing non-musiman 

𝑋𝑡                            ∶ besarnya pengamatan (kejadian) pada waktu ke-𝑡 

𝑒𝑡                             ∶ suatu proses white noise atau residual pada waktu ke- 𝑡 yang   

diasumsikan mempunyai mean 0 dan variansi konstan. 
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Tahapan yang harus dilakukan sebelum melakukan peramalan dengan 

menggunakan metode ARIMA yaitu identifikasi model, penaksiran parameter, 

pemeriksaan diagnostik, dan peramalan (Rahmadayanti R, dkk. 2015). 

1.      Identifikasi Model (Uji Stasioner Data)  

Stasioner berarti keadaan data time series relatif tidak terjadi kenaikan ataupun 

penurunan nilai secara tajam. Dengan kata lain fluktuasi data berada pada sekitar 

nilai rata-rata yang konstan. Pengujian ini dilakukan sebagai langkah untuk 

mengetahui apakah data yang diproses adalah data yang bersifat stasioner atau 

tidak. Data diketahui stasioner apabila data stasioner dalam varian dan stasioner 

dalam mean.  

Uji kestasioneran data dapat menggunakan Uji Akar Unit (Unit Root Test) 

dengan jenis uji ADF (Augmented Dickey Fuller) yaitu dengan melihat nilai ADF. Jika 

nilai pada ADF lebih kecil daripada 𝑡 −statistik pada nilai kritis berarti data tidak 

stasioner dan jika nilai ADF lebih besar dari 𝑡 −statistik pada nilai kritis berarti data 

dikatakan stasioner (Kuncoro, 2007). 

 Hipotesis yang digunakan dalam uji ini adalah: 

𝐻0: 𝛿 = 1 (Terdapat akar unit atau data tidak stasioner) 

𝐻0: 𝛿 ≠ 1 (Tidak terdapat akar unit atau data stasioner) 

 Statistik uji 

𝑡 =
�̂�

𝑆𝐸(�̂�)
(2) 

dengan 

𝑡      : Nilai statistik uji 𝑡 

𝛿     : Estimasi koefisien parameter 

𝑆𝐸   : Standar Error 

 Taraf signifikan (𝛼) = 5% 

 Kriteria pengujian : 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > nilai kritis 5% maka 𝐻0 diterima atau 𝐻1 ditolak 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < nilai kritis 5% maka 𝐻1 diterima atau 𝐻0 ditolak 

Jika data yang ada telah stasioner, maka langkah selanjutnya adalah membuat plot 

ACF (Autocorrelation Function) dan PACF (Partial Autocorrelation Function) untuk 

menentukan model sementara. 

2. Pendugaan Parameter 

Model ARIMA yang baik adalah model yang menunjukkan bahwa penaksiran 

parameternya signifikan berbeda dengan nol (Aswi & Sukarna, 2006). Secara umum, 

misalkan 𝜃 adalah suatu parameter pada model ARIMA Box- Jenkins dan 𝜃 adalah 

nilai taksiran dari parameter tersebut, serta SE(𝜃) adalah standar error dari nilai 

taksiran 𝜃, maka uji kesignifikan parameter dapat dilakukan dengan hipotesis 

sebagai berikut: 

 Hipotesis yang digunakan dalam uji ini adalah: 

𝐻0: 𝜃 = 0 (parameter tidak signifikan) 

𝐻0: 𝜃 ≠ 0 (parameter signifikan) 
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 Statistik uji 

𝑡 =
𝜃

𝑆𝐸(𝜃)
(3) 

dengan 

𝑡      : Nilai statistik uji 𝑡 

𝜃     : Estimasi parameter 𝜃 

𝑆𝐸   : Standar Error 

 Taraf signifikan (𝛼) = 5% 

 Kriteria pengujian: 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > nilai kritis 5% maka 𝐻0 diterima atau 𝐻1 ditolak 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < nilai kritis 5% maka 𝐻1 diterima atau 𝐻0 ditolak 

3. Uji Kesesuaian Model 

Pada tahap ini dilakukan verifikasi kesesuaian model dengan sifat-sifat data serta 

dilakukan pemilihan model terbaik dengan uji Ljung-Box. Uji Ljung-Box digunakan 

untuk mengetahui apakah residual memenuhi asumsi white noise (residual tidak 

berkorelasi). Hipotesis uji white noise dapat dituliskan sebagai berikut. 

 Hipotesis  

𝐻0 ∶ 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 (residual memenuhi syarat white noise) 

𝐻1 ∶ minimal ada satu 𝜌𝑗 ≠ 0, 𝑗 = 0,1,2,… . , 𝐾  (residual tidak memenuhi 

syarat white noise) 

 Statistik uji : 

Uji Ljung-Box atau Box-Pierce Modified: 

𝑄 = 𝑛(𝑛 + 2)∑
𝜌𝐾
2

(𝑛 − 𝑘)

𝐾

𝐾=1
(4) 

dengan 

𝑄     : Statistik uji Ljung-Box 

𝑛     : jumlah observasi dalam data 

𝐾     : Lag order yang diuji 

𝜌𝐾    : Autokorelasi sampel pada lag 𝐾 

 Taraf signifikan (𝛼) = 5% 

 Kriteria pengujian : 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > nilai kritis 5% maka 𝐻0 diterima atau 𝐻1 ditolak 

Jika nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < nilai kritis 5% maka 𝐻1 diterima atau 𝐻0 ditolak 

 

4. Peramalan 

Langkah pertama sebelum melakukan peramalan adalah menentukan model yang 

akan digunakan untuk meramalkan data di masa mendatang. Setelah peramalan 

dilakukan, keakuratannya perlu diukur dengan menggunakan parameter kesalahan 

peramalan, yaitu MAPE (Mean Absolute Percentage Error). 
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1.5.4 Metode Singular Spectrum Analysis  

Metode SSA adalah salah satu teknik peramalan yang menggabungkan unsur unsur 

dari analisis klasik time series, multivariat, sistem dinamis, dan signal processing. 

Metode ini merupakan metode dengan pendekatan non-parametrik untuk melakukan 

peramalan (forecasting) berdasarkan identifikasi komponennya, baik itu trend, 

musiman atau lainnya (Asrof, 2017). Peramalan SSA terdiri dari dua tahap yang 

saling melengkapi, yaitu tahap dekomposisi dan tahap rekonstruksi. Pada tahap 

dekomposisi, dua langkah utama yang harus dilakukan untuk memperoleh 

eigentriple yaitu embedding dan singular value decomposition. Pada tahap 

rekonstruksi, dua langkah yang harus dilakukan untuk memperoleh deret yang 

direkonstruksi, yaitu pengelompokan dan diagonal averaging (Darmawan, 2016). 

1.5.4.1 Dekomposisi 

Dekomposisi terdapat dua tahap yaitu Embedding dan Singular Value Decomposition 

(SVD). Parameter yang memiliki peran penting dalam dekomposisi adalah Window 

Length (L). 

a. Embedding 

Misalkan terdapat data deret waktu 𝐹 = (𝑓0 , 𝑓1, … , 𝐹𝑁−1) dengan panjang N dan tidak 

terdapat data hilang. Langkah pertama dalam SSA adalah embedding yang 

mentransformasikan 𝐹  ke dalam matriks lintasan berukuran 𝐿 × 𝐾. Pada tahap ini 

diperlukan penentuan parameter window length (𝐿) dengan ketentuan 2 < 𝐿 < 𝑁 2⁄  

(Salsalina & Widyasari 2023). Embedding dapat dikatakan sebagai pemetaan yang 

mentransfer data deret waktu  𝐹 unidimensional kedalam multidimensional 

𝑿𝟏, 𝑿𝟐, 𝑿𝟑… , 𝑿𝑲 dengan lag vector 𝑿𝒊 = (𝑓1−𝑖 , … , 𝑦𝑖+𝐿−2)
𝑇  untuk 𝑖 = 1,2,3 … ,𝐾, 

dengan 𝐾 = 𝑁 − 𝐿 + 1 (Dwiadi dkk, 2023). Dari lag vector 𝑋𝑖 tersebut kemudian 

dibentuk matriks lintasan berukuran 𝐿 × 𝐾. Matriks lintasan ini merupakan matriks 

yang semua elemen pada anti diagonalnya bernilai sama (Khaeri dkk, 2018) 

𝑋𝑖𝑗 = (

𝑓0 𝑓1
𝑓1 𝑓2

⋯ 𝑓𝐾−1
⋯ 𝑓𝐾

⋮ ⋮
𝑓𝐿−1 𝐹𝐿

⋱ ⋮
⋯ 𝑓𝑁−1

) (5) 

Konsep dasar pada tahap embedding ini adalah melakukan pemetaan yang 

mentransfer data deret waktu 𝐹 unidimensional ke dalam multidimensional  

𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝐾 sehingga didapatkan output sebuah matriks yaitu matriks Hankel yang 

semua elemen pada anti diagonalnya bernilai sama. 

b. Singular Value Decomposition 

Tahap berikutnya dalam dekomposisi adalah membuat Singular Value 

Decomposition (SVD) dari matriks lintasan. Misalkan 𝜆1, 𝜆2,… , 𝜆𝐿 adalah eigenvalue 

dari matriks S dengan 𝑺 = 𝑿𝑿𝑻 dengan urutan yang menurun 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝐿 ≥ 0  

dan 𝑈1, 𝑈2, … ,𝑈𝐿 adalah eigen vector dari masing-masing eigen value (Fitri & 

Pangestu, 2020). Langkah-langkah SVD yaitu: 
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1. Definisikan matriks 𝑺 = 𝑿𝑿𝑻 

Matriks simetris 𝑺 berukuran 𝐿 × 𝐿 yang juga merupakan matriks kovarians 

merupakan hasil dari perkalian matriks 𝑿𝑿𝑻 

2. Menentukan eigenvalue dan eigenvector pada matriks 𝑺 

Perhitungan eigenvalue dan eigenvector dari matriks persegi 𝑺 dapat 

dilakukan dengan persamaan : 

det(𝑺 − λ𝐼) = 0 (6) 

Selanjutnya diperoleh eigenvalue 𝜆𝑖 untuk 𝑖 = 1, 2, … , 𝐿 dan 𝑼𝒊 =

(𝑼𝟏, 𝑼𝟐, … , 𝑼𝑳) dengan eigenvector dari eigenvalue yang bersesuaian. 

3. Membuat matriks nilai singular 

Matriks singular value adalah matriks diagonal dengan diagonal utamanya 

berisi akar positif dari eigenvalue (√𝜆𝑖) dengan urutan 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝐿 >

0. Maka 

√𝜆𝑖 = [
√𝜆1 ⋯ 0𝐿
⋮ ⋱ ⋮

0𝐿 ⋯ √𝜆𝐿

] (7) 

4. Membuat matriks principal component 

Misalkan matriks 𝑺 merupakan matriks real berukuran 𝐿 × 𝐿 bilangan real 

positif. Kemudian dimisalkan 𝜎 sebagai singular value  dari matriks 𝑺 jika ada 

vektor tidak nol 𝑼𝝐𝑹𝒎 dan 𝑽𝝐𝑹𝒎 sehingga 𝑿𝑽 = 𝜎𝒊𝑼 dan 𝑿𝑻𝑼 = 𝜎𝒊𝑽. Vektor 

𝑼 disebut vektor singular kiri dan vektor 𝑽 disebut dengan vektor singular 

kanan. Selanjutnya (𝜎, 𝑼) disebut pasangan singular kiri dari 𝑺 dan (𝜎, 𝑽) 

disebut pasangan singular kanan dari 𝑺. 

Dari uraian di atas diperoleh persamaan (8): 

𝑿𝑽𝒊 = 𝜎𝒊𝑼𝒊 dan 𝑿𝑻𝑼𝒊 = 𝜎𝑖𝑽𝒊 (8) 

Untuk vektor 𝑉𝑖 dengan 𝑖 = 1, 2,… , 𝐿 mengikuti persamaan (9): 

𝑿𝑻𝑼𝒊 = 𝜎𝑖𝑽𝒊 

𝑿𝑻𝑼𝒊 = √𝜆𝑖𝑽𝒊 

𝑽𝒊 =
𝑿𝑻𝑼𝒊

√𝜆𝑖
(9) 

dengan 

𝜎 : singular value 

𝜆 : eigenvalue 

𝜎𝒊 : akar dari eigenvalue (𝜆𝑖) 

𝑿𝑻 : transpose dari 𝑿 

 



9 
 

 
 

𝑽𝒊
𝑻 merupakan transpose dari matriks 𝑽𝒊 

𝑽𝒊
𝑻 = [

𝑣11 𝑣12
𝑣21 𝑣22

… 𝑣1𝐾
⋯ 𝑣2𝐾

⋮ ⋮
𝑣𝐾1 𝑣𝐾2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝐾𝐾

] (10) 

Setelah diperoleh singular value (𝜎𝑖), eigenvector (𝑼𝒊), principal component (𝑽𝒊
𝑻), 

maka SVD dari matriks lintasan 𝑿 ditunjukkan pada persamaan (11). 

𝑿 = 𝑼𝒊√𝜆𝑖𝑽𝒊
𝑻 (11) 

dengan 

𝑼𝒊     ∶ matriks berukuran 𝐿 × 𝐿 

√𝜆𝑖  ∶ matriks berukuran 𝐿 × 𝐾 

𝑽𝒊
𝑻    ∶ matriks berukuran 𝐾 × 𝐾 

𝑿 = [

𝑢11 𝑢12
𝑢21 𝑢22

… 𝑣1𝐿
⋯ 𝑣2𝐿

⋮ ⋮
𝑢𝐿1 𝑢𝐿2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝐿𝐿

] [

𝜎1 0
0 𝜎2

… 0
⋯ 0

⋮ ⋮
0 0

⋱ ⋮
⋯ 𝜎𝐿

] [

𝑣11 𝑣12
𝑣21 𝑣22

… 𝑣1𝐾
⋯ 𝑣2𝐾

⋮ ⋮
𝑣𝐾1 𝑣𝐾2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝐾𝐾

] 

= [

𝑢11
𝑢21
⋮
𝑢𝐿1

] [𝜎1][𝑣11 𝑣12 ⋯ 𝑣1𝐾] + [

𝑢11
𝑢22
⋮
𝑢𝐿2

] [𝜎2][𝑣21 𝑣22 ⋯ 𝑣2𝐾] + ⋯

+ [

𝑢1𝐿
𝑢2𝐿
⋮
𝑢𝐿𝐿

] [𝜎𝐿][𝑣𝐾1 𝑣𝐾2 ⋯ 𝑣𝐾𝐾] 

= 𝑼𝟏𝜎1𝑽𝟏
𝑻 +𝑼𝟐𝜎2𝑽𝟐

𝑻 +⋯+𝑼𝒅𝜎𝑑𝑽𝒅
𝑻 

=∑𝑼𝒊𝜎𝑖𝑽𝒊
𝑻

𝒅

𝑖=1

(12) 

Dengan 𝑖 = 1, 2,… , 𝑑 dan 𝑑 = max {𝑖} serta 𝜎𝑖 > 0. Ketiga komponen yaitu singular 

value (𝜎𝑖), eigenvector (𝑼𝒊), principal component (𝑽𝒊
𝑻) disebut eigentriple ke-i dari 

SVD untuk matriks 𝑿𝒊 dapat dituliskan pada persamaan (13) (Darmawan G, 2016): 

𝑿𝒊 = 𝑿𝟏 +𝑿𝟐 +⋯+𝑿𝒅 (13) 

1.5.4.2 Rekonstruksi 

Rekonstruksi adalah tahapan merekonstruksi data menjadi data deret waktu yang 

baru berdasarkan nilai-nilai yang diperoleh pada tahap sebelumnya melalui proses 

klasifikasi  dan diagonal averaging. Pada tahap rekonstruksi terdapat dua langkah, 

yaitu klasifikasi yang dilanjutkan dengan pembentukan deret rekonstruksi 

berdasarkan hasil yang diperoleh pada langkah diagonal averaging. 
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a. Klasifikasi 

Pada tahap klasifikasi dilakukan pengelompokan matriks 𝑿𝒊 dengan tujuan untuk 

memisahkan komponen eigentriple yang diperoleh pada tahap SVD ke dalam 

beberapa sub kelompok, yaitu trend, seasonal, dan noise. Proses klasifikasi 

dilakukan dengan cara mengelompokkan set-set indeks 𝑖 = {1, 2,… , 𝑑} ke dalam 

𝑚 subset disjoin 𝐼1, 𝐼2, 𝐼3,… , 𝐼𝑚 dengan 𝑚 = 𝑑. Selanjutnya 𝑋𝑖 disesuaikan dengan 

kelompok 𝐼 = {𝐼1, 𝐼2, 𝐼3, … , 𝐼𝑚} (Sadiqin & Wulandari, 2021). Maka, 𝑿𝒊 = 𝑿𝟏 +𝑿𝟐 +

⋯+𝑿𝒅 dapat dituliskan persamaan 14. 

𝑿𝑰 = 𝑿𝑰𝟏 +𝑿𝑰𝟐 +⋯+𝑿𝑰𝒎 (14) 

Tahapan untuk memilih set 𝐼 = {𝐼1, 𝐼2, 𝐼3,… , 𝐼𝑚} disebut klasifikasi eigentriple yang 

dilakukan dengan trial and error. Penentuan anggota grup dengan menggunakan 

diagram pencar dari 𝑿𝒊, dengan dibentuk suatu grup jika diagram pencar dari 𝑿𝑰 

memiliki bentuk yang sama artinya komponen-komponen tersebut memiliki 

karakteristik yang hampir sama (Ibnas, 2020). 

b. Diagonal Averaging 

Tahapan terakhir dalam proses SSA adalah dengan mengubah setiap matriks 𝑋𝐼 

pada persamaan (14) menjadi suatu runtun waktu baru dengan panjang 𝑁.  Misalkan 

matriks 𝑌 merupakan matriks sembarang berukuran 𝐿 × 𝐾 dengan unsur 𝑦𝑖𝑗 untuk 

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝐿 dan 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝐾, dengan 𝐿 < 𝐾. 

𝑌 = [

𝑦11
𝑦21
⋮
𝑦𝐿

𝑦12
𝑦22
⋮

𝑦𝐿+1

⋯
⋯
⋱
𝑦𝐿+2

𝑦𝑘
𝑦𝑘+1
𝑦𝑘+2
𝑦𝑁

] (15) 

Diagonal averaging memindahkan matriks 𝑌 ke deret 𝑔0,… , 𝑔𝑁−1 dengan rumus pada 

persamaan (16). 

𝑔𝑘 =

{
  
 

  
 

1

𝑘
∑ 𝑦𝑚,𝑘−𝑚+1

∗
𝑘

𝑚=1
, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝐿∗

1

𝐿∗
∑ 𝑦𝑚,𝑘−𝑚+1

∗
𝐿∗

𝑚=1 
, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝐿∗ ≤ 𝑘 ≤ 𝐾∗

1

𝑁 − 𝑘 + 1
∑ 𝑦𝑚,𝑘−𝑚+2

∗
𝑁−𝐾∗+1 

𝑚=𝑘−𝐾∗+2
, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝐾∗ ≤ 𝑘 ≤ 𝑁

(16) 

dengan 

𝑔𝑘  : Nilai elemen pada deret waktu hasil rekonstruksi 

𝑦𝑚,𝑘−𝑚+1
∗  : Elemen matriks trajectory hasil rekonstruksi 

𝐿∗  : Nilai Minimal (𝐿,𝐾) 

𝐾∗  : Nilai Maksimal (𝐿, 𝐾) 

𝑁  : Panjang deret waktu asli 
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Berdasarkan persamaan (16), misalkan pada matriks 𝑌 dipilih untuk 𝑘 = 1 

memberikan 𝑔1 = 𝑦1,1, untuk 𝑘 = 2, maka 𝑔2 =
𝑦1,2+𝑦2,1

2
, untuk 𝑘 = 3, maka 𝑔3 =

𝑦1,3+𝑦2,2+𝑦3,1

3
 dan seterusnya. 

1.5.5 Akurasi Metode Peramalan 
Ukuran ketepatan peramalan merupakan kriteria penting untuk memilih metode 

peramalan, sehingga dapat digunakan untuk menentukan metode yang lebih baik 

dalam membandingkan beberapa metode. Akurasi peramalan dapat dilihat dari 

tingkat kesalahan dalam peramalan (error), dimana semakin kecil error yang 

dihasilkan maka semakin akurat peramalan yang dilakukan (Tauryawati dan Irawan, 

2014).  Akurasi peramalan pada penelitian ini menggunakan nilai Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE). Jika 𝑋𝑡  adalah data aktual untuk periode ke-𝑡 dan 𝐹𝑡 

adalah hasil peramalan untuk periode yang sama, maka MAPE dapat dihitung 

dengan persamaan 17. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 
1

𝑛
 ∑ |(

𝑋𝑡 − 𝐹𝑡
𝑋𝑡

) × 100 % |
𝑛

𝑖=1
(17) 

dengan 

𝑋𝑡 : data deret waktu aktual 

𝐹𝑡 : data hasil peramalan 

𝑛  : jumlah data 

Ketika menganalisis kesalahan suatu metode peramalan yang digunakan, 

sebaiknya MAPE dihitung karena lebih mudah untuk diinterpretasikan nilainya yang 

merupakan presentase dari keseluruhan. Semakin kecil nilai MAPE menunjukkan  

bahwa persentase kesalahan yang dihasilkan oleh suatu metode juga semakin kecil. 

Interpretasi nilai MAPE dapat dilihat pada Tabel 1 (Latifah & Mujiati, 2023): 

Tabel 1. Kategori Akurasi Peramalan 

MAPE Interpretasi 

𝑀𝐴𝑃𝐸 ≤ 10% Akurasi peramalan sangat baik 

10% < 𝑀𝐴𝑃𝐸 ≤ 20% Akurasi peramalan baik 

20% < 𝑀𝐴𝑃𝐸 ≤ 50% Akurasi peramalan cukup baik 

𝑀𝐴𝑃𝐸 > 50% Akurasi peramalan buruk 

 

1.5.6 Ekspor Migas 

Ekspor adalah pengeluaran barang dari daerah pabean Indonesia untuk dikirim ke 

luar negeri dengan mengikuti ketentuan yang berlaku. Ekspor memiliki banyak 

manfaat, baik manfaat secara mikro maupun secara makro. Secara mikro, ekspor 

bisa digunakan untuk memperluas pemasaran, meningkatkan penjualan, dan 

memperluas kegiatan perusahaan. Secara makro, ekspor bermanfaat untuk 
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meningkatkan pertumbuhan ekonomi nasional, memperluas lapangan kerja, 

menghasilkan devisa dan mendorong pertumbuhan IPTEK (Salsabila, 2021). 

Salah satu komoditas ekspor yang memiliki peran strategis dalam 

perekonomian Indonesia adalah migas. Menurut UU Republik Indonesia Nomor 22 

Tahun  2001,  migas  merupakan  komoditas  vital yang berperan penting sebagai 

penghasil devisa negara,  pemenuhan  kebutuhan tenaga di dalam negeri dan bahan 

utama industri. Minyak bumi adalah  hidrokarbon  yang  mengalami keadaan tekanan 

dan temperatur sangat tinggi berbentuk cair   atau   padat   yang   didapat   dari 

aktivitas penambangan.   Sementara   gas   bumi   adalah hidrokarbon  mengalami 

keadaan tekanan  dan temperatur  sangat  tinggi  berbentuk gas  yang didapat dari 

aktivitas penambangan (Kertayuga, dkk. 2021). 
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BAB II 

METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Jenis dan Sumber Data 

Data yang digunakan sebagai studi kasus pada penelitian ini berupa data sekunder 

yakni nilai ekspor migas Indonesia per bulan dari bulan Januari 2011 sampai bulan 

Desember 2023. Data tersebut diperoleh dari situs resmi Badan Pusat Statistik 

melalui website https://www.bps.go.id dan akan diolah menggunakan metode 

Autoregressive Integrated Moving Average dan metode Singular Spectrum Analysis. 

Adapun jumlah observasi pada penelitian ini sebanyak 156 data atau 156 bulan yang 

secara lengkap disajikan pada Lampiran 1. Hasil dari data yang diolah nantinya 

diharapkan akan menampilkan hasil peramalan yang akurat pada beberapa periode 

yang akan datang.  

2.2 Variabel Penelitian  

Variabel yang digunakan pada penelitian ini adalah nilai ekspor migas Indonesia per 

bulan dari bulan Januari 2011 sampai bulan Desember 2023 yang terdiri dari 156 

data.  

2.3 Metode Analisis 

Langkah – langkah analisis data dalam analisis ARIMA sebagai berikut: 

1. Pembagian Data 

Data dibagi menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing. Data 

training sebanyak 132 data (Januari 2011 – Desember 2021), sedangkan 

data testing sebanyak 24 data (Januari 2022 – Desember 2023) 

2. Uji Kestasioneran 

Uji Kestasioneran dapat dilakukan dengan beberapa cara diantaranya 

dengan melihat plot time series, plot ACF dan PACF serta melakukan uji ADF. 

Jika tidak stasioner, maka dilakukan transformasi maupun differencing. 

3. Identifikasi Model 

Setelah data stasioner, maka dilakukan pembentukan model ARIMA 

sementara yang sesuai dengan melihat plot data yang sudah stasioner 

4. Pendugaan Parameter 

Model ARIMA sementara yang sudah ditentukan akan dilakukan penaksiran 

parameternya apakah telah signifikan atau tidak 

5. Pemeriksaan Kelayakan Model 

Pada tahap ini dilakukan verifikasi kesesuaian model dengan sifat-sifat data 

serta dilakukan pemilihan model terbaik dengan uji Ljung-Box. Uji Ljung Box 

digunakan untuk mengetahui apakah residual memenuhi asumsi white noise 

(residual tidak berkorelasi) 

6. Pemilihan model ARIMA 

Pemodelan data time series yang sesuai harus memenuhi syarat, yaitu 

residual memenuhi asumsi white noise. Namun, pemilihan model terbaik dari 

beberapa model yang telah memenuhi syarat pada penelitian ini akan 

https://www.bps.go.id/
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digunakan kriteria MAPE untuk mengukur kesalahan peramalan, yaitu 

dengan memilih model yang memiliki nilai MAPE terkecil 

7. Peramalan 

Peramalan dilakukan pada model ARIMA yang telah memenuhi syarat, yaitu 

residual memenuhi asumsi 8 dan model yang memiliki nilai MAPE terkecil 

Langkah – langkah analisis data dalam analisis SSA sebagai berikut: 

1. Dekomposisi, tahap ini dibagi menjadi dua langkah yaitu 

a. Embedding, pada langkah ini dibentuk matriks lintasan 𝑿 berukuran 𝐿 ×

𝐾 dari data deret waktu dengan pemilihan window length (𝐿) dilakukan 

dengan metode trial and error yang harus memenuhi 2 < 𝐿 < 𝑁/2 dan 

𝐾 = 𝑁− 𝐿 + 1. 

b. Singular Value Decomposition (SVD), pada tahap ini dihitung nilai 

eigentriple dari matriks simetris 𝑺 = 𝑿𝑿𝑻 

2. Rekonstruksi, tahap ini dibagi menjadi dua langkah yaitu: 

a. Klasifikasi, pada tahap ini dilakukan klasifikasi eigentriple berdasarkan 

karakteristik setiap komponen. 

b. Diagonal Averaging, pada tahap ini dilakukan rekonstruksi pada masing-

masing komponen yang terdapat pada matriks 𝑿𝑰 menjadi data deret 

waktu yang baru dengan panjang 𝑁. 

3. Menghitung hasil peramalan dari data deret waktu hasil diagonal averaging. 

4. Menghitung nilai akurasi peramalan dengan menggunakan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) untuk mengetahui keakurasian hasil peramalan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


