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ABSTRAK

Peramalan dapat dilakukan menggunakan pendekatan regresi, yaitu menentukan
bentuk dari estimasi kurva regresi yang tepat. Ketika kurva regresi memiliki pola
yang tidak diketahui, maka pendekatan regresi nonparametrik dapat digunakan.
Estimator yang dapat digunakan untuk data yang memiliki pola tidak diketahui dan
cenderung berfluktuatif adalah Fourier series estimator. Oleh karena itu, penelitian
ini bertujuan untuk memodelkan regresi nonparametrik dengan pendekatan
complete Fourier series estimator (RNCFS), pada data berfluktuatif dengan mapun
tanpa unsur trend. Parameter diestimasi menggunakan metode OLS dan dievaluasi
berdasarkan nilai MAPE. Data yang digunakan adalah nilai ekspor migas dan
nonmigas Indonesia. Hasil penelitian menunjukkan model terbaik untuk nilai
ekspor migas adalah RNCFS tanpa unsur trend dengan nilai k sebesar 30, sementara
untuk nonmigas adalah RNCFS dengan unsur trend dan nilai k sebesar 26. MAPE
total berturut-turut ialah 3,257% dan 3,221%. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa model terbaik yang diperolen mampu meramalkan nilai ekspor Indonesia
dengan sangat baik dan dapat diterapkan untuk peramalan di masa mendatang.

Kata Kunci: Fluktuatif, MAPE, Nilai Ekspor, Regresi Nonparametrik, RNCFS
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ABSTRACT

Forecasting can be conducted using regression approaches, which involve
determining the appropriate form of regression curve estimation. When the
regression curve exhibits an unknown pattern, nonparametric regression
approaches can be employed. An estimator that can be used for data that has an
unknown pattern and tends to fluctuate is the Fourier series estimator. Therefore,
this study aims to model nonparametric regression using the complete Fourier
series estimator (RNCFS) approach on fluctuating data with or without trend
elements. Parameters are estimated using OLS method and evaluated via MAPE
value. The data used consist of the export values of Indonesia's oil and non-oil
sectors. Results show the best model for oil exports is RNCFS without trend
elements with k value of 30, while for non-oil exports, is RNCFS with trend
elements and k value of 26. The respective total MAPEs are 3.257% and 3.221%.
Thus, it can be concluded that the best model obtained is capable of forecasting
Indonesia's export values very effectively and can be applied for future forecasting.

Keywords: Export Values, Fluctuative, MAPE, Nonparametric Regression, RNCFS
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BAB |
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).

Peramalan juga dapat dilakukan menggunakan pendekatan selain metode
ARIMA, yaitu pendekatan regresi. Metode regresi merupakan salah satu metode
yang bertujuan untuk mengetahui bentuk pola hubungan antara variabel respon dan
variabel prediktor (Pardoe, 2020). Tujuan utama pemodelan menggunakan regresi
adalah menentukan bentuk dari estimasi fungsi regresi yang tepat. Apabila fungsi
regresi memiliki pola yang tidak diketahui, maka dapat digunakan pendekatan
regresi nonparametrik (Curth dan Schaar, 2021). Selain itu, apabila data yang
digunakan nonstasioner, maka pendekatan regresi nonparametrik dapat digunakan
agar proses peramalan tidak terlalu kompleks dikarenakan tidak melalui tahap
differencing dan transformasi (Mardianto dkk., 2019a). Pendekatan regresi
nonparametrik yang tidak terikat dengan asumsi bentuk fungsi tertentu
menyebabkan bentuk fungsi regresi lebih fleksibel dalam menyesuaikan dengan
data aslinya (Pardoe, 2020).

Fungsi regresi dalam regresi nonparametrik dapat menggunakan beberapa

estimator yang telah dikembangkan oleh para peneliti diantaranya, yaitu: kernel,

— dan Fourier series (Eubank, 1999). Penelitian telah dilakukan oleh

0 dkk. (2019a) menggunakan regresi nonparametrik dengan pendekatan

ndaraya-Watson dan Fourier series dalam meramalkan jumlah pesawat
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yang mendarat di suatu bandara tiap bulannya. Data yang digunakan merupakan
data time series yang fluktuatif. Hasil peramalan yang diperoleh untuk tiap nilai
osilasi di pendekatan Fourier series selalu menghasilkan nilai Mean Square Error
(MSE) yang lebih kecil dibandingkan MSE untuk setiap bandwidth pada
pendekatan kernel Nadaraya-Watson. Hal ini dikarenakan komponen trigonometri
pada Fourier series mampu mendekati pola fluktuatif dengan lebih baik. Oleh
karena itu, dapat disimpulkan bahwa pendekatan Fourier series lebih baik
dibandingkan kernel Nadaraya-Watson dalam meramalkan data yang fluktuatif.

Konsep dasar terkait Fourier series estimator diperkenalkan oleh Bilodeau
(1992), Dette dkk. (2017), dan Biedermann dkk. (2009) dengan menentukan nilai
parameter osilasi optimal dalam memilih model terbaik. Parameter osilasi (k)
berfungsi sebagai pengatur kesesuaian fungsi (smooth). Nilai parameter k yang
optimal berfungsi agar model yang terbentuk tidak oversmoothing maupun
undersmoothing. Parameter osilasi yang optimal dapat dipilih berdasarkan nilai
Generalized Cross Validation (GCV) terkecil (Mvondo dan Nguéma, 2023).
Terdapat tiga bentuk Fourier series, yaitu cosinus, sinus dan complete (kombinasi
bentuk sinus dan cosinus). Metode regresi nonparametrik menggunakan pendekatan
Fourier series estimator bentuk cosinus telah digunakan oleh Danbatta dan Varol
pada tahun 2021 dalam meramalkan jumlah wisatawan di Turki dan memperoleh
nilai MAPE sangat baik, yaitu sebesar 8,429%.

Penelitian menggunakan bentuk Fourier series lainnya telah dilakukan oleh
Mardianto dkk. (2019b) menggunakan regresi nonparametrik complete Fourier
series dengan fungsi linier untuk mengakomodasi unsur trend yang diperkenalkan
Bilodeau (1992) untuk meramalkan jumlah siswa yang mengikuti bimbingan
belajar di Indonesia. Hasil yang diperoleh adalah peramalan sangat baik, dibuktikan
dengan nilai MAPE sebesar 3,494%. Mardianto dkk. (2021) selanjutnya
membandingkan tiga bentuk Fourier series estimator tanpa unsur trend dan metode
Ordinary Least Squares (OLS) dalam meramalkan jumlah penderita malaria dan

demam berdarah di Indonesia. Estimator terbaik yang diperoleh adalah complete

= eries estimator dengan nilai MAPE sebesar 0,345%. Hal ini dikarenakan

pmplete telah melibatkan kedua bentuk Fourier series lainnya (sinus dan

sehingga hasil peramalan yang diberikan lebih baik.
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Penelitian-penelitian menggunakan metode tersebut telah dilakukan dalam
bidang pendidikan, pariwisata, dan kesehatan. Oleh karena itu, pada penelitian ini
akan dilakukan penerapan metode tersebut dalam bidang ekonomi, yaitu pada data
nilai ekspor migas dan nonmigas Indonesia. Ekspor merupakan proses perdagangan
internasional yang melibatkan penjualan output barang dan jasa dari dalam negeri
ke negara lain (Saragih, 2022). Ekspor dibagi menjadi dua, yaitu sektor migas
(minyak dan gas) serta sektor nonmigas (Sutawijaya, 2010). Laju pertumbuhan nilai
ekspor Indonesia memiliki fluktuasi yang cukup signifikan dan terjadi trend sejak
pertengahan tahun 2020 yang disebabkan oleh fluktuasi pada harga komoditi dan
kenaikan permintaan komoditi tersebut (Suryanto dan Kurniati, 2023).

Laju pertumbuhan nilai ekspor yang mengalami fluktuasi memberikan
dampak tidak langsung pada keberlangsungan kegiatan ekonomi masyarakat
Indonesia. Berdasarkan hal tersebut, perlu dirancang strategi yang tepat untuk
mengendalikan nilai ekspor Indonesia. Strategi tersebut dapat lebih efektif hanya
jika dimiliki pemahaman terkait kondisi nilai ekspor yang akan datang, sehingga
peramalan terkait nilai ekspor Indonesia perlu dilakukan (Lailiyah, 2018).
Berdasarkan hal-hal tersebut, penelitian ini difokuskan dalam pembentukan model
regresi nonparametrik dengan pendekatan complete Fourier series estimator
(RNCFS) dengan dan tanpa unsur trend untuk meramalkan nilai ekspor migas dan
nonmigas Indonesia. Parameter pada model tersebut diestimasi menggunakan
metode OLS dan hasil peramalan dievaluasi menggunakan nilai MAPE. Hasil
penelitian ini dapat menjadi acuan bagi pembuat kebijakan dalam mengatur strategi

demi mengendalikan nilai ekspor Indonesia pada masa yang akan datang.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini, yaitu:

1. Bagaimana model terbaik yang diperoleh untuk meramalkan masing-masing
nilai ekspor migas dan nonmigas Indonesia dengan menggunakan RNCFS

dengan dan tanpa unsur trend?

2—DRanaimgna hasil peramalan menggunakan model terbaik yang diperoleh untuk

j-masing nilai ekspor migas dan nonmigas Indonesia?
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1.3  Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini, yaitu:

1. Data yang digunakan merupakan data bulanan nilai ekspor migas dan nonmigas
Indonesia pada bulan Mei 2017-September 2023 yang diperoleh dari website
resmi Badan Pusat Statistik.

2. Estimator yang digunakan pada penelitian ini ada dua, yaitu complete Fourier
series dengan unsur trend dan complete Fourier series tanpa unsur trend.

3. Parameter dalam model RNCFS pada penelitian ini diestimasi menggunakan

metode Ordinary Least Squares.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan pada penelitian ini, yaitu:

1. Menentukan model terbaik yang diperoleh untuk meramalkan masing-masing
nilai ekspor migas dan nonmigas Indonesia dengan menggunakan RNCFS
dengan dan tanpa unsur trend.

2. Meramalkan masing-masing nilai ekspor migas dan nonmigas Indonesia

menggunakan model terbaik yang telah diperoleh.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dari hasil penelitian ini, yaitu:

1. Memperdalam wawasan mengenai model RNCFS.

2. Memberikan kontribusi dalam menyediakan perkiraan yang lebih akurat terkait
nilai ekspor Indonesia, yang dapat menjadi dasar untuk pengambilan keputusan
yang lebih baik dalam konteks perencanaan ekonomi negara.

3. Memberikan inspirasi dan gagasan baru bagi pembaca dalam mengembangkan

analisis runtun waktu dengan menggunakan metode ataupun kasus lainnya.
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan dan Analisis Runtun Waktu
Peramalan merupakan teknik yang memperhatikan data masa lalu dan masa

kini untuk memperkirakan nilai pada masa yang akan datang (Sukarna, 2006).
Peramalan merupakan alat bantu penting untuk perencanaan efektif yang
mencakup banyak bidang, seperti keuangan, ekonomi, medis, dan ilmu sosial.
Peramalan pada umumnya menggunakan data time series atau runtun waktu.
Analisi Runtun Waktu (ARW) adalah salah satu metode statistika yang dapat
digunakan untuk peramalan (Makridakis dkk., 1999; Montgomery dkk., 2015).
Metode ARW adalah suatu metode kuantitatif untuk menentukan pola data time
series masa lampau yang telah dikumpulkan secara teratur, untuk peramalan yang
akan datang. Adapun, data time series merupakan serangkaian data atau observasi
terhadap suatu variabel yang diambil secara berurutan berdasarkan interval waktu
yang tetap (Wei, 2006). Data time series terdiri dari satu objek tetapi meliputi
beberapa periode waktu misalnya harian, mingguan, bulanan, tahunan, dan lain-
lain. Menurut Makridakis dkk. (1999) ada empat tipe pola data time series yaitu:
a. Poladata horizontal

Pola data horizontal terjadi saat data observasi berfluktuasi di sekitaran suatu

nilai konstan atau mean yang membentuk garis horizontal. Data ini disebut juga

dengan data stasioner.
b. Pola data trend

Pola data trend terjadi apabila data pengamatan mengalami kenaikan atau

penurunan selama periode jangka panjang. Suatu data pengamatan yang

mempunyai trend disebut data nonstasioner. Jika data bergerak naik, maka data

tersebut menunjukkan trend positif. Sebaliknya, jika data bergerak secara

menurun, maka data tersebut menunjukkan trend negatif.

c. Poladata musiman

- data musiman terjadi jika suatu data mengalami variasi pada sepanjang
PDF yang berulang pada waktu yang sama dengan interval waktu yang sama di

b tahunnya. Umumnya pola data musiman muncul dipengaruhi oleh iklim
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atau perayaan tahunan. Pola data musiman dapat mempunyai pola musim yang
berulang dari periode ke periode berikutnya, misalnya pola yang berulang
setiap bulan, tahun atau pada minggu tertentu.

d. Pola data siklis
Pola data siklis menunjukkan data yang bergelombang naik dan turun dalam
jangka waktu yang panjang, pengaruh naik turunnya data ini kurang diketahui
penyebabnya. Pola siklis pada umumnya bergerak fluktuatif di sekitar garis

trend dalam jangka panjang yang berulang.

2.2 Analisis Regresi

Analisis regresi adalah salah satu analisis yang paling banyak digunakan
dan luas pemakaiannya. Analisis regresi dapat digunakan untuk memahami variabel
prediktor mana saja yang berhubungan dengan variabel respon dan untuk
mengetahui bentuk-bentuk hubungan tersebut (Subekti, 2015). Selain itu, analisis
regresi juga dapat digunakan untuk melakukan peramalan. Tujuan analisis regresi
adalah untuk menghasilkan estimasi parameter yang diwakili oleh fungsi regresi.
Pendekatan yang digunakan untuk mengestimasi fungsi regresi ada dua, yaitu
parametrik dan nonparametrik. Pendekatan parametrik adalah pendekatan yang
digunakan jika bentuk hubungan antara variabel prediktor dan variabel respon
diketahui bentuk fungsi regresinya yang diasumsikan diikuti oleh pola tertentu.
Sebaliknya, pendekatan nonparametrik merupakan pendekatan yang digunakan
apabila bentuk hubungan antara variabel prediktor dan variabel respon tidak
diketahui informasi mengenai bentuk fungsi regresinya (Sanusi dkk., 2019).

2.3 Analisis Regresi Nonparametrik

Analisis regresi nonparametrik digunakan untuk mengetahui pola hubungan
antara variabel respon dengan variabel prediktor yang tidak diketahui bentuk dari
fungsi regresinya, hanya diasumsikan mulus dalam ruang fungsi tertentu
(Sasmitoadi, 2005). Pendekatan regresi nonparametrik merupakan metode yang

digunakan untuk menghindari penggunaan asumsi yang ketat. Hal inilah yang

bkan regresi nonparametrik memiliki fleksibilitas yang tinggi dalam

il ’DF fungsi regresinya, karena bentuk fungsi menyesuaikan sendiri dengan
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data yang digunakan (Sanusi dkk., 2019). Model regresi nonparametrik secara
umum dapat disajikan pada Persamaan (2.1) sebagai berikut:

yi=m(x;)+eg , i=123,..,n (2.1)
dengan
Vi : Variabel respon ke-i
X; : Variabel prediktor ke-i

m(x;) : Fungsi regresi yang tidak mengikuti pola tertentu

& : Error acak ke-i

2.4 Analisis Regresi Nonparametrik Fourier Series Estimator

Pasangan data dengan bentuk (y;, t;), dengan t; adalah waktu pengamatan.
Nilai t; =i =1,2,...,n dengan n menyatakan jumlah observasi serta variabel
respon untuk pengamatan ke-i dilambangkan dengan y;. Bentuk umum regresi
nonparametrik yang terkait dengan pasangan data tersebut dapat dilihat dalam

Persamaan (2.2).
yi =m(t) + &; ~N(0,0?) (2.2)

m(t;) mempresentasikan fungsi regresi, & menyatakan error acak untuk
pengamatan ke-i yang independen, berdistribusi normal, identik, dengan mean O,
dan variansi ¢2. Fungsi m(t;) akan didekati dengan Fourier series. Terdapat
beberapa bentuk Fourier series estimator yang dapat digunakan dalam mendekati
fungsi m(t;). Fourier series pertama yang digunakan dalam regresi nonparametrik
adalah basis cosinus yang diperkenalkan oleh Bilodeau (1992). Kemudian,
Bilodeau (1992) mengkombinasikan basis cosinus dengan fungsi linier yang
mengakodomasi unsur trend. Selanjutnya, Biedermann dkk. (2009) dan Dette dkk.
(2017) memperkenalkan Fourier series yang melibatkan kombinasi basis sinus dan
cosinus, yang selanjutnya disebut complete Fourier series. Terakhir, Fourier series
basis sinus yang diperkenalkan oleh Mardianto dkk. (2019). Beberapa jenis

estimator Fourier series yang dapat digunakan, yaitu:

= plete Fourier series dengan unsur trend
PDF imaan fungsi regresi m(t;)menggunakan pendekatan complete Fourier

s dengan unsur trend dapat dilihat pada Persamaan (2.3).
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a
m(t;) = 70 +yt; + Z(cxk cos kt; + By sin kt;) (2.3)

2. Cosinus Fourier series dengan unsur trend
Persamaan fungsi regresi m(t;) menggunakan pendekatan cosinus Fourier
series dengan unsur trend dapat dilihat pada Persamaan (2.4).

K

a

m(t;) = 70 +yt; + Z(a'k cos kt;) (2.4)
k=1

3. Sinus Fourier series dengan unsur trend
Persamaan fungsi regresi m(t;)menggunakan pendekatan sinus Fourier series

dengan unsur trend dapat dilihat pada Persamaan (2.5).

K
Aty = % Fyt + Z(ﬁk sin kt;) (2.5)
k=1

4. Complete Fourier series tanpa unsur trend
Persamaan fungsi regresi m(t;) menggunakan pendekatan complete Fourier

series tanpa unsur trend dapat dilihat pada Persamaan (2.6).

m(t;) = 70 Z(ak cos kt; + B sin kt;) (2.6)

5. Cosinus Fourier series tanpa unsur trend
Persamaan fungsi regresi m(t;) menggunakan pendekatan cosinus Fourier

series tanpa unsur trend dapat dilihat pada Persamaan (2.7).

70 Z(ak coskt;) 2.7)

6. Sinus Fourier series tanpa unsur trend
Persamaan fungsi regresi m(t;) menggunakan pendekatan sinus Fourier

series tanpa unsur trend dapat dilihat pada Persamaan (2.8).

(t; =?0 Z(ﬁksmkt) (2.8)

| ~ungsi regresi

Waktu pengamatan ke-i, i =t; = 1,2,...,n
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lo : Parameter koefisien Fourier series (nilai rata-rata fungsi)

y . Parameter koefisien Fourier series yang mengakomodasi unsur trend
ay : Parameter koefisien Fourier series pada komponen cosinus

B . Parameter koefisien Fourier series pada komponen sinus

k . Parameter osilasi yang menyatakan jumlah gelombang; k = 1,2, ..., K

Berdasarkan penelitian yang dilakukan olen Mardianto dkk. (2021) yang
membandingkan cosinus Fourier series, sinus Fourier series, dan complete Fourier
series, diperoleh hasil bahwa model dengan complete Fourier series terpilih sebagai
model terbaik dalam meramal jumlah penderita malaria dan demam berdarah. Oleh
karena itu, pada penelitian ini estimator yang digunakan ada dua, yaitu Fourier
series yang mencakup basis trigonometri complete pada Persamaan (2.3) serta
complete Fourier series yang dikombinasikan dengan fungsi linier yang
mengakomodasi unsur trend pada Persamaan (2.6). Persamaan (2.3) disubstitusikan
ke Persamaan (2.2) yang menghasilkan persamaan regresi nonparametrik yang
didekati dengan complete Fourier series (RNCFS) dengan unsur trend dapat dilihat

pada Persamaan (2.9).

K
yi = % +yt; + Z(ak cos kt; + By sinkt;) + &; €~N(0,0?) (2.9)

k=1
dengan k adalah parameter osilasi, sedangkan «,,y,ay,B; adalah parameter
koefisien regresi yang nilainya ditentukan berdasarkan hasil estimasi parameter.
Parameter osilasi melambangkan jumlah gelombang pada Fourier series yang
terbentuk dan berfungsi sebagai pengatur kesesuaian fungsi (smooth). Persamaan

(2.9) dapat disajikan dalam notasi matriks pada Persamaan (2.10).

y =T[K]|B + & e~N(0,5%I) (2.10)
dengan vektor yang berisi data respon y = [Y1 Y2 - Ya]T, dan vektor yang
berisi komponen error e = [€&1 & ... &,]T. Keduanya memiliki ukuran n x 1.

Sedangkan, T[K] adalah matriks yang menyertakan data dengan komponen

trigonometri dan berperan sebagai variabel prediktor saat melakukan estimasi

naramatar menggunakan metode Ordinary Least Squares (OLS). Matriks T[K]

< AN sebagai berikut:
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1 t; costy -+ cosKt; sint; - sinKt

1 t, cost, -+ cosKt, sint, -+ sinKt
TIK] =, 2 :2 : ;2 :2 . : 2

1 t, cost, -+ cosKt, sint, - sinKt,

T[K] adalah matriks dengan ukuran n X (2K + 2), sedangkan vektor parameter 8

dinyatakan sebagai berikut:

T

B = [% y a; .. ag P .. ,BK]
B adalah sebuah vektor dengan ukuran (2K + 2) x 1. Parameter diestimasi
menggunakan metode OLS dengan meminimumkan error. Selanjutnya, persamaan
RNCFS tanpa unsur trend diperolen melalui substitusi Persamaan (2.6) ke
Persamaan (2.2) dapat dilihat pada Persamaan (2.11).

K
a
Vi = ?0 + Z(ak cos kt; + By sinkt;) + &; €~N(0,0?) (2.11)
k=1

dengan k adalah parameter osilasi, sedangkan «,,y,ay, B adalah parameter
koefisien regresi yang nilainya ditentukan berdasarkan hasil estimasi parameter.
Persamaan (2.11) dapat disajikan dalam notasi vektor seperti pada Persamaan
(2.10), yang berbeda adalah isi komponen dari matriks T[K] dan B. Matriks, T[K]

untuk RNCFS tanpa unsur trend tidak mengandung komponen t; sebagai berikut:

1 cost; -+ cosKt; sint; -+ sinKt,

1 cost, -+ cosKt, sint, -+ sinKt
T[K] = |, :2 : : ? :2 . : 2

1 cost, -+ cosKt, sint, -+ sinKt,

T[K] adalah matriks dengan ukuran n X (2K + 1), sedangkan vektor parameter 8
untuk model RNCFS tanpa unsur trend dinyatakan sebagai berikut:

24

T
B = [7 a . ag By . ,BK]
B adalah sebuah vektor berukuran (2K + 1) x 1. Parameter tersebut diestimasi
menggunakan metode OLS pula (Mardianto dkk., 2021).

2.5  Pemilihan Model Terbaik dan Nilai Parameter Osilasi Optimal

Pemilihan model terbaik akan dilakukan diantara dua bentuk estimator yang

pada Persamaan (2.9) dan Persamaan (2.11) pada masing-masing variabel
o |
i Jr enelitian ini. Sebelum melakukan pemilihan model terbaik, dilakukan

N nilai parameter osilasi optimal dari tiap bentuk estimator. Pemilihan nilai
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osilasi optimal dan model (estimator) terbaik didasarkan pada pertimbangan yang
sama, yaitu: nilai Mean Square Error (MSE), Generalized Cross Validation (GCV),
dan koefisien determinasi (R?). MSE adalah ukuran statistik untuk menentukan
rata-rata kesalahan antara nilai yang diestimasi dengan yang diestimasi. Rumus
MSE dinyatakan sebagai Persamaan (2.12).

1 T
MSE[k] = ;yT(I —H(K)) (I-H(K))y (2.12)

dengan n adalah jumlah observasi dan I adalah matriks identitas dengan ukuran
n X n. Estimator atau parameter osilasi yang baik memiliki nilai MSE yang kecil.
Selain MSE, GCV juga dapat digunakan untuk menentukan model terbaik dan
parameter osilasi (k) yang optimal karena GCV merupakan ukuran yang optimal
secara asimtotik (Gu dan Wahba, 1991). Model terbaik dan parameter osilasi
optimal yang digunakan dipilih berdasarkan nilai GCV terkecil (Eubank, 1999).
Rumus GCV dinyatakan sebagai Persamaan (2.13).
MSE[K]
(n‘ltrace(l — H(K)))2

GCV[k] = (2.13)
Indikator lainnya adalah R2. Indikator ini merupakan indikator kontribusi variabel
prediktor terhadap variabel respon yang ditentukan berdasarkan Persamaan (2.14).
,_0-9"G-

-»"-»

dengan y adalah vektor rata-rata yang berhubungan dengan data respon. Estimator

;0<R?<1 (2.14)

dan parameter osilasi yang baik memiliki nilai R? yang besar (Rencher dan
Schaalje, 2008). Oleh karena itu, estimator dan parameter osilasi yang dipilih untuk
peramalan diharapkan memiliki nilai MSE dan GCV yang kecil, serta nilai R? yang
besar, dengan tetap mempertimbangkan kesederhanaan model dengan parameter
osilasi yang lebih kecil. Hal ini disebabkan, model yang lebih sederhana dapat
memudahkan proses komputasi (Mardianto dkk., 2021).

2.6 Uji Homogenitas Levene

ji homogenitas digunakan untuk mengevaluasi kesamaan variansi
- antara beberapa populasi. Salah satu metode uji homogenitas adalah uji
| _ Jji Levene merupakan uji alternatif dari uji Bartlett ketika distribusi suatu

K diketahui. Uji Levene menggunakan analisis variansi satu arah. Data
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diolah dengan menghitung selisih antara setiap skor rata-rata kelompoknya.
Hipotesis yang digunakan dalam uji ini adalah sebagai berikut (Usmadi, 2020):
Hy, :0?=0? == ¢} atau variansi antar kelompok data homogen
H, :Adag} # o}
Rumus untuk uji Levene dituliskan pada Persamaan (2.15).
_ (n—k)Xfn(Z —Z)?
Ue= D2, 3 (2~ 22

(2.15)

dengan

Zy =Y -V

n : Jumlah perlakuan

k : Banyak kelompok

Y,. : Rata-rata dari kelompok ke-i
Z;.  Rata-rata kelompok dari Z;
Z - Rata-rata menyeluruh dari Z;;

Daerah kritis:

Tolak Hy jika W > Fig;i—1,n-k)

2.7 Mean Average Percentage Error

Mean Average Percentage Error (MAPE) adalah sebuah metrik yang
mengukur kesalahan relatif dan mengungkapkan persentase kesalahan dalam
peramalan terhadap permintaan aktual dalam periode waktu tertentu. MAPE
menghasilkan nilai persentase kesalahan yang dapat berupa rendah atau tinggi.
Persamaan (2.16) menggambarkan rumus untuk MAPE, seperti yang dijelaskan

oleh (Sungkawa dan Megasari, 2011).
1\ e = 9
MAPE = <E>Z% X 100% ;i=t=123,..,n (2.16)
i=1 ti

dengan

Vi, : Nilai sebenarnya pada periode ke-t;

- ilai peramalan pada periode ke-t;

Jumlah periode data yang diramalkan
]
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Tabel 2.1 menggambarkan kategori nilai MAPE untuk suatu metode. Semakin
rendah nilai MAPE yang diperoleh, maka semakin baik kinerja sebuah metode
tersebut (Maricar, 2019).

Tabel 2.1. Kategori Nilai MAPE

Nilai MAPE Kategori
< 10% Sangat Baik
10% — 20% Baik
20% — 50% Cukup
> 50% Buruk

Sumber: Sungkawa dan Megasari (2011)

2.8 Koefisien Determinasi

Koefisien determinasi atau R?> mengindikasikan seberapa besar pengaruh
atau kontribusi variabel tertentu terhadap variansi nilai variabel lainnya. Nilai R?
digunakan untuk mengevaluasi seberapa kuat pengaruh variabel prediktor terhadap
variabel respon. Perhitungan nilai R? dilakukan menggunakan Persamaan (2.14).
Terdapat tiga kategori penilaian untuk nilai R?, yaitu: kuat, moderat, dan lemah.
Tabel 2.2 menggambarkan kategori nilai R? untuk suatu model, sebagaimana
dijelaskan oleh Hair dkk. (2011).
Tabel 2.2. Kategori Nilai R?

Nilai MAPE Kategori
0,75 Kuat
0,50 Moderat
0,25 Lemah

Sumber: Hair dkk. (2011)

2.9  Nilai Ekspor Migas dan Nonmigas Indonesia
Secara umum, ekspor merujuk kepada proses pengiriman atau pemasaran

barang ke luar negeri dan menerima pembayaran dalam mata uang asing (Sidabutar

dan Aminoto, 2021). Ekspor memiliki berbagai tujuan, termasuk peningkatan laba
sahaan atau negara, memperluas pangsa pasar di luar negeri, serta untuk
| | si dan bersaing di pasar global. Kegiatan ekspor diyakini dapat

atkan pendapatan per kapita masyarakat, sebuah asumsi yang dikenal
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sebagai hipotesis pertumbuhan ekspor. Oleh karena itu, ekspor dianggap sebagai
pendorong pertumbuhan secara tidak langsung di negara berkembang seperti
Indonesia (Sari dan Syechalad, 2013).

Kegiatan ekspor di Indonesia terbagi menjadi dua sektor, yaitu sektor migas
serta nonmigas. Sesuai dengan Undang-Undang Republik Indonesia Nomor 22
Tahun 2001, sektor migas dianggap sebagai komoditas yang memiliki peran krusial
dalam meningkatkan devisa negara, memenuhi kebutuhan energi domestik, dan
menjadi bahan baku utama bagi industri. Sektor nonmigas mencakup beragam
produk, termasuk produk pertanian seperti beras dan rempah-rempah, produk
manufaktur seperti bahan kimia dan kertas, serta hasil pertambangan seperti batu
bara dan tembaga. (Razak dan Jaya, 2014).
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