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ABSTRAK. Singular Spectrum Analysis (SSA) adalah teknik peramalan data
deret waktu yang sangat kuat dalam memprediksi. Dalam tekniknya digunakan
dua buah parameter salah satunya yaitu effect grouping (r) yang digunakan
pada tahap grouping. Pemilihan parameter effect grouping ini didasarkan pada
subjektivitas peneliti berdasarkan pengelompokkan komponen dalam matriks
lintasan. Untuk mengurangi subjektivitas peneliti dalam pemilihan parameter
grouping effect tersebut maka dalam tulisan ini akan dilakukan sebuah
identifikasi pola data dalam proses grouping agar proses grouping dalam SSA
dapat dilakukan secara eksak. Untuk mengekstraksi komponen komponennya
yaitu tren, musiman ,siklis dan faktor acak dilakukan dengan regresi spektral
Prosedur ini akan diaplikasikan pada data curah hujan di Kota Bandung dan
Sekitarnya. Software yang digunakan dalam analisis ini adalah software R
(OSSR). Berdasarkan Prosedur Regresi Spektral, pengelompokan pada proses
grouping bisa lebih akurat, ini terlihat dari nilai MAPE yang lebih tinggi
dibandingkan dengan pengelompokan tanpa Regresi Spektral

Kata Kunci: Automatic grouping;Curah hujan; Singular spectrum analysis.

1. PENDAHULUAN

Dalam Model SSA (Singular Spectrum Analysis) model spektral digunakan
khususnya dalam tahap grouping, dimana pengelompokan dari eigen vector di identifikasi
pola dan periodenya. Prosedur identifikasi pola dan besarnya periode ditentukan melalui
periodogram dan dilakukan exact test yang diturunkan oleh [1], nilai terbesar keduanya
berdasarkan frekuensi fourier dilakukan pula oleh [13]. Prosedur pengujian pola musiman
data dan besarnya periode terdapat di [12].

Salah satu permasalahan dalam SSA yang masih dirasakan oleh para peneliti adalah
kurang efektif dan efisiennya proses penentuan parameter. Parameter dalam Singular
Spectrum Analisis ada dua yaitu Window Length (L) dan dan grouping (r). Terutama
untuk banyaknya data yang sangat banyak, peneliti di tuntut untuk melakukan penentuan
Window Length secara trial and error sebanyak datanya. L adalah suatu nilai integer
antara 1<L<N ([10]), dengan N adalah banyak data deret waktu.

Sejauh ini, pemilihan parameter grouping effect masih berlandaskan pada tingkat
subjektivitas yang tinggi berdasarkan plot dari singular value atau plot dari masing-
masing eigenvector yang dianggap memiliki komponen series yang sama. Subjektivitas
dalam penentuan effect grouping ini dapat diminimalkan dengan mengekstrak bahan
dasar pengelompokkan dalam tahap rekonstruksi. Ekstraksi ini dapat dilakukan secara
matematis sehingga hasil pengelompokkan pun bersifat lebih objektif.

Dalam penelitian ini akan di kaji tentang identifikasi komponen komponen seperti
tren, musiman, siklis dan noise secara eksak. ldentifikasi secara eksak dari komponen
komponen tersebut akan mempermudah dalam proses grouping. Dalam penelitian ini juga
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akan dilakukan automatisasi grouping berdasar komponen komponen yang telah di
identifikasi agar memudahkan dalam proses analisis.
2. METODE PENELITIAN

Lahirnya SSA tidak terlepas dari munculnya paper [3] dan [4]. Semenjak
kemunculan paper tersebut para peneliti tertarik dengan teknik-teknik yang
dikembangkan oleh Broomhed dkk.

Pemodelan Singular Spectrum Analysis merupakan pemodelan yang termasuk dalam
kategori non parametrik. Dasar dari SSA adalah dekomposisi, dimana data deret waktu
diuraikan menjadi komponen- komponennya yaitu tren, musiman, siklis dan noise.
Algoritma dasar SSA terdiri dari dua buah tahap yaitu dekomposisi dan rekonstruksi.

2.1. Dekomposisi

Pada dekomposisi terdapat dua tahap yaitu Embedding dan Singular Value
Decomposition (SVD). Parameter yang memiliki peran penting dalam dekomposisi
adalah Window Length (L).

2.1.1. Embedding
Misalkan terdapat data deret waktu F = (f;, f, ..., fy—1 ) dengan panjang N

dan tidak terdapat data hilang. Langkah pertama dalam SSA adalah embedding
dimana F di transformasi ke dalam matriks lintasan berukuran L X K. Pada tahap ini

diperlukan penentuan parameter window length (L) dengan ketentuan
2<L<N ,’2. Embedding dapat dikatakan sebagai pemetaan yang mentransfer data
deret waktu F unidimensional ke dalam multidimensional X; X, ..., X, dengan lag
vector X; = (fiqs oes ¥isp—2)  untuk i = 1, ..., K, dimana K = N — L + 1. Dari
lag vector X; tersebut kemudian di bentuk matriks lintasan berukuran L X K.
Matriks lintasan ini merupakan matriks dimana semua elemen pada anti diagonalnya

f0 f1 fK—l
f f cee f
bernilai sama.X;;= ! o 1)
fL—l f|_ fN—l

Konsep dasar pada tahap embedding ini adalah melakukan pemetaan yang
mentransfer data deret waktu F unidimensional ke dalam multidimensional
X,X,, ... X, sehingga didapatkan output sebuah matriks yaitu matriks Hankel

dimana semua elemen pada anti diagonalnya bernilai sama.

2.1.2. Singular Value Decomposition

Langkah kedua dalam dekomposisi adalah membuat Singular Value
Decomposition (SVD) dari matriks lintasan. Dalam aljabar linier Singular Value
Decomposition (SVD) adalah sebuah faktorisasi dari matriks riil atau kompleks.
Secara formal, SVD dari matriks M riil atau kompleks berukuran mxn adalah
faktorisasi dari bentuk UXV*, dengan U adalah matriks unitary berukuran mxn,
yaitu mempunyai sifat U*U = UU* = |, X adalah matriks diagonal rectangular
berukuran mxn non negatif dan V adalah matriks unitary berukuran nxn.

Diagonal entri dari 2j; dari 2 di kenal sebagai singular value dari M. Kolom
matriks U dan kolom matriks V di sebut sebagai left-singular vectors dan right-
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singular vectors dari M. Singular value docomposition standar dapat di hitung
dengan langkah —langkah sebagai berikut :

= VVektor singular kiri dari M di buat orthonormal dari MM*

= Vektor singular kanan dari M di buat orthonormal dari M*M

= Akar kan nilai dari singular value matriks M yang positif dari M*M dan

MM*

Untuk penentuan singular value dalam analisis singular spectrum adalah

sebagai berikut, misalkan 4,,...,4; adalah eigenvalue dari matriks S (dimana

5§ = XXT) dengan urutan yang menurun 4, = - = 4, = 0 dan Uy, ..., U, adalah

eigenvector dari masing- masing eigenvalue. Rank dariT matriks X dapat ditunjukkan
dengan d= max{i, 4; > 0}. Jika dinotasikan ¥; = 22 untuk i=1,...,d maka SVD

A

dari matriks lintasan adalah sebagai berikut.
X=X,+X,+~-+X,

= 1*'..-"{*;"_17';1-lr + U, M’ZI@T + -+ Ud*.-"f*l_dvdr
d
=Y uJav; )
i=1

Matriks X adalah terbentuk dari eigenvector U, singular value 1.;’H,_idan principal

component V;” . Ketiga elemen pembentuk SVD ini disebut dengan eigentriple.

Konsep dasar pada tahap ini adalah mendapatkan barisan matriks dari matriks
S dimana pada masing- masing matriks dalam barisan tersebut mengandung

eigenvector U, singular value +/Adan principal component V; yang
menggambarkan karakteristik pada masing- masing matriks dalam barisan tersebut.

2.2. Rekonstruksi
Pada rekonstruksi terdapat dua tahap yaitu Grouping dan Diagonal Averaging.
Parameter yang memiliki peran penting dalam rekonstruksi adalah grouping effect (r).

2.2.1. Grouping
Pada langkah ini, matriks lintasan berukuran L X K diuraikan menjadi

beberapa sub-kelompok vyaitu pola tren, musiman, periodik dan noise.
Pengelompokan berhubungan erat dengan pemecahan matriks X; menjadi beberapa

kelompok dan menjumlahkan matriks dalam masing-masing kelompok. Matriks X ;
akan dipartisi ke dalam m subset disjoin I = {I,, I,, ..., I,..}.

Misalkan I = {iy,i;,...,{,} adalah matriks resultan X, dengan indeks
f4.85,.., 1, sesuai dengan kelompok | yang dapat didefinisikan
X, =X;+-+X, Kemudian X; disesuaikan dengan  kelompok
I1=1{1.1,,...1,}. Maka, X =X, + X, +--+X; dapat diekspansi menjadi
X=Xy +Xp+ T+ X
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2.2.1.1. Automatisasi Grouping

Pada tahap singular value decomposition telah didapatkan
eigenvalue yang menggambarkan karakteristik untuk setiap kolom pada
matriks § = XXT. Eigenvalue ini dapat direpresentasikan oleh eigenvector.

Oleh karena itu bahan dasar pengelompokkan pada tahap grouping adalah
eigenvector. Masing- masing eigenvector pada masing- masing kolom yang
merentang pada matriks lintasan ini akan dilakukan ekstraksi terhadap pola
komponen seriesnya. Ekstraksi pertama dilakukan terhadap pola tren dengan
menggunakan metode yang dikemukakan oleh [1], kemudian ekstraksi
dilakukan terhadap pola musiman dengan menggunakan analisis spektral.
Eigenvector yang lolos dalam analisis spektral dengan periode kurang dari 12
maka dianggap memiliki pola musiman dan eigenvector yang lolos dalam
analisis spektral dengan periode lebih dari 12 akan dianggap memiliki pola
siklik. Sedangkan eigenvector yang tidak lolos dalam ekstraksi tren maupun
musiman (atau siklik) akan dianggap sebagai noise.

2.2.1.2. Pengelompokan Tren

Metode yang sudah ada untuk mengekstrak tren pada SSA
diantaranya adalah dengan menggunakan pendekatan naive. Pendekatan naive
untuk mengekstrak tren pada SSA adalah untuk merekontruksi tren dari
beberapa komponen awal SVD. Meskipun metode ini sangat sederhana namun
pendekatan ini banyak digunakan pada kasus nyata dengan alasan sebagai
berikut. Eigenvalue merupakan Kkontribusi dari komponen SVD yang
bersesuaian ke dalam bentuk time series. Karena tren biasanya dapat
mencirikan bentuk time series, dimana eigenvalue nya lebih besar
dibandingkan dengan yang lainnya, yang berarti menunjukkan bahwa tren
adalah komponen dengan nomor urutan yang kecil.

Pada [1] mengemukakan sebuah metode untuk mengekstrak tren
dalam SSA, dimana dalam aplikasinya menggunakan transformasi fourier dari
deret waktu. Dalam [2], pengelompokan trend dilakukan dengan metode [1].

Dalam proposal ini pengelompokan trend dilakukan dengan
mengidentifikasi nilai dari parameter d pembeda. Pengelompokan dilakukan
dengan cara mengidentifikasi nilai nilai d koefisien trend atau kemiringan.Jika
d bernilai integer atau mendekati 1 maka pola short memory, jika d bernilai
pecahan maka pola nya long memory. Metode untuk mengidentikasi nilai
koefisien d ini digunakan metode dari Gewek and Porter-Hudak dan Windows
Spektral.

2.2.2. Pengujian Pola Musiman

Pengujian pola musiman pada penulisan ini digunakan analisis spektral.
Analisis spektral adalah analisis deret waktu yang dapat menguraikan data ke dalam
himpunan gelombang sinus dan atau kosinus pada berbagai frekuensi yang dapat
digunakan untuk mencari periodisitas tersembunyi. Analisis spektral dapat
mengidentifikasi apakah sebuah data memiliki pola musiman atau tidak kemudian
mendeteksi besarnya periode musiman pada data.Dikaitkan dengan automatisasi
grouping SSA yang akan dibahas dalam tulisan ini, metode spektral dapat digunakan
untuk mendeteksi masing- masing eigenvector pada tahap grouping apakah memiliki
pola musiman data atau tidak. Jika masing- masing eigenvector diklaim memiliki
pola musiman kemudian akan ditentukan perioditas musimannya, dimana kelompok
eigen vector yang memiliki periode yang sama akan dikelompokkan menjadi satu
kelompok. Berikut adalah persamaan spektral.
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ny

+2
Z. = Z(ak cosw,t+ b, sinw,t) + e, -(3)
k=0
Dengan
Z, . series data deret waktu pada periode ke-t

a, dan by - koefisien fourier
cos wi dan sin wt : fungsi kontinu yang tidak berkorelasi

€, > error pada periode waktu ke-t
wit : frekuensi fourier
t . periode waktu

Berikut adalah tahapan untuk melakukan pengujian musiman dengan
menggunakan analisis spektral:
1. Hitung @, dan b, pada persamaan (3) dengan rumusan sebagai berikut.

!

1 n
—ercasmkt juntuk k =0dan k = Ejikangenap
n
ag=1 ' S & . (4
n_
Eercnsmkt ;unmkk=1,2,...JT
=1
dan
T
b—EZ in wy t bk k = 1,2, o
k_nt_lztsulmk P LT — Ly vany 2 (5)

2. Uji keberartian terhadap masing- masing frekuensi fourier yang telah dihitung
pada langkah pertama.
Hipotesis Statistik:

Hy: a,=b,=0 (koefisien fourier tidak berarti)
H,: a, # 0atau b, #0  (koefisien fourier berarti)
Statistik Uji:
o (=3 (@ +5)
nr
(2,2 z ..(6
2%;55(al + B7) (6)
=k

mengikuti distribusi F(2,n — 3.
Jika Hj signifikan atau koefisien fourier berarti, maka hal ini mengindikasikan
bahwa terdapat pola musiman pada data yang akan diujikan.

3. Hitung nilai ordinat [ (e, ) dengan rumusan sebagai berikut.
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naé suntuk k=10
Z(a? +12) cuntuk k=12, ..,
Hw) = {7 (@k + & juntukk =12, ., — A7)
. n
nay ;u:rlru.fck=§

4. Melakukan pengujian untuk melihat dimana letak pola musiman, menggunakan
statistik uji T sebagai berikut.

= f:} (wigy) @
Z;{fl ()
dengan,
1 (wi1y) : ordinat maksimum dari periodogram pada freuensi fourier
I{w,) - nilai ordinat periodogram pada frekuensi fourier ke-k.

Kriteria uji : tolak hipotesis nol jika Ty;.yns = 9. Nilai g, dapat dilihat pada
tabel berikut. Tabel titik kritis dapat dilihat di [12].

2.3. Diagonal Averaging

Pada tahap ini akan dilakukan transformasi dari hasil pengelompokkan matriks X;
ke dalam seri baru dengan panjang N. Tujuan dari tahap ini adalah mendapatkan singular
value dari komponen- komponen yang telah dipisahkan, kemudian akan digunakan dalam
peramalan. Hasil pada tahap ini merupakan matriks F sebagai berikut.

f11 f21 fK
o T2 T -
fL Yia fN

Untuk mencari rata- rata diagonal matriks dapat digunakan persamaan sebagai
berikut.

p k
1
EZ fn*,‘hk_mﬂ untukl =k < L*
=1
1 L*-1
— 4 .3 oy &=
Gk I 1m:1fm_m+1 untuk " =k <K*+1 (10)
1 N-E"+1
T f;}k_mﬂ untuk K*+1=k =N
'~N et 1 m=k—K*+1

dimana L* = min(L,K) dan K* = max(L,K). Persamaan (10) jika diaplikasikan ke
dalam matriks resultan X, akan membentuk deret ¥ = (3,%, .., 5,%). Oleh
karena itu, deret asli akan didekomposisi menjadi jumlah dari m deret:

™

yu=) 7% (1)

k=1
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2.4. Peramalan

Peramalan yang digunakan dalam penelitian ini adalah SSA recurent dan vector
forecasting. Dengan bantuan Linear Recurrent Formula (LRF) untuk membangun
modelnya. Metode Forecasting SSA awalnya di usulkan oleh [5] dan [6] yang biasa di
sebut singkatan LRF

d
Xijg = Z M Xiva—«
k=1
Dimana 1<i<N —d. Untuk menaksir koefisien LRF, yaitu (rl, | PO rd) digunakan

eigenvector yang diperoleh dari langkah SVD. Dengan P =(p,, Py, Py, PL)
pY :(pl, Py pH)T, 7, komponen terakhir dari vektor (pl, Pyyees Py pL), dan

L-1
v? = Zﬂf maka koefisien LRF (vektor R) dapat dihitung dengan persamaan :
i=1

1 L-1 v
(A "1)=m;7fipi

Dalam peramalan dengan Toeplitz SSA forecasting ini, deret waktu yang digunakan
adalah deret hasil rekonstruksi yang berupa kombinasi linear komponen pertama dan
vektor R. Kemudian akan ditentukan M buah titik data baru yang akan diramalkan.

X;,0<i<N

L-1
913 1,0, ,N+1<i<N+M
j=1

Maka terbentuk deret hasil peramalan vyaitu Gy, =(gl,...gN+M) dimana
Ona1o-On.am adalah hasil ramalan dari Toeplitz SSA forecasting.

3. HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Dalam proses SSA terdapat dua langkah yaitu Dekomposisi dan Rekonstruksi.
Dekomposisi terdiri dari Embedding dan Singular Value Decomposition (SVD).
Sedangkan Rekontruksi terdiri dari Pengelompokkan dan Perataan Diagonal.

Pada proses embedding menentukan nilai L, dengan 2< L <%. Melalui Trial and

Error bisa dilakukan pemilihan L, dengan Mean Square Error (MSE) minimum,
berdasarkan software caterpillar dan Software R didapat L = 41, selanjutnya mendapat
nilai K=120-20+1=101, sehingga pada proses SVD akan membuat matriks dengan L x K.

Pada Proses SVD akan mendapatkan nilai Singular Value, Eigenvector dan Principal
Component, nilai — nilai ini akan digunakan untuk memisahkan ke dalam beberapa
komponen, sehingga komponen ini dapat dikelompokkan (Lihat Gambar 1).

Setelah diketahui banyaknya grouping berdasarkan gambar 1, langkah selanjutnya
dilakukan verifikasi dengan menggunakan regresi spektral yang telah dibahas pada
bagian 2. Langkah ini merupakan suatu langkah untuk meyakinkan banyaknya
pengelompokan yang harus dilakukan agar memperoleh hasil terbaik. Berdasarkan hasil
analisis menggunakan metode SSA didapat MAPE sebesar 14,45 %.

Metode Regresi Spektral cukup akurat seperti pada [7], yang di gunakan untuk data
selain curah hujan dan diaplikasikan untu model dekomposisi klasik. Pada [8], di
bandingkan dengan metode yang lain seperti SARIMA, Dekomposisi Klasik, ternyata
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Metode SSA menghasilkan hasil peramalan yang terbaik dengan hasil MAPE seperti di

atas.

Singular Values

10425 r

1042.0 r

log of singular value

10415 r

1041.0 r

T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Index

Gambar 1. Rekonstruksi Grouping
4. SIMPULAN

Nilai MAPE menunjukan bahwa metode grouping dengan analisis regresi spektral

dapat membantu dalam menentukan pengelompokan terbaik Hal ini terlihat dari hasil
MAPE yang lebih kecil dibandingkan dengan metode grouping konvensional. Metode
regrsei ini juga, tidak hanya mengidentifikasi pola musiman akan tetapi dapat
mengidentifikasi pola trend dan siklis secara eksak, khusus untuk pola musiman dapat
langsung ditentukan besarnya nilai periode dari musiman tersebut [7].
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