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Ucapan terima kasih kami sampaikan kepada seluruh peserta pemakalah
yang telah berkontribusi pada acara seminar ini, selain itu juga tim editor dan
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PERAMALAN CURAH HUJAN DENGAN SINGULAR SPECTRUM ANALYSIS
WITH MISSING DATA (SSAM)

Sisti Nadia Amalia 1), Toni Toharudin 2), Gumgum Darmawan 3)
1) Mahasiswa Magister Statistika Terapan FMIPA - UNPAD
23) Staf Pengajar Departemen Statistika FMIPA - UNPAD
Email : neng.sistinadiamalia@gmail.com; gumstat@gmail.com

ABSTRAK

Pola curah hujan di suatu wilayah memiliki karateristik yang berbeda-beda. Hal ini
dikarenakan adanya perbedaan lintang, gerak semu matahari, letak geografis,
topografi serta interaksi berbagai macam sirkulasi udara. Data curah hujan sangat
penting untuk perencanaan teknik khususnya untuk bangunan air misalnya irigasi,
bendungan, drainase perkotaan, pelabuhan, dermaga, dan lain-lain. Namun sering
terjadi data curah hujan di periode tertentu hilang karena terganggunya proses
pencatatan di stasiun hujan baik kesalahan alat maupun petugas pencatat. Untuk
melakukan peramalan curah hujan cenderung diperlukan data lengkap, sehingga
yang sering dilakukan pada data curah hujan yang hilang terlebih dulu di estimasi
kemudian dilanjutkan dengan teknik peramalannya. Penelitian ini berbeda dari
kebanyakan penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, dengan dasar teknik
Singular Spectrum Analysis (SSA) yang dimodifikasi dengan data hilang menjadi
Singular Spectrum Analysis With Missing Data (SSAM). Sehingga dapat digunakan
langsung pada data yang tidak lengkap tanpa melakukan estimasi untuk data yang
hilang terlebih dulu.

Kata Kunci: Singular Spectrum Analysis (SSA), Missing Data, Curah Hujan.

1. PENDAHULUAN

Tarogong merupakan salah satu kecamatan di Kabupaten Garut. Kabupaten
Garut terletak di Provinsi Jawa Barat bagian Selatan pada koordinat 6256'49" - 7
245'00" Lintang Selatan dan 107925'8" - 10827'30" Bujur Timur. Kabupaten Garut
memiliki luas wilayah administratif sebesar 306.519 Ha (3.065,19 km?). Secara
umum iklim wilayah Kabupaten Garut dapat dikategorikan sebagai daerah beriklim
tropis basah. Kabupaten Garut yang secara geografis berdekatan dengan Kota
Bandung sebagai ibukota provinsi Jawa Barat, merupakan daerah penyangga dan
hitterland bagi pengembangan wilayah Bandung Raya. Kabupaten Garut mempunyai
kedudukan strategis dalam memasok kebutuhan warga Kota dan Kabupaten
Bandung sekaligus pula berperan di dalam mengendalikan keseimbangan

lingkungan. Untuk itu penting dilakukan peramalan curah hujan di Kabupaten Garut.
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Salah satu unsur iklim yang paling banyak digunakan dalam penelitian
adalah curah hujan. Curah hujan merupakan jumlah air hujan yang turun pada suatu
daerah dalam kurun waktu tertentu. Satuan yang digunakan dalam mengukur curah
hujan adalah millimeter (mm). Curah hujan satu millimeter artinya dalam luasan
satu meter persegi pada tempat yang datar tertampung air setinggi satu millimeter
atau sebanyak satu liter. Namun data curah hujan yang diamati pada periode
tertentu seringkali tidak tersedia, atau dengan kata lain terdapat data missing.
Ketidaktersediaan data tersebut menjadi masalah penting untuk proses pengolahan
data selanjutnya. Adanya data missing akan mengurangi informasi yang terkandung
pada data. Pengumpulan data curah hujan yang tidak lengkap dapat disebabkan oleh
beberapa hal, antara lain : perubahan tipe sensor atau instrumen, perubahan

penentuan waktu observasi, kelalaian petugas pencatat, dan lain sebagainya.

Secara konvensional masalah data tidak lengkap (terdapat missing data)
seringkali diselesaikan dengan cara mengestimasi terlebih dahulu data yang hilang.
Namun pada penelitian ini ditawarkan teknik peramalan tanpa memerlukan tahap
estimasi tersebut. Dengan menggunakan metode Singular Spectrum Analysis yang
dimodifikasi untuk data data tidak lengkap yaitu Singular Spectrum Analysis with
Missing Data (SSAM). Secara ringkas Singular Spectrum Analysis merupakan teknik
analisis time series yang powerful. Teknik ini termasuk ke dalam pendekatan non-
parametrik, dimana teknik ini fleksibel terhadap data dan terbebas dari asumsi
parametriknya. Sehingga bila digunakan dalam peramalan memungkinkan memilki

ketepatan peramalan yang baik.

2. METODOLOGI
2.1 Singular Spectrum Analysis

Algoritma dasar SSA ada dua tahap: dekomposisi dan rekonstruksi. Tahap
awal dari SSA yaitu dekomposisi, dengan melakukan embedding dan singular value
decomposition (SVD). Embedding adalah proses pembentukan seri asli ke dalam
matriks lintasan; SVD mendekomposisi matriks lintasan dan memecah data menjadi
tren, musiman, komponen bulanan, maupun noise sesuai dengan singular values
mereka. Kemudian tahap selanjutnya yaitu rekonstruksi yang melibatkan grouping
untuk membuat kelompok dari dekomposisi matriks lintasan dan diagonal

averaging untuk merekonstruksi time series baru dari subkelompok.
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e Step1
(Dekomposisi) Tahap dasar dari dekomposisi pada SSA yaitu embedding.
Konsep dari embedding adalah matriks lintasan, yang dibentuk dari data deret
waktu awal yang berdimensi satu diubah menjadi deret multidimensi. Pertama,
menentukan window length (L), dan K = N - L +1. Kemudian membangun matriks
lintasan X berdimensi L x K dengan x; adalah elemen baris dari X untuk i = 1,..,K.

Sehingga diperoleh matriks lintasan atau trajectory matriks sebagai berikut:

V1 Y2 V3 - YK

2 V3 Va = YK+1
(xlj)l] 1 : \d (1)

V. Yi+1 YVi+2 . YN

Tahap selanjutnya dalam dekomposisi adalah Singular Value Decomposition
(SVD). Tahap ini merupakan tahap yang paling penting dalam SSA yaitu
mendekomposisi matriks lintasan untuk memperoleh singular value. Menurut
Golyandina, N., et.al(2001) dalam proses dekomposisi matriks lintasan untuk data
yang panjangnya N tidak cukup besar dan diasumsikan seri stasioner, maka
direkomendasikan untuk mengganti matriks S = XXT menjadi matriks lain yang
memperhitungkan stasioneritas dari deret waktu. Sehingga dalam penelitian ini
menggunakan matriks Toeplizt, adapun konsep dari matriks Toeplizt yaitu
menempatkan nilai-nilai yang sama dari c¢; pada diagonal matriksnya.
Keutamaannya yaitu menggunakan estimasi standar fungsi kovarians dari seri dan

mengubahnya menjadi L x L matriks. Berikut ilustrasi datri Matriks Toeplizt (C):

c(0) c1) .. cL-1)

| (@) c(0) .
“= : c(1) 2)
cL-1) .. .. ¢(0)
Adapun perhitungan untuk elemen matriks Toeplizt, yaitu
.z_z Jxixij, 0<j<L—1 (3)

Untuk matriks C, dapat dihitung eigenvalue (A;) dan eigenvector (v,) ditentukan
dan diurutkan secara menurun dari 4, (1 < k < L). Kemudian menghitung elemen

ke-i dari k principal component yang akan terbentuk, yaitu
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Ag,i = Z]L'=1 XiyjVjjo 1<ST<SN-—-L (4)

e Step2
(Rekonstruksi) Tahap awal dari rekonstruksi pada SSA yaitu grouping.
Konsep daei grouping yaitu mengelompokan hasil dekomposisi matriks lintasan,
dan menyatukan yang dianggap mirip sehingga membentuk beberapa kelompok.
Selanjutnya pada tahap rekonstruksi yaitu diagonal averaging, langkah ini akan
mengubah setiap matriks hasil dekomposisi yang telah dikelompokkan dengan

perhitungan menggunakan principal component ke-k, sebagai berikut

( 1y .
I ;Z,’:l Api—j+1Vjr , 1 <i<L—-1
k _ 1y ,
xXi = ZZ]'=1 Agi—j+1Vjk L<I<N-L+1 (5)
L .
kN—i+1 Zj=i—N+L Agi—j+1Vje N—L+2<i<N

2.2 Singular Spectrum Analysis with Missing Data

Modifikasi SSAM terletak pada bagian SVD (Singular Value Decomposition).
Dalam tahap SVD tetap menggunakan matriks Toeplizt. Namun didalam
perhitungannya mengabaikan pasangan data yang terdapat data hilang, adapun

perhitungannya sebagai berikut :

1 .
Cj=E215N_jxlxl+j.0SlSL—1 (6)

Untuk N; pasangan yang tidak terdapat data hilang. Kemudian dari matriks
Toeplizt akan dihitung eigenvelue dan eigenvector. Eigenvalue maupun eigenvector
akan tetap berisi tanpa data hilang. Begitu juga principal component, berikut
perhitungan untuk principal component ke -k dengan mengabaikan data hilang,

sebagai berikut :
L .
Qi = EZISL XitqiVig, 1<i<N-L %

Tahap rekonstruksi dilakukan seperti didalam tahap SSA biasa, namun jika
ada nilai principal component yang dijumlahkan dan hasilnya tidak ada (missing),

maka nilai rekonstruksinya juga tidak ada (missing).

2.3 Peramalan dengan SSA Reccurent Forecasting
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Peramalan dengan mengunakan SSA konsepnya adalah dengan bantuan dari

Linear Recurrent Formula (LRF) untuk membangun model.
YVitd :Zg=1akyi+d—k'1 SisN-d (8

Untuk menaksir koefisien LRF, yaitu ,,...,a, dapat digunakan eigenvector

yang diperoleh pada tahap SVD.

2
(ap—1,ap-2, ., 0z,00)7 = 12 ai= 17TLU'V'U2= i=1 T 9)

Dalam peramalan menggunakan SSA Recurrent Forecasting ini, deret waktu
yang digunakan adalah deret hasil rekonstruksi yang diperoleh dari hasil diagonal
averaging. Kemudian akan ditentukan M buah titik data baru yang akan diramalkan.

Sehingga akan terbentuk deret hasil peramalan yaitu :

Znim = (21,23, o) Zy ) (10)

Dari perhitungan :

{ ., i=01,..,N

flzktaz_; , i=N+1,.,N+M (11)

2.4 Evaluasi Peramalan

Evaluasi peramalan dilakukan untuk melihat kecocokan metode terhadap
data. Hal ini dapat dilihat dari nilai residual yang kecil (selisih antara nilai prediksi
dengan nilai aktual). Metode evaluasi peramalan yang digunakan adalah Mean
Absolute Percentage Error (MAPE). MAPE digunakan untuk mengukur ketepatan
hasil prediksi dengan data aktual dalam bentuk rata-rata persentase absolute

kesalahan, dengan perhitungan sebagai berikut :

Y -7,
MAPE = -3, |

x 100% (12)

2.5 Validasi Peramalan

Didalam metode peramalan yang mengasumsikan kesinambungan beberapa
pola historis di masa yang akan datang berdasarkan dari masa sebeleumnya,
tracking signal merupakan ukuran toleransi yang dapat digunakan untuk
menentukan kemungkinan digunakannya hasil peramalan tersebut yang
memperkirakan apabila pola dasar berubah. (Bovas dan Ledolter,1983) menyatakan

bahwa jika nilai-nilai tracking signal berada di luar batas yang dapat diterima, yaitu
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+5 maka model peramalan harus ditinjau kembali dan akan dipertimbangkan

model baru. Dengan perhitungan sebagai berikut :

Tracking Signal = 21 en (13)

nlenl
1n

3.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data curah hujan bulanan
di stasiun pengamatan Tarogong dengan periode pengamatan Januari 1997 - April
2015. Jumlah data sebanyak 220. Namun data curah hujan pada periode Januari
2002 - Desember 2002 hilang, sehingga jumlah data yang terisi lengkap sebanyak
208. Berikut plot data curah hujan Tarogong

Data Curah Hujan Tarogong

g
8
8
g
&

Gambar 3.1 Plot Data Curah Hujan Tarogong (dalam mm)
Sumber : Dinas Pengelolaan Sumber Daya Air Provinsi Jawa Barat

Syarat untuk dapat melakukan teknik Singular Spectrum Analysis adalah data
harus berstruktur baik trend, musiman maupun siklik. Gambar 3.1 menunujukkan

bahwa curah hujan di stasiun pengamatan Tarogong memiliki pola musiman.

3.1 Algoritma Singular Spectrum Analysis With Missing Data
. Step 1 (Dekomposisi).

Pada langkah awal ini, terlebih dulu yang dilakukan adalah membentuk
matriks lintasan X. Dengan menentukan window length (L), pemilihan window length
harus mempertimbangkan komponen yang terkandung dar data sebab ini adalah

dasar dari tahapan singular spectrum analysis. Hasil dari matriks lintasan X akan
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mempengarui hasil dari tahapan-tahapan berikutnya. Dalam penelitian itu dipilih L
=100, sehingga didapatkan nilai K = 121. Dengan demikian akan diperoleh matriks
lintasan X berukuran 100 x 121,

Selanjutnya adalah tahap singular value decomposition (SVD). SVD adalah
tahapan yang paling penting dalam singular spectrum analysis, hasil dari tahapan ini
akan diperoleh eigenvalue, eigenvector dan principal component yang dibutuhkan
dalam proses rekonstruksi pada tahap grouping. Untuk memperoleh eigenvalue,
eigenvector dan principal component menggunakan matriks Toeplizt C. Dengan

catatan data pada penelitian ini stasioner dan terdapat data hilang, namun tetap

akan terbentuk 100 nilai eigentriple (\/Z U, I{) Kemudian ke 100 nilai eigentriple

ini akan mendekomposisikan matriks lintasan menjadi perjumlahan dari beberapa
matriks sesuai dengan nilai singularnya yang disebut dengan singular value
decomposition. Berikut adalah plot 1 dimensi dan plot 2 dimensi eigenvector yang

berpasangan dari matriks Toeplizt C.

EigenFunctions
data semnas.xIsx [Sheet1]; Var.Data;
1(63.778%) 2(6.949%) 3(6.685%)

ANV | AR | AAAARAA
. AR R R R AR

1 26 51 75 100 1 26 51 75 100 1 51 100

TN " IAAARRARILS
0.14 \/ 016,/"“\—\% MVVVVVVUV‘J{

1 26 51 75 100 1 26 51 75 100 1 26 51 75 100

‘ 4(1.684%) 5(1.448%) 6(0.972%)

CIAAAAAAAAA] T IMATITTIAAERT £ halamalaaTataeTaatofnaTH
RS ENTAEE: i

26 51 75 100 1 26 51 75

‘ 7(0.971%) 8(0.887%)

DECOMP.-K=121,Cent.(No);

Gambar 3.2 Plot 12 Eigenvector Pertama

Berdasarkan Gambar 3.2, dapat diidentifikasi beberapa komponen, misalnya
komponen musiman pada eigenvector kedua dan ketiga. Untuk komponen musiman,
tidak dapat ditentukan hanya melalui plot satu dimensinya saja, namun harus

diperiksa melalui plot dua dimensi eigenvector yang berpasangan.
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EigenFunctions
data semnasxisx [Sheet]; VarData;
1(63.778%) - 2(6.949%) 2(6.949%) - 3(6.685%) 3(6.685%) - 4(1.684%)

N =
N\ \ L/ ==

4(1.684%) - 5(1.448%) 5(1.448%) - 6(0.972%) 6(0.972%) - 7(0.871%)
~ \_.\\
i \
5

\ J

7(0.971 /) 8(0.887%)

DECOMP.K=121,Cent.(No);

Gambar 3.3 Plot 2 Dimensi 12 Pasangan Eigenvector Pertama

Berdasarkan Gambar 3.3, terlihat bahwa pasangan dari eigenvector 2-3
membentuk pola musiman. Hal ini sejalan dengan identifikasi pada plot satu
dimensi sebelumnya. Dari gambar diatas juga dapat dicari komponen musiman
dengan cara mencari plot yang membentuk “lingkaran” dan memeriksa periodenya.
Kemudian didapatkan bahwa plot pasangan eigenvector 6-7 dan 8-9 memiliki
bentuk yang menyerupai lingkaran. Kemudian adalah proses identifikasi plot

principal component.

Principal Components
data semnasxisx [Sheet]; VarData;
1(53.778%) 2(6.949%) 3(6.685%)

1545

743 729
SN W ,\/\ /\,\/\/\ﬂ/\ “//\/ N \/\f\,\
VA d N | v WAYATAYAVAYIVAY \ o VYV VVVVVVV
1 31 61 91 121 1 31 61 91 21 1 31 61 91 121
2(1.684%) 5(1.448%) 6(0.972%)
174
T T _ " k\/ <] S * NAA f\\/l\ AN /\\/ A
225 N 262 hi Wit ® 323 ' V \/ [ /\ V Al !
1 31 61 91 121 1 31 61 91 121 1 31 61 91 121
7(0.971%) 8(0.887%) 9(0.883%)
340 /\ 295 372
\NAANDNAAAAA mm AAAAA WYHTI
- ‘// TAVAVAVAVAVAVASRZLT [ \' VVVMA VAR N I‘N V‘V VM VAVAV‘VAV‘«“ S ‘/VA¥‘VAVAVAVI

1 31 61 91 121 1 31 61 91 121 1 31 61 91 121

DECOMP.-K=121,Cent.(No);

Gambar 3.4 Plot 12 Principal Component Pertama

Plot principal component (PC) ini juga digunakan untuk mengidentifikasi
komponen yang terdapat dalam deret waktu. Berdasarkan Gambar 3.4 terlihat

bahwa PC 23dan 2 mengandung pola musiman.
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Principal Components

data semnasxisx [Sheet1]; VarData;

1(63.778%) - 2(6.949%) 2(6.949%) - 3(6.685%) 3(6.685%) - 4(1.684%)
———

O

4(1.684%) - 5(1.448%) 5(1.448%) - 6(0.972%)

o) |

8(0.887%) - 9(0.883%)

33%)

DECOMP.K=121,Cent.(No);

Gambar 3.5 Plot 2 Dimensi 12 Pasangan Principal Component Pertama

Seperti plot dua dimensi sebelumnya, plot dua dimensi dari pasangan
principal component pun menghasilkan identifikasi yang sama. Yaitu komponen
musiman yang terdapat pada pasangan principal component 2-3, 6-7 dan 8-9. Karena
hasil dari identifikasi plot eigenvector dan principal component adalah sama, maka
tidak masalah hasil mana yang akan digunakan sebagai acuan. Namun, pada
principal component terkandung semua unsur eigentriple, sehingga principal
component digunakan sebagai acuan.

o Step 2. (Rekonstruksi).

Tahap awal pada rekonstruksi adalah grouping, berdasarkan plot dari
Principal Component (PC) dapat disimpulkan bahwa terdapat 2 group (m=2) yang
terdiri dari komponen musiman dan noise. Dalam tahap ini komponen-komponen
tersebut akan dikelompokkan sesuai dengan principal componentnya. setelah
menlakukan tahap grouping, tahap selanjutnya yaitu diagonal averaging. Konsep
dari diagonal averaging adakah merekonstruksi group yang dipilih untuk
menentukan deret yang baru. Berikut adalah gambar yang menunjukkan hasil

rekonstruksi.

Initial & Reconstructed Series
data semnasxisx [Sheet1]; VarData;

’J\w]\«v» W\v}\/’“\ JJV\JA’J\’\ M\ LAY ]\WA J\\W

9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97 105 113 121 129 137 145 153 161 169 177 185 193 201 209 217
DECOMP.-K=121,Cent.(No). RECONSTR.-ET:(1-3,6-9,12,13,16-19,38,39,64,65,76,77,96,97);

Gambar 3.6 Perbandingan Deret Asli dan Deret Rekonstruksi

Berdasarkan Gambar 3.6 terlihat bahwa hasil rekonstruksi yang melibatkan

hampir mendekati data aslinya.
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3.2 Peramalan dengan SSA Reccurent Forecasting

Berikut merupakan plot hasil ramalan dengan menggunakan SSA recurrent

forecasting disertai dengan deret asili dan deret rekonstruksinya.

Forecast
data semnasxisx [Sheet1]; VarData; DECOMP.-K=121,Cent.(No) RECONSTR-ET:(1-3,6-9,12,13,16-19,38,39,64,65,76,77,96,97);
——Data
|—=— Forecast base
o717 | —o— Data(forecast)
Forecast start point

1077

1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97 105 113 121 129 137 145 153 161 169 177 185 193 201 209 217 225
FORECAST - start:221, #pnt.:6, base:1, method:2;

Gambar 3.7 Plot Deret Asli, Deret Rekonstruksi, dan Hasil Forecasting

Untuk melihat nilai hasil ramalan, disajikan Tabel 3.1 yang merupapakn hasil
ramalan untuk tingkat curah hujan di stasiun Pengamatan untuk 6 bulan ke depan
dengan menggunakan metode SSA Recurrent Forecasting dengan melibatkan

komponen musiman. Sebagai berikut :

Tabel 3.1 Hasil Ramalan

Bulan Hasil
Ramalan

Mei 118.69

Juni 67

Juli 25.38

Agustus 20.61

September | 2.72

Oktober 42.89
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3.3 Evaluasi Peramalan

Untuk melihat ketepatan akan dilihat dari nilai MAPE. Berikut Tabel 3.2
disajikan untuk memperlihatkan nilai MAPE.

Tabel 3.2 Ketepatan Peramalan dengan MAPE

Nilai Aktual | Nilai Prediksi | Residual MAPE
172 168.45 3.55
501.5 212.45 289.05
224 212.85 11.15
13,96%
153 153.61 -0.61
290.5 267.34 23.16
281.5 251.35 30.15

Berdasarkan Tabel 3.2, diperoleh bahwa hasil ramalan memiliki nilai MAPE

13,96%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa hasil ramalan dapat digunakan.

3.4 Validasi Peramalan

Untuk melakukan validasi peramalan digunalan tracking signal. Berikut
Tabel 3.3 disajikan untuk menunujukkan tracking signal hasil evaluasi data curah
hujan di Tarogong 6 bulan terakhir.
Tabel 3.3 Validasi Peramalan dengan Tracking Signal

Nilai Aktual | Nilai Prediksi | Tracking
Signal

172 168.45 1.00

501.5 212.45 1.98

224 212.85 2.00

153 153.61 2.00
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290.5 267.34 2.08

281.5 251.35 2.21

Berdasarkan table 3.3 diketahui bahwa besarnya nilai-nilai tracking signal
dari 6 periode waktu yang diramalkan berada dalam batas toleransi. menunjukkan
bahwa model peramalan bisa digunakan untuk meramalkan M periode waktu ke

depan.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dilakukan, maka diperoleh:

Peramalan curah hujan di stasiun pengamatan Tarogong pada periode Januari 1997
- April 2015 dengan Singular Spectrum Analysis with Missing data memiliki nilai
MAPE sebesar 13,96%.
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