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Abstrak

Aktivitas ekspor dan impor memiliki peranan penting pada perdagangan internasional yang dapat
meningkatkan pembangunan ekonomi di dalam negeri. Ekspor di Indonesia terdiri dari dua sektor
yaitu migas dan non migas. Adanya perubahan regime dalam data migas menyebabkan volume
ekspor cenderung fluktuatif dan memiliki perubahan struktur. Model perubahan struktur dapat
diselesaikan dengan menggunakan metode Markov Switching (MS) yang terdiri dari MS
Autoregressive, MS Regression dan MS Vector Autoregressive. Pada penelitian ini menggunakan data
bulanan volume ekspor migas Indonesia selama 5 tahun (2018 sd 2022). Hasil penelitian
menunjukkan bahwa terjadi perubahan struktur pada waktu ke-12 (Desember 2018) dengan 2
regime. Setelah dilakukan pemodelan dan uji diagnostik, didapatkan model terbaik untuk volume
ekspor migas Indonesia adalah MS(2) menggunakan metode MS Regression dengan nilai MAPE
12.49% dan nilai peluang perpindahan regime 94%, yang menyatakan bahwa ekspor migas yang
dilakukan oleh negara Indonesia memberikan dampak yang cukup baik untuk perekonomian
Indonesia, terutama dalam hal perdagangan internasional.

Kata kunci: MS Autoregressive, MS Regression, MS Vector Autoregressive, Regime, Peramalan.

Abstract

Export and import activities have an important role in international trade which can increase
domestic economic development. Exports in Indonesia consist of two sectors, namely oil and gas
and non-oil and gas. The change in regime in oil and gas data causes export volumes to tend to
fluctuate and have structural changes. The structural change model can be completed using the
Markov Switching (MS) method which consists of MS Autoregressive, MS Regression and MS Vector
Autoregressive. This research uses monthly data on the volume of Indonesian oil and gas exports for
5 years (2018 to 2022). The research results show that there was a structural change at the 12th
time (December 2018) with 2 regimes. After modeling and diagnostic testing, the best model for the
volume of Indonesian oil and gas exports was MS(2) using the MS Regression method with a MAPE
value of 12.49% and a regime shift opportunity value of 94%, which states that oil and gas exports
carried out by the Indonesian state have a significant impact. quite good for the Indonesian
economy, especially in terms of international trade.
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Pendahuluan

Negara Indonesia merupakan salah satu negara yang kepulauan terbesar di dunia yang
mengalami permasalahan dalam memelihara kestabilan ekonomi serta masalah pertumbuhan
ekonomi. Pertumbuhan ekonomi menjadi tolak ukur keberhasilan suatu pembangunan ekonomi
daerah. Cara untuk meningkatkan produksinya vyaitu dengan melakukan perdagangan
internasional[1].Perdagangan internasional dapat menjadi salah satu faktor pendorong
pertumbuhan ekonomi suatu negara. Aktivitas ekspor dan impor memiliki peranan penting dalam
melakukan kegiatan perdagangan internasional di mana negara Indonesia tidak lepas dari aktivitas
ekspor dan impor untuk memenuhi kebutuhannya. Ekspor di Indonesia terdiri dari dua sektor utama,
yaitu sektor migas dan non migas di mana sektor migas meliputi minyak mentah dan gas alam
sedangkan sektor non migas meliputi berbagai jenis barang dan jasa. Kegiatan ekspor cenderung
bersifat fluktuasi dari tahun ke tahun yang menyebabkan pendapatan ekspor minyak terus
berkurang, oleh karena itu sangat penting untuk memperkirakan volume ekspor migas di masa
mendatang.

Peramalan (forecasting) adalah suatu kegiatan yang bertujuan untuk memprediksi apa yang
terjadi di masa depan berdasarkan informasi atau data yang tersedia dari masa lalu. Dalam
penggunaannya, metode peramalan terbagi menjadi dua metode yaitu kualitatif dan kuantitatif.
Metode kualitatif digunakan ketika tidak terdapat data di masa lalu yang mengakibatkan tidak bisa
dilakukan peramalan, sedangkan metode kuantitatif dilakukan ketika terdapat data di masa lalu.
Selain itu, metode kuantitatif terbagi menjadi dua yaitu metode time series dan metode kausal[2].
Metode time series merupakan metode yang digunakan untuk menentukan peramalan berdasarkan
fungsi dari masa lalu. Terdapat beberapa metode yang dapat digunakan dalam melakukan
penyelesaian data time series menggunakan model klasik seperti Autoregressive (AR), Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), ARCH, dan GARCH. Proses ARIMA sering dinyatakan sebagai
proses jangka pendek (short memory) [3]. Tetapi model tersebut tidak dapat memperhitungkan
adanya perubahan struktur atau bentuk. Contoh perubahan struktur atau bentuk dapat terjadi
sebagai berikut (gambar 1), di mana dalam sebuah keadaan memiliki perubahan struktur pada saat
t.

Model 1 Model 2

X
£

Gambar 1. Contoh Perubahan Struktur

Gambar 1 menunjukkan terdapat break dari model tersebut yang menyatakan bahwa dua model
tersebut terpisah, sehingga akan terbentuk model regresi dengan satu kali perubahan struktur.
Model Markov Switching adalah salah satu metode yang digunakan untuk memodelkan data time
series yang memiliki perubahan struktur[4]. Model Markov Switching yang digunakan kali ini terdiri
dari Markov Switching Autoregressive (MS-AR), Markov Switching Regression dan Markov Switching
Vector Autoregressive (MS-VAR).

Tujuan penelitian pada penelitian ini yaitu mengetahui perbandingan antara metode MS-AR,
MS-Regression dan MS-VAR dalam analisis time series dengan menggunakan metode yang diperoleh
dari hasil perbandingan.
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Metode

1. Markov Switching
Model Markov Switching yang dikenal sebagai Regime Switching Model, merupakan salah satu
model deret waktu non linier yang diperkenalkan oleh Hamilton pada tahun 1989. Model ini
merupakan sebuah model yang digunakan untuk mengetahui perubahan struktur pada data
yang mengalami shifting. Definisi dari shifting adalah perubahan, dapat berupa model maupun
proses. Model Markov Switching dapat digunakan untuk memodelkan data time series yang
mengalami perubahan struktur, di mana ketika suatu struktur mengalami perubahan pada
sebuah periode waktu tertentu maka dapat dilakukan proses switching (penggantian).
Penggantian antar regime diatur oleh hukum probabilitas dengan mekanisme penggantiannya
dikendalikan oleh sebuah state variabel yang tidak bisa diamati yang mengikuti orde pertama
dari rantai Markov dengan peluang transisi yang dapat dituliskan sebagai berikut :[5]

P[Xn =jlXn-1=1Xn1 =k ..] =P[Xy = jIXpn1 =] = Py (1)
Dikarenakan nilai state variabel dependen saat ini bergantung pada nilai state sebelumnya,
maka pada periode waktu yang tidak ditentukan sebuah struktur akan digantikan dengan
struktur lain pada saat proses switching berlangsung. Waktu terjadinya perubahan kondisi
(waktu break) tidak selalu diketahui, dikarenakan perubahan tersebut dapat terjadi pada rataan
maupun rataan dan variansi. Model yang terjadi pada rataan dan variansi dapat dituliskan
sebagai berikut :

Yt = Hse T & (2)
Dengan
Yy, :data pengamatan
Use : rata-rata yang dipengaruhi oleh state atau regime dengan S; € {0,1, ..., M}
&  :residu (eror) pada saat t.

2. Markov Switching Autoregressive (MS-AR)

Model Markov Switching Autoregressive adalah salah satu model runtun waktu yang
merupakan perluasan dari model Autoregressive (AR) dan model Moving Average (MA), di
mana model ini dirancang untuk mengatasi keterbatasan dari kedua model yang dapat
menangkap perubahan struktur pada sebuah pola data. Model Markov Switching(m) —
AR(p) mengasumsikan bahwa nilai data y; dipengaruhi oleh keadaan markov S;. Keadaan
markov S; memiliki m keadaan yang berbeda, dilambangkan dengan 1,2, ..., m. Maka model
Ms(m) — AR (p) dituliskan sebagai berikut :[6]

p
Ve — tse) = Z Gi(Ye—i — Use—1) + & (3)
i=1
dengan :

Ye-1Yt—20 = Vip : data pengamatan

b1, P2, o Pp . koefisien autoregressive

Ustr Mst—1» =r Hst—p : rata-rata yang dipengaruhi oleh regime

& : residu pada saatt

St . regime pada saatt
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Langkah-langkah metode MS-AR
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Gambar 2. Langkah-langkah Metode MS-AR

Berdasarkan Gambar 2, terdapat langkah-langkah dalam melakukan peramalan dengan
menggunakan metode MS-AR adalah:

Pengumpulan dan proses input data

Melakukan plot data

Melakukan uji stasioneritas

Identifikasi model

Melakukan uji perubahan struktur

Melakukan pemodelan Markov Switching Autoregressive

Melakukan uji diagnostik

O NV A WN R

Melakukan peramalan dan diperoleh hasil ramalan.

3. Markov Switching Regression
Model Markv Switching Regression merupakan salah satu model yang dalam penggunaannya
ingin melihat apakah terdapat pengaruh dari masing-masing variabel[7]. Model ini digunakan
untuk deret waktu yang bertransisi melalui serangkaian keadaan, di mana state tidak teramati
secara baik. Dalam penggunaannya, transisi yang digunakan di model Markov Switching
Regression pada dasarnya mengikuti proses Markov. Model umum dari Markov Switching
Regression dinyatakan dalam persamaan (4) sebagai berikut :

Ve =Us + Zfs + & (4)

dengan,
Ve . variabel dependen disebut juga sebagai data pengamatan
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Us : state dependent

Zs . state dependent yang dipengaruhi oleh
Bs : parameter yang mempengaruhi

& : residu pada t

Langkah-langkah Metode MS-Regression
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Gambar 3. Langkah-langkah Metode MS-Regression

Berdasarkan Gambar 3 terdapat langkah-langkah dalam melakukan peramalan dengan
menggunakan metode MS-Regression adalah:

Pengumpulan dan proses input data

Melakukan plot data

Melakukan uji stasioneritas

Melakukan uji perubahan struktur

Melakukan pemodelan Markov Switching Regression

Melakukan uji diagnostik

No vk wnNpR

Melakukan peramalan dan diperoleh hasil ramalan.

4. Markov Switching Vector Autoregressive (MS-VAR)
Model Markov Switching Vector Autoregressive merupakan model non linear yang
menggabungkan model VAR linear dengan model rantai Markov. Model VAR merupakan model
deret waktu yang dapat digunakan untuk menganalisis data deret waktu stasioner [8]. Model
MS-VAR pertama kali diperkenalkan oleh Krolzig pada 1997 yang merupakan generalisasi model
univariat Hamilton 1989 dengan menggunakan peubah multivariat [9]. Maka, model umum dari
Markov Switching Vector Autoregressive dinyatakan pada persamaan (5) sebagai berikut :[10]

Ve = tst + Ars,(Ve—1 — Bst—1) + -+ Apst(yt—p - .ust—p) + &

p

Ve — Ust = ZAist(yt—p - .“st—p) +é& (5)
i=1

dengan:

YorYe—1s = Ye—p : data pengamatan
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A1, Ay, . A . koefisien vector autoregressive
Hstr Ust—1s -+ r Hst—p : rata-rata yang dipengaruhi oleh regime
& : residu padat.

Langkah-langkah Metode MS-VAR
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Gambar 4. Langkah-langkah Metode MS-VAR

Berdasarkan Gambar 4 terdapat langkah-langkah dalam melakukan peramalan dengan
menggunakan metode MS-Regression adalah:

Pengumpulan dan proses input data.

Melakukan plot data

Melakukan uji stasioneritas

Melakukan uji perubahan struktur

Melakukan uji kausalitas model VAR.

Melakukan pemodelan Markov Switching Vector Autoregressive

Melakukan uji diagnostik

O NV A WN R

Melakukan peramalan dan diperoleh hasil ramalan.

5. Uji Perubahan Struktur
Uji perubahan struktur dilakukan untuk mengetahui titik break. Uji Chow Breakpoint adalah uji
statistik yang digunakan untuk menentukan apakah terdapat perubahan struktur dalam sebuah
model terutama pada data time series yang didasarkan pada uji statistik F. Hipotesis yang
digunakan untuk menguji apakah terdapat perubahan struktur pada data adalah sebagai
berikut:
H, :tidak terdapat perubahan struktur
H; :terdapat perubahan struktur
Terdapat langkah-langkah dalam melakukan uji Chow Breakpoint yaitu:
1. Menjumlahkan kuadrat residu model
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T
RSS, = Z &
n=1
2. Menjumlahkan kuadrat residu sebelum dan setelah terjadinya break
b T
RSS, = Z ¢, RSS, = Z &
n=1 b+1

3. Menghitung statistik uji F Chow menggunakan persamaan (6) berikut
e (RSS. — (RSS; 4+ RSS,)) — (T — 2s)

(6)
s(RSS; + RSS,)

dengan,
RSS, : jumlah kuadrat residu model
RSS; :jumlah kuadrat residu sebelum terjadi break
RSS, : jumlah kuadrat residu setelah terjadi break
S : banyaknya parameter yang diestimasi
T : banyaknya data pengamatan
4. Membandingkan nilai uji F dengan nilai kritis
Tolak H, atau data dikatakan memiliki perubahan struktur ketika nilai F = F5r_; y atau
Poaiuwe < a = 0.05.
Dalam melakukan uji perubahan struktur, terdapat estimasi yang digunakan untuk melengkapi
perhitungan yang akan dijelaskan sebagai berikut :
1. EstimasiJumlah Breaks pada perubahan Struktur
Menurut Zeileis BIC (Bayesian Information Criterion) merupakan salah satu kriteria yang
digunakan untuk menentukan jumlah perubahan breaks dalam model Markov Switching.
Model dengan BIC minimum adalah model yang paling baik[11]. Estimasi jumlah break

adalah b, yang mana rumusnya dapat seperti pada persamaan (7), yaitu:

b = argmin(BIC*, BIC?, ..., BICP) (7)
Rumus dari BIC dapat dituliskan seperti persamaan (8) sebagai berikut :
log (T)

(8)

dengan T adalah banyaknya data pengamatan dan s merupakan jumlah parameter yang

BIC = —2log(6%) + [s + b(s + 1)]

diestimasi saat mengalami perubahan.

2. Estimasi Waktu Break pada Perubahan Struktur
Pendeteksian waktu break diperkenalkan oleh Bai dan Perron dengan menggunakan prinsip
program dinamis[12]. Jika data di partisi sebanyak b sesuai yang tertulis pada Persamaan (8)
maka akan terbentuk (T, ..., T,) yang merupakan waktu dimana perubahan struktur

terjadi. Jumlah kuadrat residu dapat dituliskan pada persamaan (9) sebagai berikut :
b+1

RSS(Ty, .., Ty) = Z rss(Tj_y + 1T)) (9)
j=1
Diperoleh rumus untuk mencari waktu break pada perubahan struktur adalah seperti
persamaan (10) berikut :

(’T"l, s Tb) = argmine,, . 1, RSS(Ty, ..., Tpp) (10)
dengan,
RSS(Ty,...,Tp) : jumlah kuadrat residu dalam segmen ke-j
Tl, e ’T‘b . waktu break pada perubahan struktur
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6. Uji Kausalitas

Uji kausalitas digunakan untuk mengidentifikasi hubungan sebab-akibat antar variabel dalam
model VAR, baik dalam jangka pendek maupun jangka panjang. Uji kausalitas yang umum
digunakan adalah uji kausalitas Granger yang digunakan untuk mengidentifikasi apakah
terdapat variabel yang berpengaruh terhadap variabel lain. Terdapat hipotesis dalam uji

Perbandingan Metode Peramalan 7ime Series ...

kausalitas, sebagai berikut :

H, :variabel dependen tidak dipengaruhi oleh variabel independen
H,; :variabel dependen dipengaruhi oleh variabel independen

Kriteria penolakan :

Tolak Hy jika pygiue < a@ = 0.05.

7. Akurasi Peramalan

Keakuratan metode peramalan tidak dapat lepas dari metode-metode dalam pengukuran
akurasi peramalan. Ketepatan model peramalan pada umumnya dapat dihitung dengan
menggunakan kriteria MAPE (Mean Absolute Percentage Error). MAPE adalah suatu ukuran yang
digunakan untuk melihat perbedaan dari nilai prediksi dengan nilai aktual atau pengamatannya.
Untuk mendapatkan nilai MAPE dapat dilakukan perhitungan dengan menggunakan rumus seperti

persamaan (11) sebagai berikut :[2]

n_|PE
MAPE = Z—t‘lrll tl

dengan:

(11)

~

Xe — Xy

PE(Percentage Error) = x 100%

t
nilai realisasi pada periode waktu t
nilai ramalan untuk periode waktu t
Terdapat kategori nilai MAPE yang akan dituangkan ke dalam tabel 1 sebagai berikut :
Tabel 1. Kategori MAPE
Nilai MAPE Keterangan
< 10% Model peramalan sangat baik
10% — 20% Model peramalan baik
20% — 50% Model peramalan layak
> 50% Model peramalan tidak layak
Dari tabel 1 dapat dipahami bahwa rentang nilai yang menunjukkan arti dari nilai persentase
error pada MAPE. Ketika MAPE memiliki nilai yang lebih kecil menunjukkan bahwa nilai
peramalan mendekati nilai aktual dalam persentase yang lebih tinggi. Dengan kata lain, semakin
rendah MAPE, semakin akurat model peramalan dalam memprediksi nilai di masa yang akan

datang.

Hasil dan Diskusi

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang merupakan data time

series yaitu data volume ekspor migas Indonesia yang diambil dari Badan Pusat Statistik. Data
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merupakan data bulanan yang berjumlah 60 data, terhitung dari mulai 1 Januari 2018 sampai 31
Desember 2022. Berikut hasil plot data :

Time Series Plot of Migas

3500

3000

2500

Migas

2000

1500

Month  Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul
Year 2018 2012 2020 2021 2022

Gambar 5. Plot Time Series dari Data
Berdasarkan Gambar 5 dalam peramalan time series dapat dilakukan identifikasi model dengan
cara menentukan orde AR(p) dan MA(qg) berdasarkan plot ACF dan PACF, diperoleh hasil sebagai
berikut:

Series data
D_
©
w (=]
2 o H
T ——
H\ T | T [TTTTTToTT
o ] ] T
= e S YRRt S & S
T T T T T T
0 1 2 3 4 5
Lag
Series data
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s--ﬁ---| -----------------------------------------------------------
ke \| | || |‘\I 1 1 L
E “I H ‘\| T \||‘\ ‘\l \| T TT
o o
L= T
T T T T T T
0 1 2 3 4 5
Lag

Gambar 6. Plot ACF dan PACF
Berdasarkan Gambar 6 hasil plot ACF menunjukkan plot menurun membentuk gelombang sinus
yang menyatakan bahwa terbentuk model AR(p). Sedangkan plot PACF menunjukkan bahwa terjadi
cut off pada lag pertama dan kedua yang menunjukkan bahwa terbentuk model AR(p) denganp =
1,2. Sehingga, model yang diperoleh yaitu model AR(1) dan AR(2).

1. Uji Perubahan Struktur
Dengan menggunakan uji statistik F Chow berdasarkan persamaan (6) yang diolah
menggunakan software R diperoleh hasil sebagai berikut :
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Tabel 2. Uji Perubahan Struktur

Fhitung Pvalue
63.45 le —13
Berdasarkan perhitungan yang disajikan dalam Tabel 2, diperoleh nilai Fy;zyng lebih besar dari nilai

Fo05,11,47 = 2.01 dan Py, kurang dari tingkat signifikansi a = 0.05, artinya terdapat perubahan
struktur pada data Volume Ekspor Migas Indonesia.
1. Identifikasi Breaks pada Perubahan Struktur
Dengan menggunakan kriteria BIC minimum, diperoleh hasil sebagai berikut :
Tabel 3. Identifikasi Jumlah dan Waktu Breaks
b Breakpoints at

observation Corresponding to breakdates BIC
number
0 - - 923.4
1 12 2018(12) 887.2
2 12,42 2018(12),2021(6) 889.6
3 12,32,42 2018(12),2020(8),2021(6) 891.6
4  12,32,42,51 2018(12),2020(8),2021(6),2022(3) 899.7

5 12,22,32,42,51 2018(12),2019(10),2020(8),2021(6),2022(3) 907.7
Berdasarkan perhitungan menggunakan software R yang terlihat pada Tabel 3, diperoleh nilai BIC
minimum sebesar 887.2 yang menunjukkan bahwa banyaknya terjadi break adalah satu yakni terjadi

pada waktu ke-12 atau pada bulan Desember 2018. Sehingga, banyaknya regime adalah dua regime
dengan n, sebanyak 12 observasi dan n, 48 observasi seperti diperlihatkan pada Gambar 7 berikut:

3500

[ o 1
§ i ’ /\ A /kﬁ
™ ! pul Illlk > /"\/\V - o & !
. A VAYATAN
g | a
- T T T T T T
2018 2019 2020 2021 2022 2023

Time
Gambar 7. Plot Data dengan Perubahan Struktur

2. Pemodelan Markov Switching Autoregressive

Berdasarkan perhitungan dengan menggunakan software R, hasil uji signifikansi parameter yang
ditunjukkan pada Tabel 4 diperoleh satu model yang kemungkinan layak dilakukan pemodelan, yaitu
model MS(2)-AR(1). Dalam model tersebut tertulis bahwa @, = 1572.8 yang menyatakan rata-rata
regime 1, u, = 1976.6 yang menyatakan rata-rata regime 2 dan ¢, = 0.2616 yang menyatakan
sebagai parameter autoregressive. Model MS(2)-AR(1) akan dituliskan ke dalam persamaan (1), (2),
dan (3) sebagai berikut :

P
(Ve —ns,) = z $1(Veoi — 1s,_,) (1)
i=1

atau
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Regime 1

(y; —1572.8 ) = 0.2616(y;_; — 1572.8 ) (2)
Regime 2

(y: —1976.6) = 0.2616 (y;_; — 1976.6) (3)

Diperoleh matriks peluang transisi sebagai berikut :
Tabel 4. Matriks Peluang Transisi

Regime 1,t Regime 2,t
Regime 1,t +1 0.9302 0.0688
Regime 2,t + 1 0.0697 0.9311

3. Pemodelan Markov Switching Regression

Berdasarkan hasil perhitungan dari software Eviews, hasil uji signifikansi parameter MS-
Regression tertulis bahwa terdapat parameter ; = 3585.5,dan 8, = 2149.7 dengan parameter
state dependen u; = 5.70. Dari hasil perhitungan terdapat satu parameter yaitu 5, yang memiliki
nilai standar eror terkecil. Secara lengkap model dari MS(2) dapat dituliskan ke dalam bentuk :

v = 5.70 + 2149.7Z; + &
Diperoleh matriks peluang transisi seperti pada tabel 5 sebagai berikut :
Tabel 5. Matriks Peluang Transisi

Regime 1,t Regime 2,t
Regime 1,t + 1 0.8574 0.1425
Regime 2,t + 1 0.0526 0.9473

4. Pemodelan Markov Switching Vector Autoregressive

Dalam metode MS-VAR terdapat uji kausalitas yang dilakukan untuk menentukan hubungan
sebab akibat antara variabel. Setelah dilakukan perhitungan diperoleh nilai p,4;,e = 0.000 < a =
0.05 yang menunjukkan bahwa terdapat hubungan atau kausalitas antar variabel. Dalam model MS-
VAR(2) tertulis bahwa y = 949.5 dengan koefisien vector autoregressive A; = 0.2287dan A, =
0.3555. Secara lengkap model ini dapat dituliskan ke dalam bentuk :

V¢ — 949.5 = 0.2287y;_; + 0.3555y;_,
Diperoleh matriks peluang transisi seperti pada tabel 6 sebagai berikut :
Tabel 6. Matriks Peluang Transisi

Regime 1,t Regime 2,t
Regime1,t +1 0.455 0.545
Regime 2,t + 1 0.576 0.424

5. Uji Diagnostik
Tabel 7. Hasil Uji Diagnostik

Metode Model p-value Keterangan
MS-AR MS(2) — AR(1) 0.3647 H, diterima
MS-Regression  MS(2) 0.1596 H, diterima
MS-VAR MS(2) -VAR(2) 0.000 H, ditolak

Berdasarkan kriteria dari uji diagnostik seperti pada tabel 7, diperoleh model yang layak untuk
dilakukan peramalan adalah model MS-AR dan MS-Regression.
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6. Ukuran Ketepatan Model (Pemilihan Model Terbaik)
Tabel 8. Hasil Perhitungan MAPE

Metode MAPE
Markov Switching Autoregressive 18.42%
Markov Switching Regression 12.49%

Dengan melihat tabel 8, nilai MAPE paling terkecil maka metode yang digunakan untuk melakukan
peramalan adalah dengan menggunakan metode Markov Switching Regression.

7. Peramalan
Diperoleh hasil peramalan menggunakan software Oxmetrics untuk bulan Januari hingga Juni 2023
adalah sebagai berikut yang akan dituangkan ke dalam Gambar 8.

Volume Ekspor Migas Indonesia Tahun 2023
(dalam ribu ton)

3000
2500 —_ ) -
3000 v ———
1500
1000
500

Januari-23 Februari Maret April Mei Juni

g [\ilai Asli Milai Ramalan

Gambar 8. Plot Data Asli dan Ramalan

Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan dalam penelitian ini, terdapat perubahan struktur pada data volume
ekspor migas Indonesia dengan banyaknya breaks adalah 1 yakni pada waktu ke-12 atau pada bulan
Desember 2018. Sehingga banyaknya regime adalah 2. Setelah dilakukan perbandingan diperoleh
metode yang paling baik untuk melakukan peramalan yaitu metode Markov Switching Regression
dengan nilai MAPE sebesar 12,49% yang menunjukkan bahwa model Markov Switching Regression
akurat dalam melakukan peramalan. Menurut tabel 1 nilai MAPE antara 10%-20% memiliki kategori
metode peramalan yang baik, untuk mendapatkan nilai MAPE di bawah 10% (kategori metode
peramalan yang sangat baik) mungkin dengan mencoba menggunakan metode MS terbaru. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa peluang perpindahan regime yang terdapat dalam metode Markov
Switching Regression adalah sebesar 94% yang mengindikasikan bahwa terdapat kemungkinan 94%
volume ekspor migas Indonesia akan mengalami perubahan regime dalam beberapa bulan kedepan.
Regime pada penelitian kali ini merupakan kondisi ekonomi, jika regime stabil maka volume ekspor
migas kemungkinan akan meningkat namun sebaliknya jika regime tidak stabil kemungkinan akan
mengalami penurunan. Hasil peramalan selama 6 bulan ke depan menunjukkan bahwa volume
ekspor migas Indonesia cenderung mengalami penurunan dari bulan Desember menuju Januari
2023. Diperoleh rata-rata nilai volume ekspor migas Indonesia sebesar 2276.9 ton dengan masing-
masing nilai volume ekspor adalah untuk bulan Januari sebesar 2202.2 ton, bulan Februari sebesar
2240.8 ton, bulan Maret 2271.8 ton, bulan April sebesar 2296.8 ton, bulan Mei sebesar 2316.9 ton
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dan bulan Juni sebesar 2333.1 ton. Selain itu, jika dibandingkan dengan data asli diperoleh nilai eror

yang masih dalam kategori wajar dari hasil peramalan selama 6 bulan penurunan ini

mengindikasikan adanya dampak dari pandemi Covid-19 pada tahun 2020-2021 yang menyebabkan

keterbatasan dalam kegiatan ekspor. Kemudian pada tahun 2022, kegiatan ekspor mulai membaik,

tetapi masih beradaptasi untuk kembali melakukan kegiatan ekspor dari Indonesia. Adanya

ketidakpastian dan keterbatasan dalam perdagangan internasional menyebabkan penurunan ekspor

di banyak negara termasuk Indonesia.
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