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ABSTRACT 
 

The imbalance between the population and rice production will cause various negative impacts such as food crises 
and increasing poverty, so forecasting needs to be done to maintain food availability in the future. This study aims to 
determine the results of rice production in West Sumatra Province for 12 periods in 2023 using the SSA method. 
Based on the results of the analysis, rice production in 2023 for 12 periods tends to decrease compared to the 
previous year. Forecasting rice production using the SSA method with L=21 can be said to be accurate with a MAPE 
obtained of 17.69%. 
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I. PENDAHULUAN 
Provinsi Sumatra Barat merupakan salah satu provinsi penghasil produksi padi tertinggi  di Indonesia. 

Berdasarkan data yang dipublikasi oleh Badan Pusat Statistik (BPS) pada tahun 2021 Provinsi Sumatra Barat berada 
pada peringkat ke-sepuluh dengan total produksi padi mencapai 1,32 juta ton. Namun pada tahun 2022, peringkat 
produksi padi menurun menjadi peringkat ke-sebelas meskipun produksi padi meningkat menjadi 1,4 juta ton. 
Penurunan ini disebabkan oleh meningkatnya produksi padi di sepuluh provinsi yang sebelumnya juga termasuk 
kedalam peringkat produksi padi tertinggi di Indonesia. Oleh karena itu, produksi padi di Provinsi Sumatera Barat 
masih lebih rendah dibandingkan dengan Provinsi Jawa Timur yang merupakan penghasil produksi padi tertinggi di 
Indonesia dengan selisih 8,1 juta ton (BPS, 2022). 

Selain itu penduduk Provinsi Sumatra Barat dari tahun ke tahun mengalami peningkatan. Makin meningkat 
jumlah penduduk maka kebutuhan akan padi juga ikut meningkat sedangkan lahan pertanian cenderung tidak 
bertambah dari tahun ke tahun (BPS, 2022). Hal ini menyebabkan terjadinya ketidakseimbangan antara jumlah 
penduduk dengan produksi padi. Jika jumlah penduduk lebih besar daripada hasil produksi padi, maka akan 
mengakibatkan dampak negatif seperti krisis pangan dan meningkatnya angka kemiskinan. Ismail (2019) menyatakan 
bahwa hingga tahun 2036 masyarakat Indonesia akan terus mengalami permasalahan dalam meningkatnya permintaan 
dan kebutuhan pangan. Oleh karena itu, diperlukan adanya aktivitas untuk mengetahui lebih awal mengenai produksi 
padi yaitu dengan melakukan peramalan. Hal tersebut bertujuan untuk mengantisipasi apabila pada periode berikutnya 
mengalami penurunan sehingga pemerintah dapat mengambil kebijakkan yang dipandang mampu untuk menjaga 
ketersediaan pangan. 

Singular Spectrum Analysis (SSA) merupakan metode peramalan yang  fleksibel sehingga banyak digunakan. 
Hal ini dikarenakan SSA menggunakan pendekatan non parametrik dalam analisisnya sehingga terbebas dari 
pemenuhan asumsi-asumsi. Berbeda dengan metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) 
karena metode ini menggunakan pendekatan parametrik di mana dalam prosesnya harus memenuhi beberapa asumsi-
asumsi sehingga akan memakan waktu dan akan susah apabila salah satu asumsi tidak terpenuhi. Tujuan dari 
penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil peramalan produksi padi di Provinsi Sumatra Barat periode berikutnya. 
Beberapa penelitian terdahulu terkait pada permasalahan di atas antara lain, Ruhiat (2020) menerapkan metode SSA 
dan SARIMA pada data debit Sungai Citarum dan diperoleh kesimpulan bahwa metode SSA cukup andal 
dibandingkan SARIMA untuk data yang mengandung musiman dengan Mean Absolute Percentage (MAPE) SSA dan 
SARIMA berturut-turut adalah 0,00000457% dan 36,94%. Kemudian Fitri (2017) menerapkan metode SSA pada data 
produksi perikanan tangkap di Provinsi Jawa Barat dan diperoleh MAPE sebesar 6,19% artinya metode SSA sangat 
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akurat digunakan untuk peramalan data musiman. Dan Sauddin (2022) menerapkan metode SSA pada peramalan 
Produksi padi di Kabupaten Pinrang dan diperoleh MAPE sebesar 4,97%. 
II. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari publikasi Badan Pusat Statistik (BPS). Data 
sekunder  
tersebut merupakan  hasil produksi padi di Provinsi Sumatra Barat pada Januari 2018 sampai dengan Desember 2022 
sebanyak 60 observasi. Data tersebut dianalisis menggunakan bantuan software Rstudio.  

Singular Spectrum Analysis (SSA) merupakan salah satu metode analisis data deret waktu yang sering digunakan 
untuk peramalan. Elsner dan Tsonis (1999) mendefinisikan istilah singular sebagai dekomposisi dari matriks lintasan. 
Sedangkan spectrum didefinisikan sebagai jumlah dari  himpunan nilai eigen setelah dekomposisi spektral. Metode 
SSA bertujuan untuk mendekomposisikan data deret waktu asli menjadi suatu penjumlahan dari sejumlah komponen 
independen seperti trend, musiman dan noise (Golyandina, 2018: 4).  

SSA terbagi menjadi 2 tahap dasar yaitu tahap dekomposisi dan tahap rekonstruksi. Tahap dekomposisi terbagi 
dalam dua langkah yaitu langkah embedding dan Singular Value Decomposition (SVD). Pada tahap rekontruksi juga 
terbagi menjadi dua langkah yaitu grouping dan diagonal averaging. Sebelum melakukan analisis data menggunakan 
metode SSA, data terlebih dahulu dibagi menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji. Data latih akan digunakan 
untuk menganalisis data. Sedangkan data uji digunakan untuk mengukur tingkat keakuratan hasil peramalan. Adapun 
data latih yang digunakan yaitu dari Januari 2018 sampai dengan Desember 2021. Sedangkan data uji dimulai dari 
Januari 2022 sampai dengan Desember 2022. Adapun langkah-langkah peramalan menggunakan metode SSA sebagai 
berikut: 
1. Dekomposisi 

Dekomposisi merupakan tahapan pertama pada SSA di mana pada tahap ini data akan dipecah menjadi beberapa 
pola, dan diidentifikasi pola-pola tersebut secara terpisah, sehingga menghasilkan peramalan dengan tingkat akurat 
yang tinggi (Makridakis, 1999:150). Adapun langkah-langkah dekomposisi sebagai berikut. 
Embedding 

Pada langkah embedding, data deret waktu yang mulanya satu dimensi dibentuk menjadi matriks lintasan 
𝑿 berdimensi L × K. 𝐿 dapat didefenisikan sebagai window length yang diperoleh dengan cara cara trial and error 
(Hassani, 2007). Belum terdapat kriteria khusus dalam menentukan nilai 𝐿, namun nilai 𝐿 terletak pada rentang 
2 < 𝐿 < 𝑁

2ൗ . 𝐾 menunjukkan banyaknya kolom pada matriks yang diperoleh dari 𝐾 = 𝑁 − 𝐿 + 1. Matriks lintasan 
𝑿 disebut juga sebagai matriks hankel dimana seluruh elemen diagonalnya bernilai sama dan dinyatakan dalam 
bentuk berikut (Khaeri, 2017): 
 

𝑿 = [Xଵ: Xଶ: … : X୏]= (𝑥௜௝ ௜,௝ୀଵ
௅,௄ ) =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
𝑥ଵ 𝑥ଶ 𝑥ଷ ⋯ 𝑥௄

𝑥ଶ 𝑥ଷ 𝑥ସ ⋯ 𝑥௄ାଵ

𝑥ଷ 𝑥ସ 𝑥ହ ⋯ 𝑥௄ାଶ

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑥௅ 𝑥௅ାଵ 𝑥௅ାଶ ⋯ 𝑥ே ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤

    (1) 

 
Singular Value Decomposition (SVD) 

Pada langkah ini akan dicari nilai eigentriple dari matriks lintasan X  yang telah disusun pada langkah 

embedding dengan membentuk matriks simestris dengan rumus 𝑺 = 𝑿𝑿் . Eigentriple terdiri dari nilai singular (ඥ𝜆௜ )  
, vektor eigen (𝑈ଵ , … , 𝑈௅ ) dan komponen utama 𝑉௜   untuk  𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑑 dimana 𝑑 = max{𝑖} (Wicaksono, 2019). 

Nilai singular diperoleh dari mengakarkan nilai eigen dengan ketentuan ඥ𝜆௜ > 0. Selanjutnya menghitung komponen 
utama dengan menggunakan persamaan berikut: 

𝑉௜  =
௑೅௎೔

ඥఒ೔
          (2) 

   
Sehingga diperoleh SVD dari matriks lintasan X yaitu: 

𝑿௜ =  ∑ ඥ𝜆௜𝑈௜
ௗ
௜ୀଵ 𝑉௜

்           
             (3)  

                                                                                        𝑿௜ = 𝑿ଵ + 𝑿ଶ + ⋯ +𝑿ௗ          
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2. Rekonstruksi 

Pada tahap ini, nilai-nilai yang diperoleh dari hasil tahapan sebelumnya yaitu pada tahap dekomposisi akan 
direkontruksi melalui proses grouping dan diagonal averaging menjadi data deret waktu yang baru (Fitri, 2017). Hasil 
pada tahapan ini akan mendekatkan hasil peramalan dengan data aslinya. Adapun langkah rekontruksi sebagai berikut. 
Grouping 

Pada langkah  grouping nilai eigentriple yang diperoleh dari tahap dekomposisi akan dikelompokkan berdasarkan 
karakteristik tertentu yang ada pada setiap komponen seperti kelompok trend, musiman dan noise. Proses grouping 
dilakukan dengan mempartisi himpunan dari indeks pada {1, … , 𝑑} menjadi m subset 𝐼 =  𝐼ଵ, 𝐼ଶ, … , 𝐼௠ dimana 𝑚 =
𝑑. Lalu matriks 𝑿௜disesuaikan dengan himpunan I sehingga Persamaan (3) menjadi sebagai berikut: 

 
                                                                         𝑿 =  𝑿ூଵ + ⋯ +  𝑿ூ௠    
 
Menentukan anggota himpunan dari masing-masing kelompok dilakukan secara trial and error berdasarkan plot 

dari vektor eigen dari 𝐗௜ . Plot eigenvector ini bersifat subjektif. Apabila plot vektor eigen memiliki bentuk yang sama 
maka dapat diasumsikan bahwa komponen-komponen dari eigenvector memiliki karakteristik yang hampir sama.  
Diagonal Averaging 
Pada langkah ini, hasil pengelompokkan pada langkah grouping yang dimisalkan dengan matriks 𝒀 akan diubah 
menjadi data deret waktu yang baru dengan panjang N dengan cara mencari rata-rata diagonal matriksnya dengan 
menggunakan persamaan berikut (Golyandina, 2013:13). 

 

                                                         𝑔௄ =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧

ଵ

௞ାଵ
∑ 𝑦௠,௞ି௠ାଶ    

∗ ; 0 ≤ 𝑘 <  𝐿∗ − 1௞ାଵ
௠ୀଵ

ଵ

௅∗
∑ 𝑦௠,௞ି௠ାଶ    

∗௅∗

௠ୀଵ ; 𝐿∗ − 1 ≤ 𝑘 < 𝐾∗

ଵ

ேି௞
∑ 𝑦௠,௞ି௠ାଶ     

∗ ;ேି௄∗ାଵ
௠ୀ௞ି௄∗ାଶ 𝐾∗ ≤ 𝑘 < 𝑁 

       (4) 

 
 𝑔௄ merupakan rata-rata dari elemen matriks di sepanjang diagonal 𝑖 + 𝑗 = 𝐾 + 2. Dimana 𝐿∗ = min (L,K) ; 𝐾∗ = 
max (𝐿, 𝐾), 𝑁 = 𝐿 + 𝐾 − 1. 
3. Peramalan 

Peramalan pada SSA menggunakan algoritma R-forecasting yang berkaitan dengan penaksiran koefisien Linier 
Reccurent Formula (LRF) atau 𝑎௝. Koefisien LRF diperoleh berdasarkan nilai vektor eigen pada tahap SVD. Data 
yang digunakan pada peramalan ini yaitu data yang diperoleh pada langkah diagonal averaging. Peramalan SSA  
menggunakan model persamaan berikut. 

                            𝑔௜= ቊ
𝑔෤௜                ; 𝑖 = 0, … , 𝑛 − 1

∑ 𝑎௝𝑔෤௜ି௝
௟ିଵ
௝ୀଵ    ; 𝑖 = 𝑛, … 𝑛 + 𝑝 − 1

       (5) 

   
4. Akurasi Peramalan 

Salah satu cara untuk mengukur tingkat keakuratan hasil peramalan adalah dengan menggunakan nilai MAPE 
(Montgomery et al., 2015:67).  

MAPE =
ଵ

௡
∑ ቚ

௒೟ି௒෠೟

௒೟
ቚ௡

௧ୀଵ  x 100%        (6) 

 
       Yt merupakan data deret waktu asli dan 𝑌෠௧ merupakan data hasil peramalan. MAPE digunakan dalam penelitian 
ini dikarenakan nilai MAPE dinilai lebih mudah untuk diinterpretasikan yang mana hasilnya merupakan persentase 
dari keseluruhan (Fitri, 2017). Berikut tabel interpretasi dari nilai MAPE (Lewis, 1982). 

 
Tabel 1. Interpretasi Nilai MAPE 

 
MAPE 

(%) 
Interpretasi 

<10 Prediksi sangat baik 
10-20 Prediksi yang baik 
20-50 Prediksi layak 
>50 Prediksi tidak layak 
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
A. Deskripsi Data 

Sebelum melakukan analisis menggunakan metode SSA, terlebih dahulu melakukan  identifikasi kecendrungan 
pola data. 

 
Gambar 1. Pola Data Produksi Padi 

 
Dari Gambar 1 dapat dilihat bahwa data produksi padi di Provinsi Sumatera Barat  mengalami kenaikan dan 

penurunan secara berulang. Setiap awal tahun produksi padi selalu mengalami kenaikan dan mengalami penurunan 
setiap akhir tahun. oleh karena itu, data tersebut dapat diidentifikasi berpola musiman sehingga metode SSA cocok 
diterapkan. 
 
B. Analisis Data Menggunakan Metode SSA 
1. Dekomposisi 
Embedding 

Pada penelitian ini menggunakan data uji sebanyak 𝑁 = 48 observasi sehingga 𝐿 dipilih dalam rentang 2 < 𝐿 <
24. Cara mendapatkan nilai 𝐿 dapat dilakukan secara trial and error dengan melihat nilai MAPE terkecil karena 
belum ada kriteria khusus dalam menentukannya. Setelah melakukan trial and error diperoleh 𝐿 = 21 dengan MAPE 
paling terkecil dibandingkan 𝐿 yang lain. Berdasarkan 𝐿 = 21 maka 𝐾 = (48 − 21) + 1 = 28. Sehingga matriks 
lintasan dapat disusun seperti Persamaan (1) dan diperoleh hasil matriks 𝑿ଶଵ×ଶ଼ 

𝑿ଶଵ×ଶ଼ =  ൦

119,68 131,53 ⋯ 154,48
131,53 144,71 ⋯ 151,28

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
93,98 95,34 ⋯ 95,64

൪. 

 
Singular Value Decomposition (SVD) 

Pada langkah ini akan dicari nilai eigentriple dari matriks lintasan X dengan membentuk matriks simestris 
sehingga didapatkan matriks 𝑺 dan diperoleh matriks 𝑺ଶଵ×ଶଵ 

 

𝑺ଶଵ×ଶଵ =  ൦

440097,9 436786,9 ⋯ 385283
436786,9 448660,2 ⋯ 383775,8

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
385283,1 383775,8 ⋯ 357589,5

൪. 

 

Setelah diperoleh matriks 𝑺, selanjutnya menghitung nilai eigentriple (nilai eigen (𝜆௜), nilai singular (ඥ𝜆௜) dan 
komponen utama ( 𝑉௜

்) dengan 𝑖 = 1,2, … ,21). Cara mendapatkan nilai singular maka terlebih dahulu mencari nilai 
eigen. Setelah diperoleh nilai eigen, kemudian nilai eigen tersebut diakar kuadratkan. Hasil dari mengakarkan nilai 
eigen tersebut merupakan nilai Singular. Hasil nilai eigen dan nilai singular disajikan pada Tabel 2. 
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Tabel 2. Nilai Eigen dan Nilai Singular 
i 𝝀𝒊 Nilai Singular 

1 8205885,79 2864,59 
2    51286,65   226,47 
3   42790,90   206,86 
⋮ ⋮ ⋮ 

21      297,16     17,24 
 
Selanjutnya, menghitung nilai vektor eigen. Vektor eigen berguna dalam pengelompokkan data berdasarkan 
kemiripan karakteristik. Dari hasil perhitungan diperoleh nilai eigen vektor yang disajikan pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. Vektor Eigen 

i 𝑼𝟏 𝑼𝟐 ⋯ 𝑼𝟐𝟏 
1 -0,2284 -0,2425 ⋯ -0,0799 
2 -0,0230 -0,3599 ⋯ -0,0475 
3 -0,2276 -0,2764 ⋯ 0,0429 
⋮  ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
21 -0,2046 0,2619 ⋯ 0,0070 

. 
Selanjutnya menghitung komponen utama berdasarkan nilai singular dan vektor eigen yang diperoleh sebelumnya 
dengan menggunakan Persamaan (2). Hasil perhitungan disajikan  pada Tabel  4.  
 

Tabel 4. Komponen Utama 
i 𝑽𝟏 𝑽𝟐 ⋯ 𝑽𝟐𝟏 
1 -577,57 -31,42 ⋯ -2,04 
2 -572,78 -57,25 ⋯ 1,21 
3 -568,50 -46,51 ⋯ 0,95 
⋮ ⋮ ⋮  ⋮ ⋮ 

28 -513,40 -30,12 ⋯ 0,94 

 
Hasil pada langkah SVD akan berguna pada tahap rekontruksi. 
 
2. Rekontruksi 
Grouping 

Pada langkah ini akan dikelompokkan nilai eigentriple yang diperoleh pada langkah diagonal averaging pada 
tahap SVD berdasarkan kemiripan sifat-sifat setiap komponen. Pengelompokkan tersebut diperoleh dengan cara trial 
and error dengan memunculkan grafik dari vektor eigen. 

 
 

 
Gambar 2. Grafik Nilai Singular 
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Gambar  2 menunjukkan bahwa nilai singular secara lambat mengalami penurunan pada singular 2 sampai 5. Jika 
nilai Singular mengalami penurunan secara lambat maka dapat dikatakan sebagai unsur noise. Namun untuk 
mengelompokkan secara spesifik dapat dilihat dari menggrafikkan nilai vektor eigen. Nilai vektor eigen yang  
memiliki kemiripan karakteristik dapat dikelompokkan ke dalam satu kelompok. 

 

 
Gambar 3. Grafik Vektor Eigen 

 
Berdasarkan Gambar 3 dengan menggunakan window length sebesar 21 sehingga diperoleh parameter grouping 

yang optimal yaitu pada 𝑚 = 3. Artinya nilai eigentriple tersebut dikelompokkan ke dalam 3 kelompok. Kelompok 1 
yaitu trend dengan anggota kelompoknya terdiri dari nilai eigen vektor 1, Kelompok 2 yaitu seasonal 1 dengan 
anggota kelompoknya terdiri dari nilai eigen vektor 2, 3, 4, 5, dan kelompok 3 yaitu seasonal 2 dengan anggota 
kelompoknya terdiri dari nilai vektor eigen 6, 7, 8, 9 serta sisanya merupakan noise. 

 
Diagonal Averaging 

Pada langkah ini dilakukan rekontruksi pada setiap kelompok yang diperoleh pada langkah grouping. Diagonal 
Averaging dilakukan dengan menggunakan Persamaan (4) yaitu dengan cara menjumlahkan rata-rata hasil rekontruksi 
pada setiap kelompok. Hasil rekontruksi disajikan pada Tabel 5. 

 
Tabel 5. Hasil Rekontruksi 

No Data Hasil Rekontruksi Diagonal 
Averaging Trend Seasonal 1 Seasonal 2 

1 119,68 131,88 -11,24    7,85 128,49 
2 131,53 131,94 10,84 -11,10 131,68 
3 144,71 131,09 15,92    1,64 148,65 
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

48 138,21 105,03 -12,07     4,79  97,75 

 
Selanjutnya melakukan peramalan dari hasil diagonal averaging. Hasil dari diagonal averaging berupa data deret 
waktu baru dengan panjang 𝑁 = 48. 
 
3. Peramalan 

Terlebih dahulu menghitung koefisien Linier Reccurent Formula (LRF) atau 𝑎௝. Koefisien LRF yang diperoleh 
dari hasil perhitungan yang disajikan pada Tabel 6. 

 
Tabel 6. Koefisien LRF 

𝐊𝐨𝐞𝐟𝐢𝐬𝐢𝐞𝐧  Nilai 

𝒂𝟏 0,30 

𝒂𝟐 0,08 

𝒂𝟑 -0,15 
⋮ ⋮ 

𝒂𝟐𝟎 0,06 
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Setelah mendapatkan koefisien LRF, selanjutkan melakukan peramalan dengan menggunakan model peramalan pada 
Persamaan (5) sebagai berikut: 

 

                             𝑔௜= ቊ
𝑔෤௜                ; 𝑖 = 0,1,2, ⋯ ,48

∑ 𝑎௝𝑔෤௜ି௝
௟ିଵ
௝ୀଵ    ; 𝑖 = 49,50, ⋯ ,60

 

Hasil peramalan produksi padi di Provinsi Sumatera Barat 12 periode berikutnya pada tahun 2023 disajikan pada 
Tabel 7. 

 Tabel 7. Hasil Peramalan pada Tahun 2023 
Bulan Data Hasil 

Peramalan 
Januari 2023 154,92 
Februari 2023 118,74 
Maret 2023 125,09 
April 2023 124,81 
Mei 2023  66,03 
Juni 2023  89,19 
Juli 2023  97,84 
Agustus 2023 45,21 
September 2023 100,39 
Oktober 2023 141,89 
November 2023 101,37 
Desember 2023     146 
MAPE       17,69% 

 
Tabel 7 menunjukkan bahwa produksi padi di Provinsi Sumatera Barat pada tahun 2023 cenderung  mengalami 

penurunan dibandingkan pada tahun 2022. Total produksi padi pada tahun 2022 adalah sebesar 1,3 juta ton sedangkan 
pada tahun 2022 total produksi padi sebesar 1,4 juta ton. Secara visual, perbandingan data hasil peramalan dan data 
aktual produksi padi di Provinsi Sumatera Barat ditunjukkan pada Gambar 4. 
 

 
Gambar 4. Perbandingan Hasil Peramalan dengan Data Aktual 

 
Dapat dilihat bahwa plot hasil peramalan memiliki kemiripan dengan plot data aktual atau dengan kata lain pola 

hasil peramalan mengikuti pola data aktual.  
 
4. Akurasi Peramalan 

Akurasi peramalan dapat dihitung  menggunakan Persamaan (6) dan interpretasi nilai MAPE dapat dilihat pada 
Tabel 1. Berdasarkan Tabel 7 diperoleh nilai MAPE hasil peramalan Produksi Padi di Provinsi Sumatera Barat 
menggunakan 𝐿 = 21 adalah sebesar 17,69%, maknanya metode SSA yang digunakan dalam peramalan adalah akurat 
sehinga dapat digunakan dalam meramalkan produksi padi pada periode berikutnya. 
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KESIMPULAN 

produksi padi di Provinsi Sumatera Barat 12 periode pada tahun 2023 cenderung mengalami penurunan 
dibandingkan hasil produksi padi pada tahun 2022. Oleh karena itu, diharapkan dengan menggunakan hasil peramalan 
ini pemerintah dapat mengambil kebijakkan lebih awal mengenai produksi padi di Provinsi Sumatera Barat 
kedepannya untuk menjaga ketersedian pangan di masa mendatang. Peramalan produksi padi menggunakan metode 
SSA dengan 𝐿 = 21 akurat dengan MAPE yang diperoleh sebesar 17,69%. Saran yang dapat diberikan untuk 
penelitian berikutnya yaitu dengan menambah banyak data dan juga dapat mengaplikasikan metode SSA lainnya 
seperti SSA V-forecasting pada data produksi padi. 
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