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ABSTRAK

Curah hujan ekstrim merupakan kondisi curah hujan yang
sangat tinggi atau sangat rendah. Salah satu ilmu yang
mempelajari kejadian ekstrim adalah pendekatan POT
dengan pola distribusi mengikuti GPD. Pada penulisan Tugas
Akhir ini identifikasi curah hujan ekstrim di DAS Brantas di
Kabupaten Nganjuk dilakukan dengan pendekatan POT.
Selanjutnya  estimasi  parameter ~ GPD  dilakukan
menggunakan MBH, distribusi prior yang digunakan dalam
penelitian ini adalah conjugat prior. Hasil data curah hujan
ekstrim dan hasil estimasi parameter GPD digunakan dalam
perhitungan prediksi retun level curah hujan ekstrim dalam
beberapa periode waktu ke depan di lima pos hujan DAS
Brantas di Kabupaten Nganjuk yang diamati. Nilai return
level terbesar untuk semua periode terletak pada Pos Hujan
Tempuran yang masing-masing berilai 94,30 mm, 172,57
mm, dan 250,90 mm.

Kata Kunci : Curah Hujan Ekstrim, POT, MBH, Return
Level
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ABSTRACT

Extreme rainfall is a very high or very low rainfall
condition. One of the sciences studying extreme events
is the POT approach with the distribution pattern
following the GPD. In this Final Project identification
of extreme rainfall in Brantas watershed in Nganjuk
District is done by POT approach. Than the estimation
of GPD parameters is done using, the prior distribution
used in this study is conjugate prior. The results of
extreme rainfall data and GPD parameters estimation
results are used in the calculation of retun prediction of
extreme rainfall levels in some future periods in five
Brantas River Basin posts in Nganjuk District observed.
The largest return level for all periods lies in Tempuran
Rainfall which are respectively 94,30 mm, 172,57 mm,
and 250,90 mm.

Keyword : Extreme Rainfall, POT, MBH, Return Level
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BAB I
PENDAHULUAN

Bab ini dibahas latar belakang penulisan Tugas Akhir.
Di dalamnya mencakup indentifikasi rumusan permasalahan
dan diberikan batasan-batasan untuk membatasi pembahasan
pada Tugas Akhir ini.

1.1 Latar Belakang

Letak geografis Indonesia yang berada pada 6° LU —
11° LS dan 95° BT — 141° BT menyebabkan Indonesia
beriklim tropis. Indonesia memiliki iklim tropis lembab
yang  dipengaruhi angin monsun (monsoon) sehingga
memiliki dua musim berbeda, yaitu musim kemarau dan
musim penghujan. Rata-rata curah hujan tahunan sangat
beragam, mulai kurang dari 1.000 mm/tahun di kawasan
semi-arid tropik, 1.780-3.175 mm/tahun di dataran rendah,
hingga 6.100 mm/tahun di kawasan pegunungan [1].
Perubahan iklim yang terjadi beberapa tahun terakhir
mengakibatkan curah hujan ekstrim. Curah hujan ekstrim
merupakan kondisi curah hujan yang sangat tinggi atau
sangat rendah. Curah hujan ekstrim tinggi berpotensi
menimbulkan banjir yang akhirnya berakibat pada kegagalan
panen petani. Kejadian iklim ekstrim La-Nina atau curah
hujan hampir sepanjang tahun selama tahun 2010 telah
menyebabkan menurunnya produksi berbagai komoditas
hortikultura, baik kuantitats maupun kualitas. Produksi
mangga, apel, pisang, dan jeruk turun 20-25%, manggis 15-
20%, beberapa jenis tanaman sayuran 20-25%, dan pada
tanaman hias sangat beragam [2].

Wilayah Sungai Brantas merupakan wilayah sungai
strategis nasional dan menjadi kewenangan Pemerintah
Pusat berdasarkan Permen PU No. 11A Tahun 2006.
Sungai Kali Brantas mempunyai panjang = 320 km dan
memiliki luas cacthment area + 14.103 km? yang mencakup



+ 25% luas Propinsi Jawa Timur atau £ 9% luas Pulau Jawa.
Curah hujan rata-rata mencapai 2.000 mm/tahun sekitar
85% jatuh pada musim hujan. Batas administrasi Wilayah
Sungai (WS) Kali Brantas meliputi 9 Kabupaten (Malang,
Blitar, Tulungagung, Trenggalek, Kediri, Nganjuk, Jombang,
Mojokerto dan Sidoarjo) dan 6 Kota (Batu, Malang, Blitar,
Kediri, Mojokerto dan Surabaya) atau sebesar 26,5% dari
wilayah Propinsi Jatim [3]. Akibat curah hujan yang tinggi
dan berkepanjangan menyebabkan air meluap di beberapa
wilayah sekitar aliran Sungai Brantas sehingga petani
mengalami gagal panen. Selain disebabkan oleh luapan air
Sungai Brantas beberapa tanaman terkena penyakit dan
membusuk akibat curah hujan yang tinggi. Berdasarkan
pengamatan BMKG melalui surat nomor
KT.304/807/MJUD/1X/2016 tanggal 9 September 2016,
perihal Prakiraan Cuaca Jawa Timur Bulan Oktober 2016,
pada bulan Oktober 2016 wilayah Jawa Timur sudah
memasuki masa peralihan dari musim kemarau ke musim
hujan. Puluhan hektar petani jagung di Desa Kaloran
Kecamatan Ngronggot Nganjuk juga mengalami gagal panen
akibat pohon jagung membusuk dampak kelebihan air dan
disertai daun mengering sehingga mengganggu proses
pertumbuhan. Setelah sebelumnya petani Tembakau di tiga
Kecamatan yakni kecamatan Patianrowo, Lengkong dan
Ngluyu terancam gagal panen [4]. Oleh karena itu, perlu
dilakukan identifikasi terkait kejadian-kejadian ekstrim
sehingga dapat meminimalkan dampak akibat curah hujan
ekstrim pada DAS Brantas.

Analisa kejadian ekstrim dapat dilakukan dengan
metode Extrem Value Theory (EVT) yang merupakan salah
satu metode statistika untuk mempelajari perilaku ekor
distribusi yang digunakan menentukan probabilitas nilai-nilai
ekstrimnya. Identifikasi nilai ekstrim dengan EVT dapat
dilakukakan dengan dua pendekatan, yaitu pendekan Blox
Maxima (BM) dengan pola distribusi mengikuti Generalized



Extrem Value (GEV) dan pendekatan Peaks Over Threshold
(POT) dengan pola distribusi data ekstrim mengikuti
Generalized Pareto Distribution (GPD). Karakteristik fungsi
distribusi EVT dinyatakan oleh parameter lokasi (u), skala
atau scale (o), dan bentuk atau shape (). Hasil estimasi
parameter dari masing-masing pendekatan tersebut kemudian
digunakan untuk menghitung nilai return level [5].

Fawcett dan Walshaw [6] merekomendasikan
penggunaan POT karena pendekatan ini dapat menggunakan
data pengamatan lebih efisien dibandingkan BM. Utami [7]
mengatakan bahwa pendekatan BM mempunyai kelemahan,
yaitu keharusan membagi data ke dalam ukuran blok yang
sama, selain itu pemilihan nilai maksimum dari setiap blok
mengakibatkan hilangnya banyak data amatan.

Wahyudi [8] dalam penelitiannya melakukan
identifikasi kejadian ekstrem dengan EVT yaitu dengan
metode BM yang mengikuti distribusi GEV dan metode
POT vyang mengikuti distribusi GPD. Pada penelitian ini,
GEV dan GPD digunakan untuk menentukan nilai return
level atau nilai maksimum yang terjadi dalam periode waktu
tertentu. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai return
level GPD memberikan hasil yang lebih sesuai daripada
GEV berdasarkan kriteria Root Mean Square Error (RMSE).

Cooley dkk. [9] juga melakukan penelitian nilai
ekstrim dengan menggunakan Model Bayesian Hirarki
(MBH) dan hanya menggunakan faktor ketinggian (elevasi)
lokasi pengamatan untuk  mengelompokkan daerah
pengamatan menjadi claster stasioner.

Hanugraheni [10] selanjutnya juga melakukan
penelitian curah hujan ekstrim. Dia menyatakan data curah
hujan adalah data yang tersarang dalam wilayah tempat
stasiun pengamatan itu berada. Data tersebut merupakan data
dengan struktur hirarki dua tingkat dengan unit observasi di
tingkat pertama adalah hari kejadian curah hujan ekstrim dan
unit observasi pada tingkat kedua adalah stasiun pengamatan.



Curah hujan ekstrim dimodelkan sebagai hasil dari kombinasi
antara karakteristik curah hujan ekstrim harian dan wilayah
tempat stasiun pengamatan berada. la melakukan penelitian
pada curah hujan ekstrim di Jakarta dengan pendekatan POT
menggunakan Model Bayesian Hirarki (MBH). Pada
penelitiannya digunakan distribusi improper non-konjugat
dan non-informative prior. Hasil estimasi parameter
menunjukkan bahwa modus dari variabel-variabelnya tidak
berpengaruh signifikan terhadap perbedaan niali parameter
shape, sehingga tidak berpengaruh pada hasil prediksi return
level.

Pada penulisan Tugas Akhir ini analisis curah hujan
ekstrim dilakukan mengguakan POT dengan pola distribusi
data ekstrim mengikuti GPD. Selanjutnya estimasi parameter
GPD dilakukan menggunakan MBH. Identifikasi curah hujan
ekstrim dan estimasi parameter digunakan untuk perhitungan
retun level curah hujan ekstrim dalam periode waktu tertentu
di DAS Brantas di Kabupaten Nganjuk.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang tersebut, didapatkan
rumusan masalah sebagai berikut:

1. Bagaimana mendapatkan curah hujan ekstrim lima pos
hujan di DAS Brantas di Kabupaten Nganjuk dengan
pendekatan POT?

2. Bagaimana hasil estimasi parameter GPD dengan MBH
untuk prediksi return level curah hujan ekstrim di DAS
Brantas di Kabupaten Nganjuk?

1.3 Batasan Masalah
Permasalahan yang dibahas dalam Tugas Akhir ini
dibatasi sebagai berikut:
1. Data yang digunakan adalah data sekunder curah hujan
bulanan pada lima pos hujan BMKG DAS Brantas bagian
timur Kabupaten Nganjuk tahun 2012 hingga 2016.
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Variabel yang digunakan adalah longitude atau lokasi
berdasarkan garis bujur (derajat), dan latitude atau lokasi
berdasarkan garis lintang (derajat), elevasi atau ketinggian
(mdpl), dan luas jangkauan pos pengamatan (m?).
Distribusi prior yang digunakan adalah prior conjugat.
Daerah pengamatan diasumsikan independen satu sama
lain.

Tujuan

Tujuan Tugas Akhir ini adalah:
Mendapatkan curah hujan ekstrim lima pos hujan di DAS
Brantas di Kabupaten Nganjuk dengan pendekatan POT.
Menentukan hasil estimasi parameter GPD dengan MBH
untuk prediksi return level curah hujan ekstrim di DAS
Brantas di Kabupaten Nganjuk.

Manfaat

Manfaat dari Tugas Akhir ini adalah:
Manfaat bagi penulis adalah sebagai penerapan dari
metode-metode yang digunakan dalam penulisan Tugas
Akhir.
Memberikan informasi bagi BMKG DAS Brantas,
instansi terkait, dan petani di sekitar DAS Brantas
mengenai curah hujan ekstrim pada masa mendatang.
Hasil Penelitian ini dapat digunakan sebagai tambahan
referensi untuk penelitian-penelitian selanjutnya.

Sistematika Penulisan Tugas Akhir
Sistimatika penulisan dalam laporan Tugas Akhir ini

adalah sebagai berikut :

1.

2.

BAB | : PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan latar belakang penyusunan Tugas
Akhir, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan,
manfaat dan sistimatika penulisan laporan Tugas Akhir.
BAB Il : DASAR TEORI



Bab ini menjelaskan tentang curah hujan ekstrim, pra-
pemrosesan data, Extrem Value Theory (EVT), Peaks
Over Threshold (POT), nilai threshold, Metode Bayesian,
Model Bayesian Hirarki, dan return level.

BAB Il : METODOLOGI

Bab ini menjelaskan tentang tahap-tahap yang dilakukan
dalam penyusunan Tugas Akhir ini.

BAB IV : ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan tentang analisis dan pembahasan
mendapatkan curah hujan esktrim menggunakan POT
dan estimasi parameter GPD dengan MBH pada data
curah hujan ekstrim lima pos hujan yang diamati di DAS
Brantas di Kabupaten Nganjuk.

BAB V : PENUTUP

Bab ini menjelaskan kesimpulan yang diperoleh dari
pembahasan masalah pada bab sebelumnya serta saran
yang diberikan untuk pengembangan penelitian
selanjutnya.
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TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini dibahas tentang penelitian terdahulu mengenai
curah hujan ekstrim, pra-pemrosesan data, EVT, POT, nilai
threshold, Metode Bayesian, Model Bayesian Hirarki, dan
return level.

2.1  Penelitian Terdahulu

Penelitian sebelumnya mengenai data ekstrim pernah
dilakukan oleh Wahyudi [8], yaitu dilakukan identifikasi
kejadian ekstrem dengan EVT vyaitu dengan metode BM
yang distribusinya mengikuti GEV dan metode POT yang
yang distribusinya mengikuti GPD. Pada penelitiannya,
GEV dan GPD digunakan untuk menentukan nilai return
level atau nilai maksimum yang terjadi dalam periode waktu
tertentu. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai return
level GPD memberikan hasil yang lebih sesuai daripada
GEV berdasarkan kriteria Root Mean Square Error (RMSE).

Sebelumnya, Cooley dkk. [9] melakukan penelitian
nilai ekstrim dengan menggunakan MBH dimana model ini
sudah mengakomodasi kovariat dan dependensi spasial
sehingga masalah keterbatasan sampel pengamatan ekstrim
diatasi secara regional. Cooley dkk. hanya menggunakan
faktor ketinggian (elevasi) lokasi pengamatan untuk
mengelompokkan daerah pengamatan menjadi claster
stasioner.

Hanugraheni [10] melakukan penelitian menggunakan
pemodelan Bayesian Hirarki data curah hujan ekstrim di
Jakarta. Pada penelitiannya identifikasi curah hujan ekstrim
dilakukan dengan metode POT yang mengikuti GPD.
Estimasi parameter GPD dilakukan dengan MBH. Pada
penelitiannya digunakan distribusi improper non-konjugat
dan non-informative prior. Hasil estimasi parameter
menunjukkan bahwa modus kovariat yang diambil



(temperatur, latitude, longitude, dan elevasi) tidak
berpengaruh signifikan terhadap perbedaan nilai parameter
shape, sehingga tidak berpengaruh pada hasil prediksi return
level.

2.2  Curah Hujan Ekstrim

Cuaca adalah keadaan sesaat dari atmosfer, serta
perubahan dalam jangka pendek (kurang dari satu jam
hingga 24 jam) di suatu tempat atau wilayah tertentu.
Sementara iklim adalah sintesis dari perubahan nilai
unsur-unsur cuaca dalam jangka panjang di suatu tempat
atau pada suatu wilayah. Sintesis tersebut dapat dikatakan
pula sebagai nilai statistik yang meliputi rata-rata,
maksimum, minimum, frekuensi kejadian atau peluang
kejadian. World Meteorology Organitation (WMO) [11]
menyatakan, cuaca ekstrim adalah keadaan cuaca saat
terjadi hujan sangat lebat secara terus menerus dengan
jumlah di atas 50 mm/jam. Sedangkan iklim ekstrim
merupakan keadaan dimana nilai dari unsur-unsur iklim
menyimpang di atas atau di bawah nilai normal.

Curah hujan adalah jumlah air yang jatuh di
permukaan tanah datar selama periode tertentu yang diukur
dengan satuan tinggi (mm) di atas permukaan horizontal bila
tidak terjadi evaporasi, runoff, dan infiltrasi [12]. Menurut
Supriatna [13] curah hujan ekstrim memiliki curah hujan
dengan intensias >50 mm per hari menjadi parameter hujan
dengan intensitas lebat, sedangkan curah hujan ekstrem
memiliki curah hujan >100 mm per hari. Berdasarkan
informasi  yang  diperolen dari Badan Meteorologi
Klimatologi dan Geofisika (BMKG), curah hujan harian
di Indonesia dikategorikan ekstrim jika jumlah curah
hujan harian memiliki nilai di atas 50 mm/hari.



2.3 Pra-Pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data merupakan tahap awal
yang meliputi tahap identifikasi missing value,noisy, dan
inconsistent. Missing value pada data curah hujan biasanya
terjadi karena kerusakan alat ukur. Meskipun terjadi hujan
namun tidak dapat dilakukan pengukuran. Selain itu juga
terdapat data curah hujan dengan nilai kurang dari 1 mm atau
dikenal sebagai trace atau tidak terukur (TTU). Data yang
terindikasi sebagai TTU ini kemudian dimasukkan dengan
nilai 0 (nol). Oleh karena itu, perlu dilakukan tahap pra-
pemrosesan data yang terindikasi mengandung missing value
dan TTU [10].

2.4  Extrem Value Theory (EVT)

EVT atau teori nilai ekstrim merupakan salah satu cara
yang dapat digunakan untuk memodelkan kejadian-
kejadian ekstrim. Hal yang membedakan EVT dengan
teknik statistika lain adalah EVT bertujuan untuk menghitung
pola stokastik dari amatan yang sangat besar atau sangat kecil
dibandingkan dengan amatan lain [14]. Menurut McNeill [5]
EVT merupakan metode statistika yang mempelajari perilaku
ekor distribusi untuk dapat menentukan probabilitas nilai-
nilai  ekstrim.  Terdapat dua pendekatan  untuk
mengidentifikasi pergerakan nilai ekstrim, yaitu Blox
Maxima (BM) dengan pola distribusi mengikuti Generalized
Extrem Value (GEV) dan pendekatan Peaks Over Threshold
(POT) dengan pola distribusi data ekstrim mengikuti
Generalized Pareto Distribution (GPD).

2.5 Peaks Over Threshold (POT)

Pendekatan POT merupakan salah satu metode EVT
yang mengidentifikasi nilai ekstrim dengan berdasarkan nilai
ambang batas yang disebut sebagai threshold (u). Data
yang melebihi nilai threshold akan diidentifikasi sebagai nilai
ekstrim. Data ekstrim yang diperoleh dari metode POT akan
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memiliki fungsi distribusi yang mendekati GPD [15]. Misal
Y, =X, —u| X, >u adalah variabel random GPD, maka

fungsi kepadatan peluang atau PDF dari GPD dapat ditulis
sebagai berikut:

TaseYy e gx0
f(y|X;>u)=<0 o

Zexp(-2),&=0
O O

dan distribusi frekuensi kumulatif atau CDF dari GPD adalah
sebagai berikut:

)

2.1)

1

1-eedyioex-ucu-2  jika <0
o g

F(y|X,>u)= 0<x-Uu<w jika >0
oY), O<x-u<w  jika £=0
o

(2.2)
dengan y merupakan nilai excess, x data curah hujan ekstrim,
o adalah parameter skala, & adalah parameter bentuk, dan u
adalah threshold atau nilai ambang batas.

Berdasarkan nilai dari & GPD dapat dikarakteristikkan
menjadi tiga tipe, yaitu distribusi Eksponensial jika & = 0,
distribusi Pareto jika nilai & > 0, dan distribusi Pareto tipe 2
atau Beta jika nilai § < 0. Jika nilai & < 0 maka nilai ekstrim
memiliki batasan, jika nilai & >0 maka nilai ekstrim
memiliki batasan yang tidak terbatas. Sehingga jika nilai &
yang semakin besar maka akan memiliki ekor yang semakin
berat yang menyebabkan peluang terjadinya nilai ekstrm
akan semakin tinggi. Oleh karena itu, diantara tipe GPD yang
memiliki ekor paling berat adalah distribusi Pareto [14].
Sebaran GPD akan menjadi bentuk pareto jika nilai & >0 .
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Hubungan antara sebaran GPD dengan Pareto dapat
diturunkan sebagai berikut.

Jikaf>0makau=§,untuky=x—u
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o
S

Sehingga didapatkan distribusi Pareto sebagai berikut:

fy)=—22—

(y+ )"
s (2.3)
GPD memiliki kurva yang lebih condong ke kanan.

Kecondongan suatu kurva atau skewness dapat dilihat secara
visual dengan histogram. Jika letak mean, median, dan
modusnya terletak pada titik yang sama maka dikatakan
simetris atau berdistribusi normal, sedangkan jika tidak
berada pada titik yang sama dikatakan tidak simetris atau
tidak berdistribusi normal. Selain secara visual, tingkat
kecondongan suatu kurva distribusi dapat diukur
menggunakan koefisien kecondongan Pearson dengan rumus
sebagai berikut:

SK = LMO (2.4)
o
atau
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_ 3(u—Md)

SK (2.5)

dengan

SK : koefisien kecondongan

u :nilai rata-rata

Mo : nilai modus

Md : nilai median

o :standar deviasi.

Jika nilai SK dihubungkan dengan kurva maka didapatkan

1. Jika nilai modus = median = mean maka didapatkan
nilai SK = 0 dengan bentuk kurva simetris.

2. Jika nilai modus < median < mean maka didapatkan
nilai SK > 0 dengan bentuk kurva yang condong ke
kanan atau kurva condong positif.

3. Jika nilai modus > median > mean maka didapatkan
nilai SK < 0 dengan bentuk kurva yang condong ke
kiri atau kurva condong negatif.

2.6 Penentuan Nilai Threshold
Penentuan nilai threshold atau ambang batas (u)

sebagai nilai acuan dilakukan terlebih dulu sebelum
mendapatkan nilai ektrim. Jika suatu nilai observasi melebihi
nilai acuan, maka nilai tersebut diidentifikasi sebagai nilai
ekstrim. Penentuan threshold (u) pada GPD dapat ditentukan
dengan menggunakan mean residual life plot (MRLP) dan
metode persentil. Penentuan threshold dengan metode
persentil dengan langkah sebagai berikut [15]:

1. Mengurutkan data dari yag terbesar hingga yang

terkecil.
2. Menghitung 100-p persen dari banyak data

k = (100 — p)%x N (2.6)

dengan p = 1,2,3,...,99 dan N adalah banyak data.
3. Menentukan nilai threshold, yaitu data yang berada
pada urutan ke-(k+1).
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Pemilihan threshold dengan menggunakan MRLP
yang didasarkan pada nilai rataan GPD dianalogikan seperti
menentukan ukuran blok yang akan dipilih sehingga ada
keseimbangan antara bias dan keragaman. Menurut Cooles
[14] threshold vyang terlalu rendah mengakibatkan
pendekatan dari model yang gagal atau parameter yang
diduga bias meskipun ragamnya kecil sedangkan nilai
threshold yang terlalu tinggi akan mengakibatkan jumlah
nilai excesses yang diamati sedikit sehingga mengakibatkan
keragaman yang tinggi. Prosedur menentukan threshold
dengan cara membentuk MRLP adalah sebagai berikut:

1. Membuat MRLP dengan koordinat titik sebaran
ditentukan berdasarkan:

{u,nini(y(.) —U)] u< y} 27)

u i=1

dengan (1), .., ¥(n,) adalah observasi sebanyak n,
yang melebihi nilai u, ynas adalah nilai terbesar dari Y;,
dan n, adalah banyak nilai yang melebihi u (threshold).
Persamaan 2.7 menunjukkan bahwa sumbu-x memuat
nilai u yang mewakili data curah hujan. Sumbu-y
memuat nilai mean excess dari data curah hujan yang
melampaui nilai u.

2. Setelah menentukan nilai threshold u, parameter GPD
umumnya  diestimasi  menggunakan  Maximum
Likelihood. Misal = y(qy,...,ym,) adalah observasi
sebanyak n, yang melebihi nilai u. Untuk & # 0
diberikan fungsi log-likelihood

{(o,E)=-n,logo —(1+1/ f)i logl+&, /o) (2.8)

dengan (1+&y,/o)>1untuki=1, .., n,

Perhitungan Maximum Log-Likelihood tidak dapat
diselesaikan secara analitik, sehingga dilakukan
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perhitungan secara numerik menggunakan bantuan
software RStudio. Hasil dari perhitungan tersebut
digunakan dalam membuat modified scale and shape
parameter plot, sumbu-x mmemuat nilai threshold,
sedangkan sumbu-y memuat hasil estimasi parameter
skala o dan bentuk & .

3. Penentuan nilai threshold u harus memperhatikan
terhadap banyaknya amatan yang melampaui nilai
threshold (u) dan pendekatan garis yang konstan setelah
nilai u.

2.7 Pengujian Kesesuaian Distribusi

Pengujian kesesuaian distribusi dilakukan untuk
memeriksa adanya kesesuaian distribusi teoritis dengan
distribusi data yang diamati. Pengujian kesesuaian distribusi
secara visual dapat dilakukan dengan menggunakan quantile
plot dan probability plot, sedangkan pengujian secara
formal dapat dilakukan dengan menggunakan  uji
Kolmogorov-Smirnov.

Uji Kolmogorov-Smirnov ini mencakup perhitungan
distribusi frekuensi kumulatif di bawah distribusi teoritisnya,
serta membandingkan distribusi frekuensi kumulatif itu
dengan distribusi frekuensi kumulatif data yang diamati.
Distribusi teoritis tersebut merupakan representasi dari apa
yang diharapkan Hy,

Langkah-langkah  melakukan uji  Kolmogorov-Smirnov
adalah sebagai berikut [16]:
1. Menentukan hipotesis. Hipotesis untuk uji
kesesuaian distribusi adalah sebagai berikut.

Ho : Fa(X)=Fo(x), yang berarti bahwa data mengikuti

distribusi teoritis Fn(x).

H; @ Fu(X) # Fo(y), yang berarti bahwa data tidak

mengikuti distribusi teoritis F,(x).
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dengan F, adalah distribusi frekuensi kumulatif di
bawah distribusi teoritis dan F, adalah distribusi
frekuensi kumulatif dari data.

Menetapkan taraf signifikan sebesar a.

3. Menetapkan statistik uji. Statistik uji yang dipakai
adalah dengan membandingankan Dyiwng dengan
Dwbe  atau membandingkan p-value dengan taraf
signifikan a.

a. Membandingankan Dhiwng dengan Digpel
Dhitng menjelaskan suatu titik dimana F, dan F,
memiliki perbedaan terbesar. Dyiwng dapat dihitung
sebagai berikut:

Dhitung = Max |Fn (X)' Fo (X)l (2-9)
Sedangkan nilai Dy dengan Dy, dapat diketahui
dalam tabel Kolmogorov-Smirnov, dengan N
adalah banyaknya data yang diamati.

b. Membandingkan p-value dengan taraf signifikan o
P-value merupakan besarnya peluang melakukan
kesalah dalam memutuskan menolak Hy.

4. Daerah penolakan atau daerah Kritis untuk
pengujian Kolmogorov-Smirnov adalah H, ditolak
jika Dhiung > Dy, pada tabel Kolmogorov-Smirnov
dengan taraf signifikansi sebesar o atau jika nilai
p-value<e.

n

2.8 Metode Bayesian

Metode  Bayesian  merupakan  metode  yang
menggunakan data sampel yang diperoleh dari distribusi
populasi yang mempunyai suatu parameter € sebagai
variabel random. Dalam Bayesian proses diawali dengan
menetukan fungsi kepadatan bersama dari data yang diamati
atau disebut sebagai fungsi likelihood, distribusi peluang
parameter & disebut sebagai distribusi prior, dan selanjutnya
menentukan distribusi gabungan dari fungsi likelihood dan
distribusi prior disebut sebagai distribusi posterior [17].
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2.8.1 Fungsi Likelihood

Fungsi likelihood adalah fungsi kepadatan bersama dari
n variabel random x; X, ..., X, yang diamati pada (X1, Xz, ..., Xn)
atau dapat ditulis f(x; X, ..., X, | 0) merupakan fungsi
likelihood untuk Xx; X ..., X, tertentu. Fungsi likelihood ini
adalah fungsi terhadap 6 dan dinotasikan dengan [17]:

f(x|0) =f(x4 0), f(x2| 0), ..., (X ) (2.10)

Data curah hujan ekstrim yang didapat dengan
pendekatan POT memiliki distribusi yang mendekati GPD
sehingga didapat fungsi likelihood dengan menstubstitusikan
PDF dari GPD pada Persamaan 2.1 ke dalam Persamaan
2.10:

1 " on é:y *éfl
f(yl& o) = (Ej 1;[(1+;j &#0

(n) n
2 28]
c 0 ia (2.11)

dimana y = x — u dengan
x = data nilai curah hujan
u = nilai threshold

y = nilai excess

& = parameter bentuk

o = parameter skala

2.8.2 Distribusi Prior

Dalam Bayes memilih distribusi prior f(€) yang
menunjukkan ketidakpastian tentang parameter 6 yang tidak
diketahui. Prior diketahui melalui data masa lalu yang telah

ada dan distribusi prior ini biasa disebut dengan distribusi
prior data based (DB). Jika data masa lalu tidak tersedia,
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distribusi prior dipilh berdasarkan kepercayaan peneliti,
distribusi ini disebut dengan non data based. Distribusi prior
mempunyai tiga macam prior sebagai berikut [17]:

1. Berkaitan dengan bentuk distribusi hasil identifikasi
pola datanya
a. Distribusi prior sekawan (conjugate), mengacu

pada analisis model terutama dalam
pembentukan fungsi likelihoodnya sehingga
dalam penentuan prior konjugat selalu dipikirkan
mengenai penentuan pola distribusi prior yang
mempunyai bentuk konjugat dengan fungsi
densitas peluang pembangun likelihoodnya.

b. Distribusi prior tak sekawan (non-conjugate),
pemberian prior pada model tidak
mempertimbangkan pola pembentuk fungsi
likelihoodnya.

2. Berkaitan dengan penentuan parameter pada pola
distribusi prior
a. Distribusi prior informatif, mengacu pada

pemberian parameter dari distribusi prior yang
telah dipilih baik distribusi prior konjugat atau
tidak, pemberian nilai parameter pada distribusi
prior ini didasarkan pada informasi yang
diperoleh.

b. Distribusi prior non-informatif, pemilihannya
tidak didasarkan pada data yang ada atau
distribusi prior yang tidak mengandung informasi
tentang parameter 0.

3. Distribusi prior yang dibedakan atas dasar ada atau
tidaknya bentuk tetap untuk setiap variabel random t,
yaitu prior proper dan imroper.

Apabila pengetahuan tentang priornya sangat lemah,
maka bisa digunakan prior berdistribusi normal dengan
mean nol dan varian besar. Efek dari penggunaan prior
dengan mean nol adalah estimasi parameternya mendekati
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nol. Pemulusan ini dilakukan oleh varian, sehingga
pemulusan tersebut bisa dilakukan dengan meningkatkan
varian.

2.8.3 Ditribusi Posterior

Distribusi posterior adalah fungsi densitas bersyarat
0 jika diketahui nilai observasi y dan dapat ditulis
sebagai berikut [17]:

f(0]y)= 1Y) 2.12)
f(y)
Fungsi kepadatan bersama dan marginal yang diperlukan
dapat ditulis dalam bentuk distribusi prior dan fungsi
likelihood,

f0,y)=1(y[6)T(0)

f(y)= [f@ydo=[t(y|0)f(©)do

Sehingga fungsi densitas posterior untuk variabel random
kontinu sebagai berikut:

t(0]y) =—V1ATO) (2.14)
jf(y|9)f(9)d9

(2.13)

dengan

f(y|0) : fungsi likelihood

f(6) :distribusi prior parameter 6

f(y) :fungsi distribusi marginal parameter 6
f (gl y) : distribusi posterior parameter

2.8.4 Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

Nilai estimasi dari parameter 6 atau nilai distribusi
posterior  (f{f]y)) sangat kompleks, sehingga sulit
mengestimasi nilai parameter 0. Oleh karena itu diperlukan
metode Markov Chain Monte Carlo (MCMC) sebagai



20

prosedur membangkitkan data parameter sesuai dengan
proses Markov Chain dengan menggunakan simulasi Monte
Carlo sehingga diperoleh distribusi posterior yang stasioner.
Markov Chain adalah suatu proses stokastik dari {6, 69, ...,
6™} sedemikian hingga
t+1 t 1 t+1) t
f(@( )|9()’,,_,9()):f(9( )lg()) (2.15)

dengan distribusi @ pada saat t+1 telah diketahui kondisi 6
pada saat sebelumnya, yaitu pada saat t, t-1, ...,1 dan t+1
hanya dipengaruhi oleh satu nilai sebelumnya atau pada saat t
saja. Pada saat t— oo, maka distribusi dari 6° akan konvergen
menuju distribusi tertentu yang independen terhadap nilai
awal atau #©. Oleh Kkarena itu, untuk mendapatkan sampel
dari distribusi posterior, maka diperlukan struktur Markov
Chain yang memiliki sifat f(0®Y| 0Y). Proses MCMC
dilakukan dengan cara membangkitkan Markov Chain yang
konvergen terhadap distribusi target, yaitu distribusi posterior
dari parameter yang diestimasi. Kondisi ini disebut sebagai
kondisi stasioner atau kondisi equilibrium. Sampel yang
diambil setelah kondisi equilibrium merupalan sampel dari
distribusi posterior dari parameter tersebut [18].

2.8.5 Gibbs Sampling

Gibbs sampling merupakan teknik untuk
membangkitkan variabel random dari suatu distribusi
marginal secara langsung tanpa harus menghitung fungsi
kepadatan peluang. Proses Gibbs sampling meliputi
pengambilan  sampel dengan cara membangkitkan
serangkaian Gibbs variabel random (Gibbs sequance)
berdasarkan sifat-sifat dasar proses Marcov Chain [18].

2.9 Model Bayesian Hirarki (MBH)

Kejadian ekstrim di bidang klimatologi sering kali
menunjukkan fenomena yang bersifat kompleks. Kejadian
ekstrim ini berhubungan dengan beberapa variabel yang
berpengaruh namun tidak teramati secara jelas. Model hirarki
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merupakan model yang memiliki struktur model yang
kompleks dan diubah menjadi suatu deret tahap model
bersyarat yang lebih sederhana [19].

Pada dasarnya MBH dapat dinyatakan dalam suatu
model hirarki dua level. Misalkan suatu daerah pengamatan
mempunyai j lokasi pengamatan berbeda. Karakteristik
setiap lokasi pengamatan dinyatakan dengan parameter & ;.
Himpunan parameter tersebut menyatakan level pertama
dalam struktur hirarki. Selanjutnya diasumsikan bahwa
parameter di setiap lokasi pengamatan adalah sampel secara
random identik dan independen (IID) dari suatu distribusi
prior dengan parameter (y) yang dikenal sebagai
hyperparameter level dua [19].

Gambar 2.1 menjelaskan bahwa X; merupakan himpunan
sampel curah hujan ekstrim di setiap lokasi j, 8 = (m}, 0}, ;)
himpunan parameter dari setiap lokasi j dan y ialah parameter
dari distribusi prior 8 ; yang disebut sebagai hyperparameter.

Level Kedua =
Y Hyperparamater
Level pertama =
61 62 8; Parameter lokasi
pengamatan
Data Data Data
Lokasi 1 Lokasi 2 Lokasi j Data Pengamatan
(X) (X2) X

Gambar 2.1 Struktur Hirarki MBH

Tujuan dari MBH adalah melakukan estimasi parameter
suatu distribusi dan memperbarui parameter melalui data
yang dikenal dengan distribusi posterior. Distribusi posterior
ini ditentukan berdasarkan Teorema Bayes berikut [19]:

P@,7|y)ocp(yl|0,y)xp@|y)xp(y)  (2.16)
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Teorema Bayes mendasari MBH dan dituliskan dalam
bentuk probabilitas sebagai berikut:

p(posterior) oc p(likelihood ) x p(prior)  (2.17)

2.10 Return Level

Return level merupakan nilai maksimum yang
diharapkan akan dilampaui satu kali dalam jangka waktu
tertentu. Penentuan return level pada GPD melibatkan
parameter bentuk (§), parameter skala (o), dan nilai threshold
(u). Return level (RL) biasanya dinyatakan dalam satuan
waktu tahunan untuk berbagai keperluan [15]. Misalkan X
variabel random dan u merupakan threshold, maka untuk x>u

P(X > x| X >u) :(1+§ﬂj5 (2.18)
(o2

dimanac > 0,x >0, dan 1 + f% > 0 sehingga diperoleh
1

P(X >x)=P(X > u)(1+ gﬂ)§ (2.19)
O

jikanilai &, = P(X > u) maka Persamaan 2.15 menjadi

P(X >X)=¢, (1+ éﬂ)é (2.20)
(o2

Berdasarkan persamaan Persamaan 2.16, rata-rata curah
hujan ekstrim yang melebihi x terjadi setiap T pengamatan
adalah

3 (1+ g% _uj_é _t 2.21)
o T

sehingga nilai return level pada T pengamatan diuraikan pada
persamaan berikut




u+%[(T§u)f 1] £=0
u+ologTé,, &£=0

RL, =

dengan o > 0, &, = =%, dan

T
ny
n

: periode waktu dalam satu tahun
: banyak pengamatan yang melebihi nilai u
: banyak semua pengamatan.
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BAB IlII
METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini menjelaskan langkah-langkah dan data yang
digunakan dalam penyelesaian masalah dalam Tugas Akhir.
Disamping itu, dijelaskan pula prosedur dan proses
pelaksanaan tiap-tiap langkah yang dilakukan dalam
menyelesaikan Tugas Akhir.

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penulisan Tugas Akhir ini
adalah data sekunder curah hujan bulanan tahun 2012 hingga
tahun 2016 serta data lokasi pos hujan yang diperoleh dari
Stasiun Geofisika Klas Il Sawahan Nganjuk. Unit observasi
yang digunakan dalam penulisan Tugas Akhir ini adalah lima
pos hujan yang berada sekitar Daerah Aliran Sungai (DAS)
Brantas Kabupaten Nganjuk, yang terdiri dari pos hujan
Lengkong, Kertosono, Bangle, Tempuran, dan Lohgawe.

3.2 Langkah Pengerjaan
Langkah-langkah yang dilakukan dalam penulisan

Tugas Akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Langkah untuk mendapatkan curah hujan ekstrim lima
pos hujan di Daerah Aliran Sungai (DAS) Brantas di
Kabupaten Nganjuk yang diamati dengan POT sebagai
berikut:

a. Melakukan pra-pemrosesan data terhadap missing
value data curah hujan di lima pos hujan yang
diamati.

b. Mendeskripsikan data curah hujan dengan statistika
deskriptif dan identifikasi pola sebaran curah hujan.

c. Mengidentifikasi distribusi data curah hujan di
masing-masing pos hujan untuk mengetahui adanya
distribusi data heavy tail dan nilai ekstrim dengan
histogram dan normality plot.

25
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d. Menentukan interval threshold dengan
menggunakan metode MRLP.

i) Membuat mean residual life plot dalam
interval tertentu

ii) Melakukan identifikasi mean residual life plot
dimana interval threshold yang sesuai dan
grafik setelah nilai threshold berpola konstan.

iii) Membuat plot parameter modified scale dan
shape parameter plot untuk interval threshold
yang diperoleh dari hasil identifikasi mean
residual life plot.

iv) Memilih nilai threshold tertentu berdasarkan
plot parameter modified scale dan shape
parameter plot yang diambil.

e. Menentukan satu nilai threshold dengan metode

persentil:
i) Mengurutkan data dari data terbesar hingga
data terkecil.

ii) Menghitung (100-60)% dari banyak data (k)
dengan menggunakan persamaan pada BAB II.
Pemilihan metode persentil 60% karena data
nilai threshold terletak pada interval persentil
60% atau 40% dari banyak data.

iii) Menentukan nilai threshold, yaitu data pada
urutan ke-(k+1).

iv) Data yeng melebihi nilai threshold yang
diidentifikasi sebagai nilai ekstrim.

f. Pemeriksaan kesesuaian distribusi menggunakan
probability plot dan quantile plot, sedangkan
pengujian hipotesis dengan uji Kolmogorov-
Smirnov. Jika data tidak memenuhi keseuaian data
distribusi GPD maka kembali melakukan
pengambilan data pada pos hujan lain.

2. Langkah menghitung estimasi parameter GPD dengan

MBH untuk prediksi return level curah hujan ekstrim di
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Daerah Aliran Sungai (DAS) Brantas di Kabupaten
Nganjuk.

a.

b.

C.

d.

Mendapatkan estimasi parameter MBH dua tingkat:

i) Menetapkan variabel respon dan distribusi
populasinya.

i) Menetapkan variabel bebas dari model untuk
membentuk model hirarki dua tingkat.

iii) Menyusun Directed Acylic Graph (DAG).

iv) Membentuk fungsi likelihood.

v) Membentuk distribusi prior dan hyperprior
dari hyperparameter.

vi) Membentuk distribusi posterior untuk setiap
parameter yang akan diestimasi.

vii) Menentukan nilai awal (initial value) untuk
setiap parameter yang akan diestimasi.

viii) Menentukan besarnya sampel yang akan
dibangkitkan.

iX) Melakukan  proses iterasi  penaksiran
parameter.

Melakukan perhitungan return level untuk beberapa

periode waktu.

Menginterpretasikan hasil return level.

Menarik kesimpulan.

Langkah-langkah dalam penulisan Tugas Akhir ini

dapat ditunjukkan menggunakan diagram alir yang disajikan
pada Gambar 3.1 berikut.
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BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan tentang mendapatkan curah hujan
esktrim menggunakan POT dan estimasi parameter GPD
dengan MBH pada data curah hujan ekstrim lima pos hujan
yang diamati di DAS Brantas di Kabupaten Nganjuk, yaitu
pos hujan Lengkong, Kertosono, Bangle, Tempuran, dan
Lohgawe. Pembahasan diawali dengan tujuan penulisan yang
pertama, yaitu mendapatkan curah hujan ekstrim lima pos
hujan yang diamati di DAS Brantas di Kabupaten Nganjuk
dengan pendekatan POT. Kemudian dilanjutkan dengan
pembahasan tujuan penulisan yang kedua, yaitu memperoleh
hasil estimasi parameter GPD dengan MBH untuk
menentukan nilai return level curah hujan ekstrim di DAS
Brantas di Kabupaten Nganjuk.

4.1 Penentuan Curah Hujan Ekstrim dengan POT

Sebelum pengambilan sampel data ekstrim terlebih
dahulu dilakukan analisa berkaitan dengan data iklim, yaitu
tahap pra-pemrosesan data. Pra-pemrosesan data merupakan
langkah dalam identifikasi data terhadap missing value dan
nilai tidak terukur (TTU) dalam pengambilan data iklim.
Missing value terjadi akibat kerusakan alat ukur, meskipun
terjadi hujan namun tidak dapat dilakukan pengukuran. TTU
merupakan curah hujan yang nilainya kurang dari satu. Oleh
karena itu diperlukan tahap pra-pemrosesan data sebelum
masuk ke tahap selanjutnya. Nilai TTU dimasukkan dengan
nilai 0 (nol) dan missing value dimasukkan dengan rata-rata
curah hujan bulanan di stasiun yang datanya tersedia di
waktu yang sama dengan missing value.

Hasil pra-pemrosesan data terhadap missing value
dan TTU dari data curah hujan lima pos hujan yang diamati
di DAS Brantas di Kabupaten Nganjuk disajikan dalam
Lampiran A.

29



30

Setelah dilakukan pra-pemrosesan data, dilakukan
analisis menggunakan statistika deskriptif. Hal ini dilakukan
untuk mendapatkan gambaran secara umum data curah hujan.
Statistika deskriptif juga memberikan informasi awal
karakteristik pola data curah hujan yang digunakan. Tabel 4.1
merupakan hasil statistika deskriptif di lima pos hujan yang
diamati.

Tabel 4.1 Statistika Deskriptif Curah Hujan Bulanan (mm)

Peﬁgzsrkuar'lan Rl;zttz V:r: " Min Maks  Median 'zi/luos

Lengkong 129,8 14866 O 466 122,5 0

Kertosono 146,8 22536 O 633 108,5 0

Bangle 136,6 15815 O 516 107 0

Tempuran 154,4 18998 0 483 129,8 0

Lohgawe 151,6 18938 O 514 131 0
Keterangan:

Min = Minimum  Maks = Maksimum

Dari Tabel 4.1 dapat diketahui bahwa dari lima pos
hujan yang diamati rata-rata curah hujan bulanan tertinggi
ada pada Pos Hujan Tempuran yaitu mencapai 154,4 mm per
bulan, sedangkan rata-rata curah hujan bulanan terendah ada
pada Pos Hujan Lengkong yaitu sebesar 129,8 mm per bulan.
Tabel 4.1 juga memberikan informasi mengenai variansi
yang menunjukkan kuadrat perbedaan antara rata-rata dengan
nilai masing-masing observasi, jika semakin besar nilai
variansi maka semakin beragam pula nilai observasinya.
Nilai variansi tertinggi berada pada Pos Hujan Kertosono
sebesar 22536, sedangkan nilai variansi terendah berada pada
Pos Hujan Lengkong sebesar 14866. Nilai minimum pada
lima pos hujan yang diamati adalah sama, yaitu O mm per
bulan yang berarti tidak terjadi hujan dalam satu bulan. Nilai
curah hujan maksimum dari lima pos hujan yang diamati
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terjadi pada Pos Hujan Kertosono sebesar 633 mm per bulan.
Nilai median untuk Pos Hujan Lengkong adalah 122,5 mm
per bulan, artinya 50 persen curah hujan harian di Pos Hujan
Lengkong bernilai kurang dari atau sama dengan 122,5 mm
per bulan, begitu pula dengan empat pos hujan lainnya. Nilai
yang paling sering muncul di lima pos hujan yang diamati
adalah 0 mm per bulan. Selanjutnya perlu dilakukan
identifikasi untuk mengetahui pola curah hujan bulanan
menggunakan bar chart di lima pos hujan yang diamati.

Chart of Pos Lengkong

500 o

400

Pos Lengkong
. ] w
o o o
o o o o
. ]
]
R B

Bulan

Gambar 4.1 Pola Curah Hujan Bulanan di Pos Hujan Lengkong

Pada Gambar 4.1 disajikan bar chart pola curah hujan
bulanan di pos hujan Lengkong. Diketahui bahwa pola hujan
bulanan di Pos Hujan Lengkong menunjukkan pola hujan
monsun dimana pola hujan membentuk huruf U. Pola hujan
monsun merupakan pola curah hujan yang memiliki
perbedaan yang jelas antara periode musim hujan dan musim
kemarau. Pola curah hujan monsun adalah unimodal atau
hanya memiliki satu puncak musim hujan saja. Pola curah
hujan untuk empat pos hujan lain disajikan pada Lampiran B.
Namun pada Pos Hujan Bangle dan Pos Hujan Tempuran,
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pada bulan Juli yang seharusnya merupakan periode musim
kemarau justru memiliki curah hujan yang cukup tinggi.

Identifikasi data pola heavy tail juga dapat dilakukan
dengan menggunakan skewness atau kecondongan kurva
yang perhitungannya digunakan rumus Persamaan 2.4
sebagai berikut

_4=Mo_1298-0_,

SKLengkong - o 121’9 =
SKKenosono = Ho Mo = 146,8_0 = 0’98
o 150,1
SK gy = £~ Mo 1366-0 , o
o 125,756
SK,, = 1 —Mo _ 154,4-0 ~112
P o 137.,8
SK e = Mo 1516-0 ..
o 137,6 (4.1)

Hasil 4.1 dapat ditabelkan sebagai berikut:
Table 4.2 Skewness

Stasiun
Skewness
Pengamatan
Lengkong 1,06
Kertosono 0,98
Bangle 1,08
Tempuran 1,12
Lohgawe 1,10

Tabel 4.2 menunjukkan bahwa nilai skewness pada
masing-masing lima pos hujan yang diamati bernilai lebih
dari 0 (nol) yang berarti bahwa distribusi curah hujan tidak
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simetris atau ekor lebih memanjang ke kanan. Hal ini
dikarenakan nilai mean lebih besar dari nilai modus dan
median jika dilihat pada Tabel 4.1 .

Dapat dilihat pula dari hasil visualisasi dengan
histogram untuk data curah hujan bulanan di masing-masing
pos hujan yang diamati bahwa ekor distribusi turun secara
melambat atau ekor distribusi memanjang ke kanan yang
berarti memiliki pola distribusi data yang heavy tail atau data
tidak berdistribusi normal.

Curah hujan di pos hujan Lengkong memiliki ekor
distribusi yang turun lambat (Gambar 4.2). Hal ini
menunjukkan bahwa curah hujan di pos hujan Lengkong
terindikasi memiliki pola distribusi yang heavy tail yang
berarti tidak berdistribusi normal. Demikian pula histogram
di empat pos hujan lainnya juga memiliki pola distribusi yang
heavy tail ditampilkan di Lampiran C.

Histogram of Curah Hujan Pos Lengkong

20
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«
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-
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Curah Hujan Pos Lengkong

Gambar 4.2 Histogram Curah Hujan Bulanan Pos Hujan Lengkong

Selain itu juga dapat dibuktikan dengan menggunakan
normal probability plot dan uji Kolmogorov-Smirnov. Hasil
normal probability plot curah hujan bulanan di pos hujan
Lengkong disajikan pada Gambar 4.3. Normal probability
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plot untuk empat pos hujan lain yang diamati dapat dilihat di
Lampiran D.

Probability Plot of Curah Hujan Pos Lengkong
Normal

Mean 1298
StDev 121,9

Ks 0,144
P-Value <0,010

Percent
g

01~ T T T T T T T T T
-300 -200 -100 0 100 200 300 400 500 600
Curah Hujan Pos Lengkong

Gambar 4.3 Normal Probability Plot Curah Hujan Bulanan Pos Hujan
Lengkong

Gambar 4.3 merupakan normal probability plot
menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. Pada Gambar 4.3
terlihat bahwa sebaran data (titik-titik merah) tidak mengikuti
garis linier (garis biru) yang berarti bahwa curah hujan tidak
mengikuti distribusi normal.

Uji  kesesuaian  distribusi ~ menggunakan  uji
Kolmogorov-Smirnov dilakukan dengan langkah-langkah
sebagai berikut:

1. Menetapkan hipotesis sebagai berikut.
Ho : Fu(y) = Fo(y), yang artinya data curah hujan
mengikuti distribusi normal.
Hy : Fu(y) # Fo(y), yang artinya data curah hujan
tidak mengikuti distribusi normal.
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dimana F, merupakan distribusi frekuensi kumulatif
di bawah distribusi teoritis, yaitu distribusi normal
dan Fo merupakan distribusi kumulatif dari data.

2. Menetapkan nilai taraf signifikan sebesar 0=0.05

3. Menetapkan statistik uji dengan membandingkan p-
value dengan taraf signifikan a.

4. Daerah penolakan atau daerah kritis untuk pengujian
Kolmogorov-Smirnov adalah H, ditolak jika nilai
p-value<a.

Hasil uji Kolmogorov-Smirnov data curah hujan
ekstrim bulanan di lima pos hujan yang diamati disajikan
dalam Tabel 4.3.

Table 4.3 Hasil Uji Kolmogorov-Smirnov

Pos Hujan P-value Keputusan
Lengkong 0 Tolak Ho
Kertosono 0 Tolak Hg
Bangle 0 Tolak Hq
Tempuran 0,012 Tolak Hg
Lohgawe 0 Tolak Hy

Seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.3, bahwa data
curah hujan di lima pos hujan yang diamati memiliki
p-value<a sehingga diambil keputusan tolak Ho, yang berarti
data curah hujan di lima pos hujan yang diamati tidak
mengikuti distribusi normal.

Selanjutnya dilakukan pengambilan curah hujan
ekstrim  menggunakan POT. Langkah awal dalam
pengambilan curah hujan ekstrim ini adalah menentukan nilai
threshold yang dilakukan menggunakan metode MRLP.
Penentuan threshold harus memperhatikan banyaknya
amatan yang melampaui threshold dan pendekatan garis yang
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konsisten setelah threshold. Dalam membuat MRLP
digunakan nilai threshold dan mean excess yang dihitung
berdasarkan Persamaan 2.7.

Untuk threshold u = 0,

L5 1y ~0)= & [6-0)+(5-0)+ .+ (4s6 0]

u i=1
=146,9057
Untuk threshold u = 3,

—Z(y(,) ) [(5 3)+(8-3)+...+ (466 —3)]

u i=1
=146,6731

Untuk threshold u = 415,

_z(y(,) ):%[466 ~415]=51 (4.2)

ull

Hasil dari 4.2 dapat divisualisasikan dalam Gambar 4.4.
berikut

=
=
=~

f=1
= —

=
= —

Mean Excess
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8] 100 200 300 400
Threshold

Gambar 4.4 MRLP Curah Hujan Bulanan Pos Hujan Lengkong
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Gambar 4.4 merupakan MRLP curah hujan bulanan
Pos Hujan Lengkong. Sumbu-x pada grafik memuat nilai
threshold yang merupakan curah hujan itu sendiri. Sumbu-y
memuat mean excess yang dihitung berdasarkan Persamaan
2.7. Gambar 4.4 meunjukkan grafik menurun secara
konsisten setelah threshold u = 270, namun hanya ada 7
amatan yang melampaui threshold.  Selanjutnya pada
thershold u ~ 140, grafik juga menurun secara konsisten dan
terdapat 22 data amatan yang melampaui threshold. Sehingga
u =~ 140 dianggap sebagai letak nilai threshold.

Langkah seelanjutnya adalah menentukan nilai
threshold dengan memperkecil selang theshold. Gambar 4.5
merupakan MRLP Pos Hujan Lengkong dengan mengambil
selang threshold u= [80,137].
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=
= —

™

Mean Excess

50
\

T T T T T
0] 100 200 300 400

Threshold

Gambar 4.5 MRLP Curah Hujan Bulanan Pos Hujan Lengkong

Selanjutnya membuat modified scale dan shape
parameter plot yang disajikan dalam Gambar 4.6 berikut



it Y

120 130 140

[ ‘ |"-‘ ‘ | ‘ | ‘ | 1 ‘ .|.? | ‘ |'°<
. :
a0

80

HitHH T
: .
10

100

ERL BT

B 100 10 140

Threshold

Gambar 4.6 Modified scale dan Shape Parameter Plot Curah Hujan Pos
Hujan Lengkong

Gambar 4.6 menunjukkan hasil estimasi parameter
skala (o) dan parameter bentuk (&). Sumbu-x menunjukkan
nilai threshold dan sumbu-y menunjukkan hasil estimasi
parameter skala (o) dan parameter bentuk (¢). Gambar 4.6
memberikan informasi bahwa modified scale dan shape
parameter plot cenderung konstan pada selang threshold u=
[80,137].

Namun karena nilai yang diperoleh berupa selang dan
penentuan suatu nilai threshold berdasarkan subjektifitas
peneliti, pengambilan threshold pada interval tersebut
dilakukan menggunakan metode persentil dimana selang
threshold u=[80,137] berada pada persentil ke-60 atau 60%,
dengan langkah-langkah sebagai berikut:

1. Mengurutkan data terbesar hingga terkecil.

2. Menghitung 100-p dari banyak data untuk masing-
masing pos hujan. Karena nilai N sama untuk masing-
masing pos hujan, sehingga data pada persentil 60%
terletak pada urutan k yang sama

k = (100 — pJ%xN
= (100 —60)26x60 = 24 (4.3)
Pengambilan 60% dari data dikarenakan data yang

diidentifikasi sebagai curah hujan ekstrim berada pada
selang tersebut.
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3. Nilai threshold merupakan data yang berada pada urutan
ke-(k+1).

4. Selanjutnya data amatan yang tidak teridentifikasi
sebagai nilai ekstrim tidak dilakukan dalam analisis
selanjutnya dan pengambilan nilai ekstrim dilakukan
dengan mengambil data curah hujan yang nilainya di
atas threshold. Berdasarkan Persamaan 2.3 didapatkan
nilai threshold u=137 dan banyak data amatan yang
melebihi nilai threshold u=137 sebanyak 22 data
amatan. Pengambilan curah hujan ekstrim dengan
MRLP dan metode persentil untuk empat pos hujan lain
yang diamati disajikan di Lampiran E dan didapatkan
threshold untuk masing-masing pos hujan lainnya yang
disajikan dalam Tabel 4.4.

Table 4.4 Nilai Threshold

Pos Hujan N u (mm) ny
Lengkong 60 137 22
Kertosono 60 130 24
Bangle 60 148 23
Tempuran 60 153 24
Lohgawe 60 143 24
Keterangan:

N = Banyak Pengamatan u = Nilai Threshold
n, = Banyak Sampel Ekstrim

Tabel 4.4 memberikan informasi mengenai banyak
pengamatan, nilai threshold, dan banyak sampel ekstrim
untuk masing-masing pos hujan yang diamati. Nilai threshold
paling tinggi terdapat di pos hujan Tempuran, yaitu sebesar
153 mm. Hal ini menunjukkan bahwa curah hujan di pos
hujan Tempuran relatif tinggi dibandingkan dengan curah
hujan di empat pos hujan lain yang diamati.

Selanjutnya  dilakukan  pemeriksaan  kesesuaian
distribusi untuk mengetahui adanya kesesuaian distribusi data
curah hujan ekstrim dengan distribusi teoritis, yaitu GPD.
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Pemeriksaan distribusi secara visual dilakukan dengan
menggunakan probability plot dan quantile plot, sedangkan
pengujian formal dilakukan dengan menggunakan uji
Kolmogorov-Smirnov. Hasil pemeriksaan secara visual curah
hujan ekstrim bulanan pos hujan Lengkong disajikan pada
Gambar 4.7.
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Gambar 4.7 Probability Plot dan Quantile Plot GPD Pos Hujan
Lengkong

Berdasarkan Gambar 4.7 diketahui bahwa pada
probablity plot maupun quantile plot sebaran titik (data curah
hujan ekstrim) mengikuti garis linier, sehingga dapat
disimpulkan bahwa data curah hujan ekstrim bulanan
mengikuti GPD. Demikian juga dengan curah hujan ekstrim
bulanan di empat pos hujan lain yang diamati yang disajikan
di Lampiran F secara visual mengikuti GPD.
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Selanjutnya  dilakukan  pemeriksaan  kesesuaian
distribusi secara formal dengan menggunakan uji Kolmogorv-
Smirnov dengan langkah-langkah sebagai berikut:

1. Menetapkan hipotesis sebagai berikut.

Ho : Fu(y) = Fo(y), yang artinya data curah hujan
mengikuti GPD.
H: : Fu(y) # Fo(y), yang artinya data curah hujan
tidak mengikuti GPD.
dimana F, merupakan distribusi frekuensi kumulatif
di bawah distribusi teoritis, yaitu GPD dan F,
merupakan distribusi kumulatif dari data.
2. Menetapkan nilai taraf signifikan sebesar 0=0.05
3. Menetapkan statistik uji dengan membandingkan
nilai Dhiwng dengan Digpel

4. Daerah penolakan atau daerah kritis untuk pengujian
Kolmogorov-Smirnov adalah H, ditolak jika jika
nilai Dhitung> Dtabel-

Tabel 4.6 menunjukkan bahwa semua pos hujan yang
diamati memiliki Dniwng Yang lebih kecil dibandingkan D,
sehingga gagal tolak Hy dengan kesimpulan semua data curah
ekstrim bulanan di lima pos hujan yang diamati mengikuti
GPD.

Tabel 4.5 Hasil Uji Kolmogorov-Smirnov GPD

Pos
Hujan
Lengkong 22 0.183 0.281  Gagal Tolak HO
Kertosono 24 0.218 0.269 Gagal Tolak HO
Bangle 23 0.152  0.275 Gagal Tolak H1
Tempuran 24 0.129 0.269 Gagal Tolak H2
Lohgawe 24 0.171  0.275 Gagal Tolak H3

Keterangan:
n, = Banyak pengamatan yang melebihi threshold

ny Dhitng  Dau Keputusan
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4.2  Estimasi Parameter GPD dan Prediksi Return Level

Estimasi parameter GPD di lima pos hujan di DAS
Brantas di Kabupaten Nganjuk dilakukan menggunakan
Metode Bayesian Hirarki. Estimasi parameter GPD dengan
pendekatan Bayesian dimulai dengan tahap pembentukan
struktur parameter berdasarkan bentuk fungsi rangkaian
variabel bebas yang dianggap mempengaruhi parameter
GPD. Visualisasi model dilakukan dengan Directed Acyclic
Graph (DAG). DAG memberikan gambaran mengenai
hubungan antara data yang digunakan, parameter model, dan
distribusi posterior yang dinyatakan dengan node. Model
grafik tersebut menunjukkan struktur hirarki model. Berikut
DAG MBH dua tingkat untuk data curah hujan ekstrim di
lima pos hujan yang diamati.

z4

alpha[j]
2 shapel] beta.shape

thresholdl] vij

for(Data ke-iIN1:M

for(Lokasi ke-j IN 1: M)

Gambar 4.8 DAG MBH Dua Tingkat Data Curah Hujan Ekstrim

Gambar 4.8 menunjukkan bahwa y; merupakan data
curah hujan ekstrim pengamatan ke-i untuk setiap pos hujan
j. Berdasarkan hasil pengujian kesesuaian distribusi, curah
hujan ekstrim di setiap pos hujan yang diamati (y;;)
berdistribusi GPD dengan tiga parameter, yaitu u, o, dan ¢.
Sehingga himpunan parameter GPD tingkat pertama untuk
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setiap pos hujan ke-j dapat ditulis sebagai 6 = (uj,0;,¢;).
Nilai parameter u untuk setiap pos hujan yang diamati adalah
sama dengan nilai threshold, sedangkan nilai ¢ dan ¢
berbeda-beda di setiap pos hujan yang diamati. Nilai
parameter ¢ merupakan parameter yang menyatakan bentuk
ekor distribusi GPD, sehingga nilai ¢ dapat menjelaskan pola
perilaku pengamatan ekstrim di setiap pos hujan yang
diamati. Nilai parameter ¢ dianggap dipengaruhi oleh
beberapa faktor, seperti z;; (longitude atau lokasi
berdasarkan garis bujur), z,; (latitude atau lokasi berdasarkan
garis lintang), z3; (elevasi atau ketinggian), dan z,; (luas
jangkauan pos hujan). Dengan demikian, parameter &
memiliki himpunan parameter Yep Bo» B1, B2, B3, dan B,

sebagai hyperparameter pada tingkat kedua, yang merupakan
parameter distribusi prior ¢ dan parameter regresi dari
parameter prior &.

Pada penulisan Tugas Akhir ini penentuan distribusi
prior menggunakan prior conjugat atau prior sekawan, yaitu
distribusi prior yang digunakan masih dalam satu keluarga
distribusi dengan distribusi likelihood data yang didapat.
Berikut langkah-langkah dalam estimasi parameter GPD
dengan Metode Bayesian Hirarki:

4.2.1 Penentuan Fungsi Likelihood

Fungsi likelihood data curah hujan ekstrim yang
didapat dengan pendekatan POT memiliki distribusi yang
mendekati GPD yang disajikan pada Persamaan 2.11.

4.2.2 Penentuan Distribusi Prior Conjugat GPD

Seperti telah dijelaskan sebelumnya, bahwa penentuan
distribusi prior menggunakan prior conjugat atau prior
sekawan. Berdasarkan fungsi likelihood yang telah didapat
dari Persamaan 2.11 diketahui bahwa distribusi prior untuk
nilai & # 0 memiliki pola distribusi Pareto yang masih dalam
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satu keluarga dengan GPD berdasarkan Persamaan 2.3. Prior
conjugat untuk Parameter Skala (o)

a, B
f (O') = TJ{L (44)
o 7]
dan prior conjugat untuk Parameter Bentuk (&)
a. B "
f(&)= W (4.5)

dimana y = (agj,ﬂfj) merupakan hyperparameter dari
distribusi pareto distribusi prior Parameter Bentuk (¢).
Hyperparameter g, dinyatakan sebagai bentuk persamaan
regresi dari parameter regresi S, 81,2, B3, B4 dan variabel
Z1j, Z3j, Z3j, Z4j Yang dianggap mempengaruhi &, dinyatakan
dalam persamaan berikut:

s =Py + Ly + By + BaZsi + Baly; (4.6)
dengan parameter regresi yang juga memiliki distribusi yang
conjugat dengan fungsi likelihoodnya:

F(8,)= -
o) =gy
F(p) =L
P)=15)=
F(8,) ="
()= 5y
t(p) =22

(B:)"
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ﬁa
(ﬂ4 ) a+l (47)

dengan menstubtitusikan Persamaan 4.7 ke Persamaan 4.6

f(8,) =

diperoleh
Ay =Py + P2y + PoZyj + Palsj + Pals;

_ ap” aﬂ“ . ap® ap’ ap”
([7’o)°‘+1 B u (Bo) at (Bo) it B “

_ aﬂa 4 aﬂ
(ﬂo)aﬂ—}_;(ﬁ)aﬁ ij
__ap”

(ﬁo)aﬂ ﬂ Z(ﬁ)a+l ij

J o1&
~ {(ﬂo)”” 2y Z"} (4.8)

dengan menstubtitusikan Persamaan 4.8 ke Persamaan 4.5
diperoleh:

1 4 1
f = “ E ;
<) I:aﬁ {(ﬁo)a+l " = (B) i i|j|

1 4 1
B {(ﬂm” i—l(ﬂi)“lz’}

1 4 1
“ +Y ij [t
éaﬁ {(ﬁo)“” u(ﬂi)“*lz’}
(4.9)
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4.2.3 Penentuan Distribusi Posterior

Proses selanjutnya adalah mmendapatkan distribusi
posterior dengan memasukkan fungsi likelihood (2.11) dan
distribusi prior pada Persamaan 4.4 untuk parameter skala
dan Persamaan 4.9 untuk parameter bentuk ke dalam
Persamaan 2.14.
i. Distribusi Posterior Parameter Skala (o)

Dengan menstubstitusikan Persamaan 2.11 untuk
&+ 0 dan Persamaan 4.4 ke dalam Persamaan 2.14
menghasilkan:

fo|y)=— 1>

T : n ﬁ[l"‘ajyi ] ' do
f i ¢ (4.10)

ii. Distribusi Posterior Parameter Bentuk (&)
Dengan menstubstitusikan Persamaan 4.7 ke dalam
Persamaan 2.12 menghasilkan:

s

i=1 P ———+>———z; [+1
5”’ Lﬂo)wi sy J:|

n
—n—

o
J;i_l(yi+§j aﬁ‘{ o9t ,.}1 s
4

Gy gy

dengan memisalkan
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1 4 1
Ky =ap” 1 w1 4 1
P {(ﬂo)“ TR Z}

diperoleh
é—n—g n ( O_jél
K L1 Yit~
(e ly)=—
igKf T (yi +§j T de
1 L (1+ Oyi_lj_é_1
K1+n+E i=1 5
& ¢ (4.11)
K:Jl:n+” T n (1+ Oygi_ J d§
5 1 g — i=1

4.2.4 Estimasi Parameter GPD

Distribusi posterior yang diperoleh digunakan untuk
estimasi  parameter. Estimasi parameter  merupakan
ekspektasi dari distribusi  posterior yang diperoleh.
Persamaan berikut merupakan rumus dari ekspektasi suatu
parameter

E@y)=[¢(0]y)do (4.12)

Berikut estimasi masing-masing parameter skala dan
parameter bentuk:
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i.  Estimasi Parameter Parameter Skala (o)

Estimasi parameter skala (o) diperoleh dengan
menstubtitusikan Persamaan 4.10 ke dalam Persamaan 4.12,
diperoleh:

E(o, 1Y) = [ ot (o, | o

(4.13)
ii. Estimasi Parameter Parameter Bentuk (&)
Dengan menstubtitusikan Persamaan 4.11 ke dalam
Persamaan 4.12, diperoleh:

E(E 1Y) = [ 1y

L : [1+ Y ] :
_ J'g ¢ : de (4.14)
—0 1 © p Oy_l T
1 : d
K1+n+ﬂ :[Cizl [ * f j é
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Pada persamaan hasil estimasi parameter, Vyaitu
Persamaan 4.13 dan 4.14 diperoleh model kompleks dan
berdimensi tinggi yang membuat tidak dapat diuraikan
dengan perhitungan secara analitik, maka proses dilakukan
secara numerik menggunakan bantuan software OpenBUGS.
Algoritma penyelesaian dengan gibs sampling menggunakan
software OpenBUGS adalah sebagai berikut:

1. Menentukan parameter distribusi posterior yang akan
diestimasi (£ = ¢&1,&5,...,¢j, 0 =01,03,...,0;5, dan
B = ﬂllﬂZ' 'ﬂn)

Menentukan nilai awal §©@, (), dan g(©
3. Untuk 1,2, ..., T ulangi langkah-langkah berikut:

a. Menentukan & = &§(¢=1
b. Untuk t =1 perbarui &; dari &;~f(&;,&;). Proses
lengkapnya diuraikan sebagai berikut

l(t) dari f(§1 | gl(t—l)’gz(t—l),“.’é:ét—l))
EVdari f(g, |E0,E0Y,..,E9Y)
E0dari F(&, &0, &0, 8)

N

Ogari f(£,|£0,E9,...,£40) (4.15)

c. Membentuk é(t)dan menyimpan sebagai himpunan
yang dibangkitkan

d. Dilakukan langkah (a) sampai dengan (c) untuk
parameter o dan f3.

Pada penulisan Tugas Akhir ini prosedur MCMC
dilakukan sebanyak 1.000.000 iterasi untuk mendapatkan
sampel parameter dari distribusi  posterior. Setelah
pengambilan sampel dilakukan, maka dilakukan diagnosa
untuk mengetahui kesesuaian hasil estimasi dengan sifat-sifat
Markov Chain yang strongly ergodic dan konvergen.
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Gambar 4.9 Plot Diagnostik Kekonvergenan (a) Serial Plot, (b) Running

Qantiles Plot

Gambar 4.9 (a) menunjukkan pola yang konstan yang
bersifat stasioner dan random. Gambar 4.9 (b) menunjukkan
bahwa proses pengambilan sampel memenuhi sifat ergodic
mean dimana nilai yang dihasilkan telah mencapai nilai yang
stabil. Ergodic mean merupakan rata-rata bergerak dari
estimasi distribusi posterior parameter selama proses iterasi
berlangsung. Kondisi equilibrium atau konvergen telah
tercapai karena nilai ergodic mean yang diperoleh sudah
menunjukkan nilai yang stabil. Gambar 4.9 (a) dan Gamber
4.9 (b) tidak menunjukkan pola tertentu dapat dikatakan
bahwa proses iterasi telah mencapai kondisi equilibrium atau
konvergen.

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter hasil
estimasi dengan MBH untuk masing-masing parameter.
Berikut ini uji hipotesis yang digunakan untuk parameter S;
B2, Bs dan B4 [10].

1. Menetapkan hipotesis
Ho : fi= 0 yang artinya variabel z; merupakan penjelas
yang tidak signifikan untuk & dengani=1, 2, 3, 4.
H, : fi# 0 yang artinya variabel z; merupakan penjelas
yang signifikan untuk & dengani =1, 2, 3, 4.
2. Menetapkan nilai taraf signifikan sebesar a=0.05
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3. Menetapkan statistik uji yaitu dengan menghitung nilai
5% dari standar deviasi posterior.

4. Daerah penolakan yaitu jika nilai MC error kurang dari
5% dari standar deviasi posterior maka tolak Hy.

Sedangkan uji hipotesis untuk parameter ¢ untuk masing-

masing pos hujan adalah sebagai berikut:

1. Menetapkan hipotesis

Ho : 0= 0 yang artinya parameter skala pada lokasi ke-j
yang diperoleh tidak signifikan untuk digunakan.
H: : o0j# 0 yang artinya parameter skala pada lokasi ke-j
yang diperoleh signifikan untuk digunakan.
2. Menetapkan nilai taraf signifikan sebesar a=0.05
3. Menetapkan statistik uji yaitu dengan menghitung nilai
5% dari standar deviasi posterior.
4. Daerah penolakan yaitu jika nilai MC error kurang dari
5% dari standar deviasi posterior maka tolak Hj.
Berlaku pula untuk hipotesis parameter &. Dengan uji
hipotesis parameter ¢ sebagai berikut:
Ho :¢&;=0yang artinya parameter bentuk pada lokasi ke-j
yang diperoleh tidak signifikan untuk digunakan.
H, :¢&;# 0 yang artinya parameter bentuk pada lokasi ke-j
yang diperoleh signifikan untuk digunakan.

Dimana j =1, 2, 3, 4, 5 dengan keterangan sebagai berikut:
Tabel 4.6 Pos Hujan

No Pos Hujan
1 Lengkong
2 Kertosono
3 Bangle
4 Tempuran
5 Lohgawe
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Hasil estimasi parameter yag diperoleh menggunakan MBH
disajikan dalam Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Estimasi Parameter GPD dengan MBH

Rata- MC 2,5 . 97,5
Parameter Rata SD Error % Median %

Bo 6,918 9,152 0,226 2,05 378 34,99
By 13,980 25,820 0,762 2,08 597 8579
B, 18,330 26,550 0,720 5,09 965 87,76
s 4398 8,108 0,215 1,02 195 24,93
Ba 5111 13,710 0,391 1,02 193 31,25
& 1,001 0,001 0,000 1,00 1,00 1,00
&, 1,001 0,001 0,000 1,00 1,00 1,00
& 1,001 0,001 0,000 1,00 1,00 1,00
&, 1,001 0,001 0,000 1,00 1,00 1,00
& 1,001 0,001 0,000 1,00 1,00 1,00
6, 110,900 35,550 0042 57,03 105,70 194,80
&, 114,100 36,970 0043 5816 108,70 201,60
3 94,590 31,280 0,038 47,56 89,87 168,70
Gy 97,870 32,760 0,038 48,80 92,89 175,70
bs 105,400 35,100 0,042 52,69 100,10 188,80

Tabel 4.7 memberikan informasi bahwa hasil estimasi
regresi By, B1, B2, 3, dan

parameter dari parameter

[

menunjukkan hasil yang baik karena nilai MC error lebih
kecil dari 5% standar deviasi hasil estimasi parameter
tersebut sehingga berpengaruh signifkan terhadap parameter
&. Hal ini menunjukkan bahwa nilai ¢ untuk masing-masing
pos hujan dipengaruhi oleh faktor zy;, z,; z5, dan z4. Hasil
estimasi parameter skala (&) dan hasil estmasi parameter
bentuk (§) di masing-masing pos hujan menunjukkan hasil
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yang baik juga karena nilai MC error lebih kecil dari 5%
standar deviasi hasil estimasi parameter tersebut.

4.2.5 Penentuan Return Level

Nilai estimasi parameter yang diperoleh dengan MBH
digunakan untuk menghitung predikasi nilai return level.
Berdasarkan Persamaan 2.22 maka diperoleh nilai return
level yang disajikan dalam pada Tabel 4.8 sebagai berikut.

Tabel 4.8 Prediksi Return Level

Return Level
Pos

G 3 1 3 5

Hujan
! tahun tahun tahun

Lengkong 137 110,9 1,001 66,79 148,09 229,45
Kertosono 130 114,1 1,001 61,56 152,82 244,14
Bangle 148 94,59 1,001 89,69 162,19 234,73
Tempuran 153 97,87 1,001 9430 172,57 250,90
Lohgawe 143 1054 1,001 79,78 164,08 248,44

Tabel 4.8 memberikan informasi mengenai return
level, vyaitu suatu level kejadian ekstrem yang akan
terlampaui rata-rata sekali dalam suatu periode waktu tertentu
dimana probabilitas terjadinya sebesar 1/T. Berdasarkan data
yang digunakan dalam penulisan Tugas Akhir ini adalah data
curah hujan bulanan pada tahun 2016 maka nilai return level
Pos Hujan Lengkong pada periode satu tahun ke depan atau
pada tahun 2017 adalah sebesar 66,79 mm. Hal ini
menunjukkan bahwa pada tahun 2017 terdapat kemungkinan
sebesar 1/1 atau dapat dipastikan terjadi curah hujan yang
melebihi level 66,79 mm rata-rata satu kali pada periode satu
tahun. Namun curah hujan sebesar 66,79 mm bukanlah
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tergolong curah hujan ekstrim jika dibandingkan dengan
tahun sebelumnya.

Pada periode tiga tahun atau pada tahun 2019 terdapat
kemungkinan sebesar 1/3 atau 0,33 curah hujan ekstrim yang
melebihi level 148,09 mm rata-rata satu kali pada periode
lima tahun di Pos Hujan Lengkong.

Pada periode lima tahun atau pada tahun 2021 terdapat
kemungkinan sebesar 1/5 atau 0,2 curah hujan ekstrim yang
melebihi level 229,45 mm rata-rata satu kali pada periode
lima tahun di Pos Hujan Lengkong.



BAB V
PENUTUP

Bab ini berisi tentang kesimpulan yang dihasilkan
berdasarkan penelitian yang telah dilaksanakan serta saran
yang diberikan jika penelitian ini ingin dikembangkan.

51 Kesimpulan
Dari hasil pembahasan yang telah disajikan pada bab
sebelumnya, dapat disimpulkan bahwa:

1. Curah hujan ekstrim di lima pos hujan di DAS Brantas di
Kabupaten Nganjuk yang didapatkan dengan pendakatan
POT dengan nilai threshold paling kecil berada pada Pos
Hujan Kertosono, yaitu sebesar 130 mm dengan jumlah
curah hujan ekstrim sebanyak 24 pengamatan.
Sedangkan nilai threshold paling tinggi berada pada Pos
Hujan Tempuran, yaitu sebesar 153 mm dengan jumlah
curah ekstrim sebanyak 24 pengamatan.

2. Hasil estimasi parameter GPD menunjukkan bahwa
parameter B, By, B2 B3, dan B, yang merupakan
parameter regresi dari variabel zy 7, z3 dan zy
berpengaruh signifikan. Hal ini bahwa nilai & untuk
masing-masing pos hujan dipengaruhi oleh faktor zy; z,;
z3; dan z, Hasil estimasi parameter skala (&) dan
parameter bentuk (&) di masing-masing pos hujan
menunjukkan hasil yang baik karena nilai MC error
lebih kecil dari 5% dari standar deviasi hasil estimasi
parameter tersebut.

Hasil perhitungan nilai return level periode satu tahun
semua pos hujan yang diamati mempunyai nilai return
level rendah yang dikategorikan sebagai bukan curah
hujan ekstrim jika dibandingkan dengan tahun
sebelumnya, periode tiga tahun dan lima tahun semua
pos hujan yang diamati mempunyai nilai return level

55



56

rendah yang dikategorikan sebagai curah hujan ekstrim
jika dibandingkan dengan tahun sebelumnya.

Nilai return level terbesar untuk semua periode terletak
pada Pos Hujan Tempuran yang masing-masing berilai
94,30 mm, 172,57 mm, dan 250,90 mm.

5.2 Saran

Saran yang dapat diberikan untuk pengembangan
penelitian selanjutnya adalah menambahkan sifat-sifat
estimasi yang baik meliputi tidak bias, konsisten, variansi
minimum, dan statistika cukup.
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LAMPIRAN

Lampiran A. Data Curah Hujan Bulanan Lima Pos Hujan
a. Data Curah Hujan Bulanan Pos Hujan Lengkong

Tahun | Bulan | Hujan | Tahun | Bulan | Hujan
2012 1 382 2014 8 8
2012 2 184 2014 9 137
2012 3 95 2014 10 8,67
2012 4 93 2014 11 39
2012 5 110 2014 12 306
2012 6 14 2015 1 0
2012 7 49,33 2015 2 0
2012 8 8 2015 3 0
2012 9 137 2015 4 0
2012 10 23 2015 5 85
2012 11 129 2015 6 0
2012 12 183 2015 7 49,33
2013 1 466 2015 8 8
2013 2 134 2015 9 137
2013 3 357 2015 10 8,67
2013 4 238 2015 11 0
2013 5 133 2015 12 216
2013 6 210 2016 1 248
2013 7 51 2016 2 415
2013 8 8 2016 3 345
2013 9 137 2016 4 172
2013 10 3 2016 5 200
2013 11 184 2016 6 116
2013 12 340 2016 7 84
2014 1 222 2016 8 8
2014 2 185 2016 9 137
2014 3 197 2016 10 0
2014 4 214 2016 11 263
2014 5 38 2016 12 253
2014 6 5
2014 7 13
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Lampiran A. Lanjutan
b. Data Curah Hujan Bulanan Pos Hujan Kertosono

Tahun | Bulan | Hujan | Tahun | Bulan | Hujan
2012 1 386 2014 8 32
2012 2 36 2014 9 201
2012 3 72 2014 10 15
2012 4 55 2014 11 108
2012 5 49 2014 12 255
2012 6 118 2015 1 0
2012 7 65,67 2015 2 0
2012 8 32 2015 3 0
2012 9 201 2015 4 0
2012 10 30 2015 5 35
2012 11 91 2015 6 0
2012 12 254 2015 7 65,67
2013 1 468 2015 8 32
2013 2 199 2015 9 201
2013 3 496 2015 10 15
2013 4 291 2015 11 0
2013 5 11 2015 12 285
2013 6 247 2016 1 445
2013 7 73 2016 2 633
2013 8 32 2016 3 541
2013 9 201 2016 4 314
2013 10 15 2016 5 120
2013 11 155 2016 6 109
2013 12 173 2016 7 116
2014 1 249 2016 8 32
2014 2 288 2016 9 201
2014 3 51 2016 10 0
2014 4 86 2016 11 142
2014 5 130 2016 12 231
2014 6 116
2014 7 8




Lampiran A. Lanjutan
c. Data Curah Hujan Bulanan Pos Hujan Bangle

Tahun | Bulan | Hujan | Tahun | Bulan | Hujan
2012 1 343 2014 8 12
2012 2 222 2014 9 98
2012 3 222 2014 10 15
2012 4 122 2014 11 56
2012 5 111 2014 12 351
2012 6 16 2015 1 0
2012 7 148 2015 2 0
2012 8 12 2015 3 0
2012 9 98 2015 4 0
2012 10 38 2015 5 49
2012 11 166 2015 6 0
2012 12 237 2015 7 148
2013 1 516 2015 8 12
2013 2 119 2015 9 98
2013 3 337 2015 10 15
2013 4 178 2015 11 0
2013 5 153 2015 12 235
2013 6 96 2016 1 315
2013 7 317 2016 2 458
2013 8 12 2016 3 283
2013 9 98 2016 4 124
2013 10 7 2016 5 131
2013 11 229 2016 6 100
2013 12 236 2016 7 103
2014 1 154 2016 8 12
2014 2 152 2016 9 98
2014 3 260 2016 10 0
2014 4 210 2016 11 312
2014 5 58 2016 12 280
2014 6 2
2014 7 24
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Lampiran A. Lanjutan
d. Data Curah Hujan Bulanan Pos Hujan Tempuran

Tahun | Bulan | Hujan | Tahun | Bulan | Hujan
2012 1 365 2014 8 6
2012 2 266 2014 9 153
2012 3 120 2014 10 44,5
2012 4 93 2014 11 83
2012 5 54 2014 12 288
2012 6 37,75 2015 1 0
2012 7 127,67 | 2015 2 0
2012 8 6 2015 3 0
2012 9 153 2015 4 0
2012 10 89 2015 5 64
2012 11 167 2015 6 0
2012 12 346 2015 7 127,67
2013 1 438 2015 8 6
2013 2 202 2015 9 153
2013 3 471 2015 10 44,5
2013 4 265 2015 11 0
2013 5 158 2015 12 336
2013 6 115 2016 1 220
2013 7 288 2016 2 483
2013 8 6 2016 3 280
2013 9 153 2016 4 60
2013 10 44,5 2016 5 230
2013 11 216 2016 6 16
2013 12 434 2016 7 47
2014 1 219 2016 8 6
2014 2 305 2016 9 153
2014 3 183 2016 10 0
2014 4 251 2016 11 297
2014 5 132 2016 12 396
2014 6 20
2014 7 48
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e. Data Curah Hujan Bulanan Pos Hujan Lohgawe

Tahun | Bulan | Hujan | Tahun | Bulan | Hujan
2012 1 418 2014 8 9
2012 2 374 2014 9 143
2012 3 205 2014 10 41,5
2012 4 116 2014 11 108
2012 5 133 2014 12 404
2012 6 24 2015 1 0
2012 7 63 2015 2 0
2012 8 9 2015 3 0
2012 9 143 2015 4 0
2012 10 83 2015 5 120,5
2012 11 209 2015 6 0
2012 12 279 2015 7 63
2013 1 495 2015 8 9
2013 2 184 2015 9 143
2013 3 437 2015 10 41,5
2013 4 241 2015 11 0
2013 5 146 2015 12 239
2013 6 137 2016 1 353
2013 7 32 2016 2 514
2013 8 9 2016 3 285
2013 9 143 2016 4 101
2013 10 41,5 2016 5 129
2013 11 313 2016 6 82
2013 12 243 2016 7 113
2014 1 191 2016 8 9
2014 2 172 2016 9 143
2014 3 334 2016 10 0
2014 4 255 2016 11 279
2014 5 74 2016 12 216
2014 6 2
2014 7 44
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Lampiran B. Pola Curah Hujan di DAS Brantas di
Kabupaten Nganjuk
a. Pola Curah Hujan di Pos Hujan Kertosono

Chart of Pos Kertosono

Pos Kertosono
=N w oA
5 8 8 &
o 8 8 8 8
% |

1rm H&H

| |
N é> (\\ » A N 5 A
& & & S é’ N
& e o v& & F @a@ dgj@@

Bulan

b. Pola Curah Hujan di Pos Hujan Bangle
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c. Pola Curah Hujan di Pos Hujan Tempuran
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d. Pola Curah Hujan di Pos Hujan Lohgawe
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Lampiran C. Histogram Curah Hujan Bulanan di DAS
Brantas di Kabupaten Nganjuk
a. Histogram Curah Hujan Bulanan di Pos Hujan Kertosono
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Histogram of Curah Hujan Pos Bangle

20

@
it

Frequency
S

0 120 240 360 480
Curah Hujan Pos Bangle




Lampiran C. Lanjutan
c. Histogram Curah Hujan Bulanan di Pos Hujan Tempuran

Frequency

Histogram of Curah Hujan Pos Tempuran

—

120

240
Curah Hujan Pos Tempuran

360

480
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Lampiran D. Normal Probability Plot
a. Normal Probability Plot Curah Hujan Bulanan di Pos
Hujan Kertosono
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b. Normal Probability Plot Curah Hujan Bulanan di Pos
Hujan Bangle
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c. Normal Probability Plot Curah Hujan Bulanan di Pos
Hujan Tempuran

Probability Plot of Curah Hujan Pos Tempuran
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d. Normal Probability Plot Curah Hujan Bulanan di Pos
Hujan Lohgawe
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Lampiran E. Mean Residual Life Plot
a. MRLP Curah Hujan Bulanan di Pos Hujan Kertosono
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Lampiran E. Lanjutan
b. MRLP Curah Hujan Bulanan di Pos Hujan Bangle
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Lampiran E. Lanjutan
d. MRLP Curah Hujan Bulanan di Pos Hujan Lohgawe
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Lampiran F. Probability Plot dan Quantile Plot GPD
Probability Plot dan Quantile Plot Pos Hujan Kertosono
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c. Probability Plot dan Quantile Plot Pos Hujan Tempuran
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d. Probability Plot dan Quantile Plot Pos Hujan Lohgawe
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Lampiran G. Plot Diagnostik Kekonvergenan (Quantile Plot

a.

dan History)
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Lampiran G. Lanjutan
d. Plot Diagnostik Kekonvergenan o
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g. Plot Diagnostik Kekonvergenan &
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1B
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m. Plot Diagnostik Kekonvergenan S,

betad
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Lampiran H. Density Plot
a. Density Plot oy
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e. Density Plot g5
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i. Density Plot &,
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m. Density Plot 35
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Lampiran I. Syntax Program MBH

MODEL {

#untuk shape tidak samadengan 0

#fungsi likelihood

for(j in 1 : N) {
for (1 in 1:M) {

y[i,j]l~dgpar (mu[j], sigmal[j], etaljl)
}

#distribusi prior
sigma[j]~dpar(l, 1)
etalj]~dpar(alphalj],1)
alpha[jl<-betal+beta2*x1[j]+beta3*x2[]j]

+betad*x3[j]+betab*x4[7]
}
betal~dpar (1
beta2~dpar (1
beta3~dpar (1,
betad~dpar (1
betab~dpar (1
}

P BP0 wN

INITS

list (sigma=c(0.00, 0.0, 0.00, 0.00, 0.00),
eta=c(0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00),
alpha=c(0.00, 0.00, 0.00, 0.00,0.00),
beta=c(0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00))

DATA

list(x1l=c(112.06, 112.07, 112.05, 111.59,
112.04), x2=c(7.31, 7.35, 7.30, 7.26, 7.29),
%x3=c(70.0, 71.0, 82.0, 219.0, 85.0), x4=c(5.0,
5.0, 5.0, 5.0, 5.0), mu=c(137.0, 130.0, 148.0,
153.0, 143.0), N=5,M=24,

y=structure (.Data=c(172.0, 183.0, 184.0, 184.0,
185.0, 197.0, 200.0, 210.0, 214.0, 216.0,
222.0, 238.0, 248.0, 253.0, 263.0, 306.0,
340.0, 345.0, 357.0, 382.0, 415.0, 466.0, Na,
NA, 142.0, 155.0, 173.0, 199.0, 201.0, 201.0,
201.0, 201.0, 201.0, 231.0, 247.0, 249.0,

254.0, 255.0, 285.0, 288.0, 291.0, 314.0,
386.0, 445.0, 468.0, 496.0, 541.0, 633.0,
152.0, 153.0, 154.0, 166.0, 178.0, 210.0,
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222.0, 222.0, 229.0, 235.0, 236.0, 237.0,
260.0, 280.0, 283.0, 312.0, 315.0, 317.0,
337.0, 343.0, 351.0, 458.0, 516.0, NA, 158.0,
167.0, 183.0, 202.0, 216.0, 219.0, 220.0,
230.0, 251.0, 265.0, 266.0, 280.0, 288.0,
288.0, 297.0, 305.0, 336.0, 346.0, 365.0,
396.0, 434.0, 438.0, 471.0, 483.0, 146.0,
172.0, 184.0, 191.0, 205.0, 209.0, 216.0,
239.0, 241.0, 243.0, 255.0, 279.0, 279.0,
285.0, 313.0, 334.0, 353.0, 374.0, 404.0,
418.0, 437.0, 495.0, 514.0, NA), .Dim=c(24,5)))
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