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ABSTRAK 
  
Hubungan ketergantungan antara beberapa variabel random adalah salah satu 
persoalan yang sangat banyak dipelajari dalam ilmu statistika. Beberapa metode 
dependensi yang ada, seperti korelasi Pearson dan regresi OLS masih 
membutuhkan asumsi yang seringkali tidak terpenuhi pada aplikasi kasus riil. 
Copula merupakan metode statistik yang memiliki banyak kelebihan dalam 
memodelkan dependensi antar variabel, yaitu invariant terhadap transformasi, 
tidak ketat terhadap asumsi distribusi, dapat menjelaskan dependensi yang 
nonlinear, dan mudah membangun distribusi bersamanya. Copula Regression 
adalah regresi yang berbasiskan Copula yang menggambarkan hubungan 
pengaruh sebab akibat. Beberapa metode yang dapat digunakan dalam estimasi 
parameter copula adalah Maximum Likelihood (ML), pendekatan Tau Kendall, 
dan melalui pendekatan Rho Spearman. Copula Regression tidak memiliki 
parameter regresi, seperti pada model regresi lainnya. Copula Regression hanya 
memiliki parameter copula dan parameter untuk masing-masing fungsi marginal 
variabel random. Untuk melihat performa dan keunggulan Copula Regression, 
maka metode ini diterapkan pada pemodelan luas panen padi (LP) yang terdiri 
dari tiga subround, yaitu luas panen padi 1 (LP1), luas panen padi 2 (LP2) dan 
luas panen padi 3(LP3) dengan variabel independen adalah curah hujan di Jawa 
Timur dengan mengambil satu sentra produksi padi terbesar yaitu Kabupaten 
Jember. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pemodelan dengan copula 
regression memberikan hasil lebih baik dibandingkan OLS dan GCMR untuk LP2 
karena memberikan RMSE terkecil. Sementara RMSE copula regression untuk 
LP1 dan LP3 memiliki selisih yang kecil dengan GCMR. Hal ini disebabkan 
karena pemilihan distribusi awal yang belum sesuai untuk masing-masing 
variabel.  

 
Kata kunci: Copula, Regresi, Curah Hujan, Luas Panen Padi 
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ABSTRAK 
  
Dependency between several random variables is one of the very many problems 
studied in statistical science . Several dependencies methods exist, such as 
Pearson correlation and OLS regression still requires assumptions that are often 
not met in the real case application. Copula is a statistical method which has 
many advantages in modeling dependencies between variables , which is invariant 
to the transformation, not tight against the assumption of the distribution, can 
explain the nonlinear dependencies, and easy to build the joint distribution. 
Copula Regression is a Copula -based regression that illustrates the effect of a 
causal relationship. Several methods can be used in the copula parameter 
estimation is Maximum Likelihood (ML), Tau Kendall approach and Spearman's 
Rho approach. Copula Regression does not have a regression parameter, as in 
other regression models. Copula Regression only have a copula parameters and 
parameters for each of the marginal functions of random variables. To see the 
performance and excellence Copula Regression, then this method is applied to the 
modeling of rice harvested area (LP), which consists of three subround, namely 
rice harvested area 1 (LP1), rice harvested area 2 (LP2) and the rice harvested 
area 3 (LP3) with the independent variables are rainfall in East Java by taking 
the largest rice-producing centers namely Jember. The results showed that the 
copula regression modeling gives better results than OLS and GCMR for LP2 
because it gives the smallest RMSE. While RMSE copula regression for LP1 and 
LP3 has a small difference with GCMR. This is because the selection of the initial 
distribution is not appropriate for each variable . 
 
 
Keywords : Copula, Regression, Rainfall ,Area Harvested Rice  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Hubungan ketergantungan (dependensi) antara beberapa variabel random adalah 

salah satu persoalan yang seringkali dipelajari dalam ilmu probabilitas dan statistika 

(Jogdeo, 1982). Selama ini, korelasi merupakan alat yang biasa digunakan untuk 

mengukur dependensi antar variabel. Akan tetapi, metode ini lemah untuk 

menjelaskan fenomena dependensi yang nonlinear dan hanya berfungsi untuk 

mengetahui dependensi antara dua variabel (Jogdeo, 1982). Selain itu, metode ini 

sensitif terhadap adanya data outlier dan pasangan data variabel random diasumsikan 

harus beristribusi normal. Beberapa distribusi bivariat atau multivariat telah 

dikembangkan sebagai alternatif untuk mengatasi  ketidaknormalan pada distribusi 

marginal seperti bivariat gamma (Moran, 1969) dan (Nadarajah dan Gupta, 2006), 

Farlie Gumbel Morgenster (Conway, 1979), bivariat exponential (Gumbel, 1960), 

dan masih banyak lainnya. Namun, distribusi-distribusi tersebut terbatas pada 

marginal yang sama dan mempunyai struktur yang kompleks pada fungsi densitas 

probabilitasnya, termasuk struktur dependensinya (Salamah dan Kuswanto, 2010). 

Oleh karena itu, diperlukan metode lain yang lebih baik yang dapat menjelaskan 

dependensi antar variabel.  

Salah satu metode dalam model dependensi yang sangat popular saat ini adalah 

copula yang diperkenalkan pertama kali oleh Sklar (1959). Beberapa keunggulan 

copula adalah (1) invariant (tidak berubah) terhadap transformasi masing-masing 

variabel random yang strictly increasing (Sungur, 2005); (2)  tidak ketat terhadap 

asumsi distribusi, khususnya distribusi normal, (3) dapat menjelaskan dependensi 

yang nonlinear, mudah membangun distribusi bersamanya karena distribusi marginal 

dari variabel random bisa berbeda atau bahkan distribusi marginalnya tidak diketahui 

(Scholzel, 2008); (4) dapat melihat struktur dependensi antar variabel random 

berdasarkan karakteristik dari masing-masing variabel random tersebut (marginal) 
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atau berdasarkan distribusi bersamanya (Kim dan Kim, 2013), dan (5) tidak terbatas 

untuk dua variabel saja. 

Beberapa kelebihan metode copula menarik perhatian peneliti dan terus 

berkembang dalam bidang keilmuan. Copula telah banyak digunakan untuk 

memodelkan struktur hubungan pada manajemen resiko (Villarini, Serinaldi, dan 

Krajewski, 2008; Embrechts, Lindskog dan McNeil, 2001), klimatologi dan 

meteorologi (Vreac, Chedin, dan Diday, 2005; Schölzel dan Friedrich, 2008; De 

Michele dan Salvadori,  2003), dan pada bidang-bidang yang lain. 

 Parsa dan Klugman (2011) menunjukkan bahwa copula regression lebih baik 

dalam memodelkan daripada ordinary least square (OLS) dan generalized linear 

models (GLM). Pemodelan dengan OLS membutuhkan asumsi yaitu error harus 

berdistribusi normal. Asumsi kenormalan seringkali terlanggar jika terdapat amatan 

ekstrem (Montgomery, 2012) dan bergantung pada distribusi variabel respon yang 

berditribusi normal. Pada kenyataannya, tidak selalu distribusi variabel respon 

berdistribusi normal. Metode yang dapat digunakan ketika respon tidak berdistribusi 

normal adalah GLM. Akan tetapi GLM hanya mengasumsikan distribusi variabel 

respon adalah keluarga eksponensial. Oleh karena itu Parsa dan Klugman (2011) 

menggunakan Copula Regression untuk mengatasi kelemahan keduanya, di mana 

metode ini menyesuaikan dengan distribusi marginal masing-masing variabel 

random. 

Copula regression tidak memiliki parameter regresi seperti pada OLS maupun 

model regresi lainnya. Copula regression memiliki parameter copula yang 

menunjukkan keeratan hubungan antar variabel dan parameter untuk masing-masing 

distribusi marginal. Estimasi parameter copula dapat dilakukan dengan berbagai cara, 

di antaranya: maximum likelihood estimation (MLE), pendekatan Tau Kendall dan 

pendekatan Rho-Spearman. Oleh karena itu, pada penelitian ini akan dikaji mengenai 

estimasi parameter pada copula regression dengan pendekatan Tau Kendall. 

Untuk melihat performa dan keunggulan copula, maka metode ini diterapkan 

pada pemodelan luas panen padi dengan indikator curah hujan di Kabupaten Jember, 

Jawa Timur. Curah hujan di Indonesia merupakan salah satu contoh data ekstrim 
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karena merupakan unsur iklim yang memiliki keragaman dan fluktuasi yang tinggi 

yang dapat menyebabkan iklim ekstrim. Iklim ekstrim memberikan dampak di 

berbagai sektor, salah satunya pada bidang pertanian (ketahanan pangan). Amien, 

Redjekiningrum, Kartiwa, dan Estiningtyas (1999); Widyawati (2009); Case (2013); 

Syaukat (2011); dan Levine (2009) menyatakan bahwa informasi mengenai sektor 

pertanian akibat dampak iklim ekstrim sangat penting untuk diketahui khususnya di 

Jawa Timur. Hal ini mengingat bahwa ketergantungan penduduk Indonesia yang 

besar pada beras memaksa sentra produksi padi khususnya di Jawa Timur untuk 

memenuhi kebutuhan pangan. Jawa Timur dikenal sebagai salah satu wilayah 

lumbung padi di Indonesia karena mampu menyumbang 17 persen produksi padi 

nasional (BPS, 2010). Bahkan Jawa Timur merupakan kontributor produksi padi 

terbesar kedua di Indonesia (Bappeda Provinsi Jawa Timur, 2011).  

Ratih (2013) telah memodelkan luas panen padi dengan indikator curah hujan 

menggunakan Gaussian Copula Marginal Regression. Metode ini juga merupakan 

pengembangan metode copula yang berbasis regresi. Beberapa kajian masih terbatas  

jenis copula yang digunakan adalah copula Gaussian. GCMR mampu memodelkan 

dengan baik pada data dengan skew yang cenderung besar karena mengasumsikan 

distribusi responnya adalah weibull. Oleh karena itu, penelitian ini digunakan metode 

Copula Regression untuk memodelkan hubungan luas panen padi dan curah hujan di 

Kabupaten Jember Jawa Timur dengan menggunakan berbagai jenis distribusi yang 

paling sesuai dengan distribusi data.   

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, permasalahan yang dibahas  dalam penelitian 

ini adalah sebagai berikut. 

1. Bagaimana kajian teoritis mengenai penaksiran parameter pada pemodelan 

Copula Regression? 

2. Bagaimana algoritma pembentukan model dengan Copula Regression? 

3. Bagaimana  model terbaik luas panen padi di Kabupaten Jember Jawa Timur 

dengan Copula Regression? 
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1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penenlitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Mengkaji mengenai penaksiran parameter pada pemodelan Copula Regression 

Membuat algoritma pembentukan model dengan Copula Regression 

2. Mendapatkan model terbaik luas panen padi di Kabupaten Jember Jawa Timur 

dengan Copula Regression 

 

1.4 Manfaat 

Manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut. 

Bagi pengembangan keilmuan, dapat memahami metode Copula Regression  

dalam mengidentifikasi ataupun memodelkan hubungan antar variabel yang tidak 

berditribusi normal dan terdapat data ekstrem.  

 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penenlitian ini adalah: 

1. Variabel yang digunakan yaitu curah hujan dan luas panen padi di Kabupaten 

Jember periode 1990-2011  

2. Copula yang digunakan dalam pemodelan regresi adalah Copula Gaussian 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

Bagian ini membahas mengenai konsep dasar copula yang meliputi fungsi dan 

sifat-sifat dasar copula. Selain itu juga membahas mengenai beberapa macam 

keluarga copula, estimasi parameter copula dan estimasi parameter pada copula 

regression. 

 

2.1 Konsep Dasar Copula 

Copula berasal dari Bahasa Latin yang artinya hubungan, pertalian, atau ikatan 

(Nelsen, 2005) . Copula pertama kali diperkenalkan oleh Abe Sklar pada tahun 1959 

melalui teorema sklar. Menurut teorema sklar, copula merupakan suatu fungsi yang 

menghubungkan fungsi distribusi multivariat dengan distribusi marginalnya (Nelsen, 

1999). 

Fungsi distribusi marginal menggambarkan bagaimana tingkah laku dari masing-

masing variabel random yang dihubungkan dengan copula untuk menghasilkan suatu 

fungsi distribusi bersama, sehingga copula dapat mencakup keseluruhan struktur 

dependensi antar variabel random (Irbaginov, 1995) 

Variabel random dapat dihubungkan karena setiap variabel random memiliki 

distribusi kumulatif. Jika terdapat dua atau lebih variabel random, maka akan 

dipunyai distribusi bersama. Namun, tidaklah mudah mengkonstruksi fungsi 

distribusi bersama, bahkan seringkali tidak mendapatkan fungsi distribusi bersama 

tersebut. Copula merupakan salah satu metode yang dapat membantu dalam 

menentukan distribusi bersama. Kelebihan copula lainnya adalah dapat mendeteksi 

dependensi/asosiasi antar variabel random baik linear maupun non-linear, tidak harus 

memenuhi syarat identik untuk distribusi marginalnya, tidak ketat terhadap asumsi 

distribusi (khususnya distribusi normal), dan invariant (tidak berubah) terhadap 

tranformasi variabel random yang strictly increasing. 
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2.2 Definisi dan Sifat-sifat Dasar Copula 

Apabila terdapat vektor random ),,,( 21 nXXX   memiliki fungsi distribusi 

kumulatif marginal XnXX FFF ,,, 21   dengan domain R yang tidak turun, yaitu 

0))( iXF  dan 1)( iXF , maka distribusi bersamanya disajikan pada persamaan 

2.1. 

 

  ))(),...,(),(( 

),,,(

2211,,2,1

21,,2,1

nXnXXnXXX

nnXXX

xFxFxFC

xxxF



  

 

FX  merupakan fungsi 2-increasing (fungsi monoton naik), dimana   0F  dan 

  1F  .  nXXXC ,,2,1  adalah Copula, dimana ]1,0[]1,0[]1,0[: xC .  

Menurut Nelsen (2005), jika fungsi distribusi marginal dari )( iiX xF  
adalah kontinu, 

maka  nXXXC ,,2,1   adalah unik dan dapat ditunjukkan sebagai berikut. 

 

  



1

0 0
11,,2,1

1,,2,1

...),...,(... 

),...,(
u nu

nnnXXX

nnXXX

duduuuc
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dimana C adalah CDF Copula dan c adalah persamaan densitas Copula. Copula 

merupakan fungsi yang menghubungkan fungsi marginal univariat menjadi distribusi 

multivariat, dimana fungsi tersebut merupakan fungsi distribusi bersama dari variabel 

random uniform standar normal (Pradier, 2011). 

 

2.3 Keluarga Copula 

Copula memiliki banyak keluarga. Beberapa keluarga Copula adalah 

Archimedian Copula, Elliptical Copula, Gausssian Copula, Bivariate Extreme Value 

Copula dan Marshal-Olkin Copula. Akan tetapi, dua keluarga Copula  yang paling 

popular adalah Copula Ellip dan Copula Archimedian. Dalam penelitian ini hanya 

menggunakan Copula Gaussian (salah satu keluarga Copula Elips) dan Copula 

Gumbel (salah satu keluarga Copula Archimedean).  

 

 

(2.1) 

(2.2) 
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2.3.1 Copula Gaussian 

 Copula Gaussian atau Copula Normal adalah special case pada pendekatan 

copula. Vektor random ),,,( 21 nXXX   memiliki fungsi distribusi kumulatif 

marginal, yaitu iXF , dengan cara  1,0~)( UxFU iiX  maka setiap variabel 

komponen dapat ditransformasi ke variabel random yang berdistribusi normal standar 

pada persamaan 2.3 berikut. 

   1,0~))((1
1,0 NxFFZ iiXNp

     

Dimana i= 1,2, …, n yang mengasumsikan bahwa T
nZ )Z,,Z,(Z 21  mengikuti 

distribusi multivariat normal standar  Σ,0N dengan PDF  Σ,0Nf  dan matrik varian 

kovarian Σ . Fungsi Copula Gaussian seperti disajikan pada persamaan 2.4 berikut. 
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 Sehingga densitas copula normal disajikan pada persamaan 2.5 berikut. 
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  Jika Copula Normal digunakan pada distribusi normal multivariat, maka diasumsikan 

memiliki hubungan yang linear (Schölzel dan Friederichs, 2008). 

 

 

 

(2.3) 

(2.4) 

(2.5) 
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2.3.2 Copula Archimedean 

Jika terdapat     ,01,0:  yang bersifat kontinu, menurun dan merupakan 

fungsi konvek sedemikian hingga   01   dan   .0   Invers dari   adalah -1  , 

dimana    1,0,0:1  . Fungsi copula Archimedean ]1,0[]1,0[: mC disajikan 

pada persamaan 2.6  

)}()(...)()({),,...,,( 21
1

21 vuuuvuuuC mm  
 

dengan ),0[]1,0[:   adalah monoton sempurna, yaitu: 





  ku
u ik

k
k ;     0)()1( 1

 
  disebut Generator Copula C dengan asumsi hanya memiliki satu parameter 

(Nelsen, 2005). Kelebihan copula Archimedean adalah sebagai berikut. 

1. Dapat dikonstruksi dengan mudah. 

2. memiliki banyak sifat yang dipengaruhi oleh angota-anggota kelas ini. 

3. Memiliki sub family yang besar dan beragam. 

4. Memiliki bentuk distribusi yang memiliki tail dependensi untuk menunjukkan 

probabilitas kondisional pada daerah ekstrim. 

Berbagai macam keluarga dan generatornya Copula Archimedean, yaitu: 

Copula Clayton, Gumbel, dan Frank dapat dilihat pada Tabel 2.1. 

Tabel 2.1. Generator dan Copula Bivariat Keluarga Copula Archimedean 

Keluarga Generator )(u  Copula Bivariat ),( vuC  

Clayton  ),0(,1



u

 
 

1

)1( vu  

Gumbel  ),1[,))log((  u  











 
1

]))log(())log([(exp vu  

Frank   0\,
1
1log R

e
e u

















 












 



1
)1)(1(1log1

e
ee vu

 

(Sumber : Kpanzou, 2007) 

(2.6) 

(2.7) 
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 Keluarga Copula Archimedean memiliki tail dependensi yang berbeda satu 

sama lain. Copula Clayton mempunyai tail dependensi di bagian bawah, Copula 

Frank tidak mempunyai tail dependensi, dan Copula Gumbel mempunyai tail 

dependensi di bagian atas. Pola masing-masing Copula ditunjukkan pada Gambar 2.1. 

 
     (a)                                                (b)                                               (c) 

Gambar 2.1. Pola  Copula Archimedean untuk Clayton (a), Frank (b), dan  Gumbel (c)  

(Sumber : Schölzel dan Friederichs, 2008) 

 

2.4 Transformasi Copula ke Domain [0,1] 

Tahap awal analisis Copula dilakukan dengan mentransformasi variabel random 

ke domain [0,1]. Distribusi marginal variabel random X yang tidak diketahui, masing-

masing adalah pada persamaan 2.8. 

     RxxX
n

xF
n
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j
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Proses transformasi dilakukan dengan cara membuat rank untuk masing-masing 

variabel random.    j
n

j RR ,,1  adalah rank dari nXX ,,1   , kemudian masing-

masing dibagi dengan n+1.   
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 Sesuai dengan transformasi pada persamaan 2.9 , persamaan  Copula dapat 

diberikan pada persamaan 2.10 (Genest dan Nešlehová, 2010). 
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(2.8) 

(2.9) 

(2.10) 
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dimana (.)1  pada persamaan (2.8), (2.9), dan (2.11) adalah fungsi indikator jika 

masing-masing   xX j  ,   yY j  , dan 
   

v
n
R

u
n
R jj





 1

 ,
1

21  ( Berg dan Bakken, 2006). 

2.5 Estimasi Parameter Copula  

Menurut Mikosch (2006), estimasi parameter Copula didapatkan dengan 

Maximum Likelihood Estimation (MLE). Maximum Likelihood Estimation untuk 

Copula ini diperoleh dengan memaksimumkan fungsi log likelihood. Pada kasus 

bivariat, fungsi densitas f  dapat dituliskan dalam bentuk Copula yang disajikan pada 

persamaan 2.11.  

)}(,),({ )()(),,,,( 111121 nXnXnXnXn xFxFcxfxfxxxf 
 

},,{ )()(),,,,( 11121 nnXnXn uucxfxfxxxf 
 

Jika copula yang digunakan adalah copula Gaussian, maka fungsi densitas copula 

dan fungsi densitas f ditunjukkan pada persamaan 2.13 dan 2.14. 

  5,0
21 2
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 RvIRv 1T

nuuuc
 

        5,0
221121 2

exp...),,,,( 









 
 RvIRv 1T

nnn xfxfxfxxxf   

Dimana          nnXXX xFxFxFv 1
22

1
11

1 ,,,     dan I adalah matrik 

identitas. Jika korelasi antara semua variabel adalah nol, maka R adalah matrik 

identitas, maka semua variabel adalah independen. 

Dengan metode MLE, fungsi likelihood L dan log likelihood dituliskan pada 

persamaan 2.15 dan 2.16. 

  5,0
21 2
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(2.14) 

(2.15) 

(2.16) 

(2.11) 

(2.12) 

(2.13) 
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Selain menggunakan MLE, metode yang dapat digunakan untuk estimasi copula 

adalah dengan menggunakan pendekatan Tau Kendall dan pendekatan Rho 

Spearman, yaitu persamaan 2.17 untuk pendekatan Tau Kendall dan persamaan 2.18 

untuk pendekatan Rho Spearman. 

 2/sin ijijr   
 6/sin2 ijijr   

Dimana ij dan ij  masing-masing adalah nilai tau kendall dan nilai rho spearman. 

2.6 Copula Regression   

 Regresi copula merupakan model yang menggambarkan hubungan kausalitas 

antara variabel prediktor dan variabel respon. Regresi copula tidak memliki parameter 

regresi seperti pada model regresi lainnya. Regresi OLS dan GLM  yang memiliki 

parameter β  dengan masing-masing modelnya disajikan pada persamaan 2.19 dan 

2.20. 

  kk XXXY ...22110  

kk xβxββg  110(.)  

 Regresi Copula hanya memiliki parameter untuk masing-masing distribusi 

marginalnya dan parameter r yang merupakan parameter copula, r yang 

menggambarkan keeratan antara variabel prediktor dan variabel respon dan memiliki 

parameter untuk masing-masing distribusi marginal. Nilai r tidak dapat di 

interpretasikan seperti pada model regresi klasik pada umumnya (menjelaskan 

besarnya kenaikan/ penurunan variabel respon akibat kenaikan/ penurunan 1 satuan 

variabel prediktor). Hal ini disebabkan karena regresi copula menggambarkan data 

yang tidak memiliki pola tertentu, sehingga model yang terbentuk tidak dapat 

dijelaskan dengan suatu parameter regresi. Model regresi copula yang terbentuk 

bergantung pada fungsi distribusi copulanya. Regresi copula dengan Copula Gaussian 

memiliki bentuk sebagai berikut 

(2.19) 

(2.20) 

(2.17) 

(2.18) 
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2.7 Pengertian Iklim  

Iklim menunjukkan kondisi umum atau kondisi rata-rata dari unsur-unsur cuaca 

dalam waktu yang relatif panjang meliputi kurun waktu beberapa bulan atau beberapa 

tahun pada lokasi yang lebih luas (Purnomo, 2011). Intergovernmental Panel on 

Climate Change (IPCC) pada tahun 2007 menyatakan bahwa iklim adalah rata-rata 

dan variansi tempertur, penguapan, presipitasi (curah hujan) dan angin selama 

periode tertentu yang berkisar dalam hitungan bulan hingga jutaan tahun.Unsur iklim 

yang terpenting adalah curah hujan, karena di Indonesia curah hujan memiliki 

keragaman yang cukup tinggi.  

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. Satuan CH adalah mm atau inch. 

Terdapat beberapa cara mengukur curah hujan. Curah hujan (mm) : merupakan 

ketinggian air hujan yang terkumpul dalam tempat yang datar, tidak menguap, tidak 

meresap, dan tidak mengalir. Curah hujan 1 (satu) millimeter, artinya dalam luasan 

satu meter persegi pada tempat yang datar tertampung air setinggi satu millimeter 

atau tertampung air sebanyak satu liter. Curah hujan kumulatif (mm) : merupakan 

jumlah hujan yang terkumpul dalam rentang waktu kumulatif tersebut. Dalam periode 

musim, rentang waktunya adalah rata-rata panjang musim pada masing-masing 

Daerah Prakiraan Musim (Mangostina, 2010). 

(2.21) 
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2.8 Luas Panen Padi 

Luas panen adalah luas tanaman padi yang dipanen pada suatu wilayah dalam 

periode pengumpulan data dan merupakan luas bersih (tidak termasuk luas galengan/ 

pematang). Badan Pusat Staistika dan Dinas Pertanian melakukan pendataan luas 

panen padi tiga kali dalam setahun. Hal ini disebabkan karena masa penanaman padi 

hingga panen membutuhkan waktu 3-4 bulan. Pendataan dibagi menjadi tiga periode, 

yaitu luas panen padi periode 1 (LP1) adalah luas panen padi yang di panen di akhir 

bulan April, luas panen padi periode 2 (LP2) adalah luas panen padi yang dipanen di 

akhir bulan Agustus. Sementara luas panen padi periode 3(LP3) adalah luas panen 

padi yang dipanen di akhir bulan Desember. 

 

2.9 Penelitian Sebelumnya 

BPS dan Departemen Pertanian telah melakukan pendataan dan peramalan akan 

luas panen padi dan produktivitas per provinsi dan per subround. Hasil ramalan luas 

panen dan produktivitas padi dari BPS dan Dinas pertanian diberi istilah Angka 

Ramalan (ARAM). ARAM dilakukan sebanyak tiga kali dalam setahun. Hal ini 

disebabkan karena masa penanaman padi hingga panen membutuhkan waktu 3-4 

bulan. Model yang digunakan untuk peramalan luas panen per subround (Januari-

April, Mei-Agustus, dan September-Desember) adalah dengan persamaan regresi 

linear, logaritma, atau eksponensial tergantung pola datanya. Peramalan luas panen 

suatu subround didasarkan pada Luas Tanaman Akhir Bulan (LTAB) di subround 

sebelumnya. LTAB. LTAB April pada ramalan I, serta LTAB Agustus pada ramalan 

II, juga masih merupakan ramalan (BPS,2009). 

Beberapa penelitian mengenai luas panen padi yang melibatkan indikator iklim 

telah dilakukan dalam beberapa tahun belakangan ini. Sutikno (2008) melakukan 

permodelan regresi anomali luas panen per periode dan indeks curah hujan terboboti 

dengan OLS. Sutikno (2008) menghasilkan bahwa terdapat hubungan antara kedua 

variabel, yaitu semakin besar ketersediaan air dari curah hujan akan menghasilkan 

luas panen yang semakin luas. Disamping itu, didapatkan nilai koefisien determinasi 

R2 kecil yang disebabkan karena adanya pengamatan outlier. Pada kenyataannya, 
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pengamatan outlier memang terjadi dan seringkali tidak diketahui penyebabnya. Oleh 

karena itu pengamatan tersebut tidak dapat dihilangkan begitu saja karena akan 

mengurangi informasi yang ada. Penelitian lain oleh Naylor dkk (2001, 2002, dan 

2007) menggunakan variabel indikator ENSO yang dianalisis dengan metode analisis 

regresi sederhana. Metode ini belum mampu menginterpretasikan model dengan baik 

karena data yang dianalisis tidak memenuhi asumsi, yaitu data tidak berditribusi 

normal.  

Copula telah banyak digunakan untuk memodelkan struktur hubungan pada 

manajemen resiko (Villarini, Serinaldi, dan Krajewski, 2008; Embrechts, Lindskog 

dan McNeil, 2001), klimatologi dan meteorologi (Vrac et al, 2005, Schölzel dan 

Friedrich, 2008; De Michele dan Salvadori,  2003), dan pada bidang-bidang yang 

lain. Sungur (2005); Sungur (2005); Jung et al (2008); Kim et al (2008;2009); dan 

Uhm et al (2012) melihat arah hubungan (directional dependence) antara dua 

variabel, pengaruh rekursif (pengaruh dari satu variabel terhadap variabel lainnya) 

dan pengaruh non-rekursif (dua variabel saling mempengaruhi satu sama lain). 

Directional dependence menjadi tidak perlu lagi diteliti ketika arah hubungan sudah 

diketahui secara teoritis. Dodge dan rousson (2000) dan Mudappur (2003) 

menerapkan Directional dependence dari sudut pandang yang berbeda yaitu untuk 

melihat hubungan arah garis regresi dengan asumsi error model bersifat simetris dan 

hubungan variabelnya dapat dijelaskan dengan korelasi Perason, atau dengan kata 

lain )N(0,~ 2 . Asumsi kenormalan seringkali terlanggar jika terdapat amatan 

ekstrem (Montgomery, 2012). Oleh karena itu, Sungur (2005) menyarankan 

menggunakan model regresi copula untuk melihat hubungan antar variabel. Metode 

ini tidak hanya dapat mendeteksi adanya directional dependence tetapi juga 

mengukur tingkat directional dependence. 

Beberapa penelitian yang menggunakan metode Copula regression pernah 

dilakukan oleh Parsan dan Klugman (2011); Noh, Ghouch, dan Bonezmarni (2012). 

Pada penelitian tersebut mencoba membandingkan hasil estimasi antara beberapa 

metode, diantaranya adalah OLS, GLM, dan regresi Copula. Hasilnya menunjukkan 

bahwa regresi Copula memberikan error yang paling rendah dibandingkan metode 
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lainnya. Ratih (2013) telah memodelkan luas panen padi dengan indikator curah 

hujan menggunakan Gaussian Copula Marginal Regression. Metode ini juga 

merupakan pengembangan metode copula yang berbasis regresi. Akan tetapi metode 

ini masih membatasi respon berasal dari keluarga eksponensial. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



16 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(Halaman ini sengaja dikosongkan) 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Sumber Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini data sekunder yang diperoleh dari 

Badan Pusat Statistik (BPS) dan Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 

(BMKG). Data BPS berupa data luas panen padi per subround. Data BMKG 

merupakan data curah hujan per bulan dengan periode data 1990 sampai 2011 

(Lampiran 1). Lokasi penelitian adalah sentra produksi padi terbesar di Jawa 

Timur, yaitu Kabupaten Jember, seperti disajikan pada Gambar 3.1.  

 
Gambar 3.1. Peta Kabupaten Jember, Jawa Timur 

 

3.2 Variabel Penelitian 

Dalam penelitian ini terdapat dua variabel, yaitu variabel luas panen padi 

merupakan variabel respon dan curah hujan  adalah variabel prediktor dengan 

periode data tahun 1990-2011. Model luas panen padi dengan curah hujan untuk 

masing-masing subround adalah sebagai berikut. 

).,.,.,.(1 AprilCHMaretCHFebruariCHJanuariCHfLP   

).,. ,.,.(2 AgustusCHJuliCHJuniCHMeiCHfLP   

).,.,.,.(3 DesemberCHNopemberCHOktoberCHSeptemberCHfLP   
 

 

 



18 
 

Tabel 3.1Kode dan Keterangan Variabel Penelitian 

No. Kode                    Keterangan Variabel 
1 LP1            L uas Panen Padi Periode 1 (Januari – April) 
2 CH.Jan        Curah Hujan Januari  
3 CH.Feb       Curah Hujan Februari 
4 CH.Mar       Curah Hujan Maret 
5 CH.JApril   Curah Hujan April 
6 LP2  Luas Panen Padi Periode 2 (Mei – Agustus) 
7 CH.Mei   Curah Hujan Mei 
8 CH.Jun   Curah Hujan Juni 
9 CH.Jul  Curah Hujan Juli 
10 CH.Agust  Curah Hujan Agustus 
11 LP3  Luas Panen Padi Periode 3 (September – Desember) 
12 CH.Sep  Curah Hujan September 
13 CH.Okt  Curah Hujan Oktober 
14 CH.Nop   Curah Hujan Nopember 
15 CH.Des  Curah Hujan Desember 

3.3 Langkah Penelitian  

Tahapan  analisis data adalah sebagai berikut. 

1. Tahapan pemodelan dengan copula regression adalah dengan melakukan 

estimasi parameter dependensi copula dan parameter distribusi dari setiap 

variabel random. Misalkan terdapat nXX ,,1  dimana 11 ,, nXX  adalah 

variabel prediktor dan nX adalah variabel respon. Maka, langkah-langkah 

pemodelan dengan copula regression adalah sebagai berikut 

i. Transformasi setiap variabel random ke Uniform [0,1] 

   
   

   1,0~

1,0~
1,0~
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UxFu

UxFu
UxFu

nn 





 

ii. Membangun fungsi kumulatif bersama copula  

      nnn xFxFGuuC 1
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1
1 ,,},,{     

iii. Membangun fungsi bersama copula  
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iv. Membangun fungsi densitas f  dituliskan dalam bentuk copula  

)}(,),({ )()(),,,,( 111121 nXnXnXnXn xFxFcxfxfxxxf 

 },,{ )()(),,,,( 11121 nnXnXn uucxfxfxxxf 
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Dimana          nnXXX xFxFxFv 1
22

1
11

1 ,,,     dan Iadalah 

matriks identitas. Jika korelasi antara semua variabel adalah nol, maka R 

adalah matriks identitas, maka semua variabel adalah independen. 

v. Membuat fungsi likelihood dan log likelihood 
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viii. Mencari model Copula Regression dari Copula Gaussian 
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ix. Menghitung nilai prediksi berdasarkan  

 

           





























































2/121
21

121

1
1

5,0exp.

 ),,,(

rRr
rRr

vRr 1
1n

T
1

1n
T

*1
1n

T

n
n

n

nn

xFxFxfE

xxxxfE






 

2. Membuat Algoritma pembentukan model copula regression 

i. Algoritma estimasi parameter copula 

ii. Algoritma pemodelan dengan copula regression 

iii. Algoritma menghitung nilai prediksi 

3. Mendapatkan model terbaik luas panen padi di Jawa Timur dengan Copula 

Regression, langkah-langkahnya adalah sebagai berikut. 

i. Identifikasi hubungan dengan scatterplot 

ii. Melihat dependensi antar variabel dengan korelasi Pearson, Spearman, dan 

Tau-Kendall 

iii. Memilih distribusi yang paling sesuai untuk masing-masing variabel 

iv. Transformasi variabel respon dan prediktor ke uniform [0,1] 

v. Mengestimasi parameter Copula antar variabel 

vi. mengestimasi parameter untuk masing-masing distribusi marginal 

vii. Meregresikan variabel respon dengan variabel prediktor dengan Copula 

Regression 

viii. Menghitung prediksi luas panen padi subround 1, luas panen padi 

subround 2, dan luas panen padi subround 3 
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Gambar 3.2 Diagram Alir Penelitian 
 
 
 
 
 

Variabel nXX ,,1 

Transformasi nXX ,,1  ke nuu ,,1  ~ [0,1] 

Membangun fungsi kumulatif bersama Copula Gaussian 
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Gambar 3.2 Diagram Alir Penelitian (Lanjutan) 

Estimasi parameter copula, parameter setiap fungsi 

marginal dan membuat selang kepercayaannya 

Transformasi setiap variabel random ke Uniform [0,1] 

Memilih distribusi yang sesuai untuk setiap variabel 

Identifikasi hubungan dengan scatterplot,korelasi 
Pearson, Spearman, dan tau Kendall 

Membuat model Luas Panen Padi  dan melihat 

kebaikan model 

SELESAI 
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Mencari model Copula Regression dari  copula Gaussian dengan 
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A 

Model Luas Panen Padi di Kabupaten Jember Jawa Timur 

Membuat algoritma pemodelan Copula Regression 
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BAB IV 

ANALISIS DAN PEMBAHASAN 
 

Bagian ini membahas mengenai estimasi parameter copula regression, 

dimana pada bagian pertama adalah mengkaji secara teoritis mengenai estimasi 

parameter copula regression yang terdiri atas parameter copula dan parameter 

untuk fungsi distribusi marginal. Bagian kedua membahas algoritma dalam 

menyusun model  copula regression, dan terakhir adalah mengimplementasikan 

metode copula regression pada pemodelan luas panen padi per subround di 

Kabupaten Jember dengan variabel curah hujan bulanan sebagai variabel 

independen. 

 

4.1 Estimasi Parameter Copula Regression 

Copula merupakan salah satu metode dependensi yang memiliki banyak 

kelebihan dibandingkan dengan metode dependensi lainnya. Beberapa kelebihan 

copula adalah dapat membantu dalam menentukan distribusi bersama antar 

variabel, dapat mendeteksi dependensi/asosiasi antar variabel random baik linear 

maupun non-linear, tidak harus memenuhi syarat identik untuk distribusi 

marginalnya, tidak ketat terhadap asumsi distribusi (khususnya distribusi normal), 

dan invariant (tidak berubah) terhadap tranformasi variabel random yang strictly 

increasing. 

Copula dapat digunakan untuk membentuk model regresi yang disebut 

dengan Copula Regression. Seperti yang telah dijelaskan pada bagian 2.6 bahwa 

Copula Regression berbeda dengan model regresi pada umumnya (misal OLS dan 

GLM), dimana Copula Regression tidak memiliki parameter regresi. Parameter 

pada copula terdiri dari dua, yaitu parameter copula dan parameter untuk masing-

masing distribusi marginal. Pada penelitian ini dibahas mengenai estimasi 

parameter pada Copula Regression. 

 

4.1.1 Transformasi Variabel Random 

Berdasarkan Theorema Sklar, copula merupakan suatu fungsi yang dapat 

menggabungkan distribusi marginal dengan distribusi bersama. Dimana jika 



24 
 

terdapat variabel random nXX ,,1   dengan fungsi marginal    nXfXf ,,1  dan 

fungsi kumulatif marginal    nxFxF ,,1  , maka fungsi kumulatif bersamanya 

adalah pada persamaan 4.1. 

      nn xFxFCXXF ,,,, 11  
 

 nuuC ,,                     1   

 nuuC ,,1   adalah fungsi distribusi kumulatif bersama dengan marginal 

yang berdistribusi uniform. Berikut ini akan ditunjukkan bahwa    1,0~ UxF i . 

Karena  ixF  merupakan fungsi ditribusi dengan  iX , maka   0F

dan   1F . 

    yxFPyuP   , dimana 10  y  

  yFXP 1              

Karena    xFxXP  , maka 

     
y

yFFyFXP

 

                      

11
 

Karena y berdistribusi uniform (0,1), maka terbukti bahwa fungsi 

kumulatif marginal berdistribusi unform (0,1). Jadi, dalam proses melihat 

dependensi dengan copula, maka setiap variabel random terlebih dahulu 

ditransformasi ke distribusi Uniform (0,1).  Transformasi dapat dilakukan dengan 

dua cara, yaitu cara melalui CDF-nya seperti yang ditunjukkan pada persamaan 

4.2. 

   
   

   1,0~

1,0~
1,0~

22

11

UxFu

UxFu
UxFu

nn 





 

Cara lainnya adalah dengan  membuat rank untuk masing-masing variabel 

random.    j
n

j RR ,,1  adalah rank dari nXX ,,1  , kemudian masing-masing 

dibagi dengan n+1. Sehingga transformasinya dihitung berdasarkan persamaan 

4.3. 

(4.1) 

(4.2) 
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Sehingga persamaan copula didapatkan seperti pada persamaan 4.4 jika 

menggunakan cara pertama, dan seperti pada persamaan 4.5 jika menggunakan 

cara kedua (Genest dan Nešlehová, 2010). 
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4.1.2 Estimasi Parameter Copula 

 Beberapa metode yang seringdigunakan untuk mengestimasi parameter 

copula, yaitu MLE, pendekatan Tau Kendall, dan Pendekatan Rho Spearman. 

Pada penelitian ini mengkaji secara teoritis proses estimasi ketiganya. Joint 

distribution atau distribusi bersama jika menggunakan copula ditunjukkan pada 

persamaan 4.6.  

)}(,),({ )()(),,,( 1121 11 nXnXnXnXn xFxFcxfxfxxxf  
 

},,{ )()(),,,( 1121 1 nnXnXn uucxfxfxxxf    
},,{ 1 nuuc  adalah joint distribusi dari copula.Jika copula yang digunakan adalah 

copula Gaussian, maka bentuk distribusi kumulatif copula adalah seperti yang 

disajikan pada persamaan 4.7. 

      nnn xFxFGuuC 1
11

1
1 ,,},,{     

    nn uuGuuC 1
1

1
1 ,,},,{     

 u adalah fungsi distribusi kumulatif normal standart dengan rata-rata 0, varians 

1 dan G adalah distribusi kumulatif multivariat normal dengan matrik korelasi R. 

Sehingga fungsi distribusi copula adalah sebagai berikut (persamaan 4.8). 

n

n
n

n uu
uuC

uuc










1

1
1
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         uuΣu 12/12/ Σexp2)( Tnc  

(4.3) 

(4.5) 

(4.6) 

(4.7) 

(4.8) 

(4.4) 
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Karena 0 dan 1 jjii  dan  jiijR  /  , maka persamaan 4.9 menjadi 

seperti pada persamaan 4.10. 
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dimana  Iadalah matriks Identitas dan 







 

1r
rR

R T
1n  

1nR   adalah hubungan antar variabel 11 ,, nXX  , sementara r adalah hubungan 

antara nX  dan 11 ,, nXX  . Terdapat beberapa metode estimasi parameter 

copula, diantaranya adalah MLE, pendekatan Tau Kendall dan pendekatan Rho 

Spearman. Jika metode estimasi yang digunakan adalah melalui pendekatan Tau 

Kendall, maka dijelaskan sebagai berikut. 

 Tau Kendall merupakan salah satu metode konkordan. Misalkan ),( 11 yx

dan ),( 22 yx  adalah salah satu pengamatan dari variabel random ),( YX . Jika  

21 xx  dan 21 yy   atau 21 xx   dan 21 yy  , maka hal tersebut menunjukkan 

bahwa konkordan. Sebaliknya, jika 21 xx   dan 21 yy  atau 21 xx   dan 21 yy   , 

maka disebut diskonkordan. Sehingga dikatakan konkordan jika 

   02111  yyxx  dan diskonkordan jika    02111  yyxx (Nelsen, 1999). 

       00 21212121  yyxxPyyxxP  

Karena        010 21212121  yyxxPyyxxP  

Maka persamaan 4.12 menjadi 

(4.9) 

(4.10) 

(4.11) 

(4.12) 
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        010 21212121  yyxxPyyxxP  

    102 2121  yyxxP  

Jika  

       212121212121 ,,0 yyxxPyyxxPyyxxP   

   12122121 ,, yyxxPyyxxP   

    
2

11111212 ,,,                            
R

dxdyyyxxPyyxxyyxxP  

    
2

,,                            122
R

dxdyyxhyyxxP  

    
2

,,                            122
R

yxdHyyxxP  

         yGxFdCyGxFC
R

,,                            
2
  

Karena  xFu 1  dan  yGu 2 , maka  

     21212121 ,,,
2

uudCuuCyyxxP
I
  

Begitupula dengan  

      xdydyYxxPyyxxyyxxPyyxxP
R
 

2
111112122121 ,,,,  

    
2

,,                            122
R

dxdyyxhyyxxP  

    
2

,,                            122
R

dxdyyxhyyxxP  

      
2

222222 ,,,[                            
R

yyxPyxxPyxP  

    dxdyyxhyyxxP ],,                           122   

    
2

,,)()(1(                            2222
R

yxdCyyxxPyyPxxP  

               
2

,,1                            
R

yGxFdCyGxFCyGxF  

     
2

2121 ,,1                            
I

uudCuuCvu  

Karena u dan v berdistribusi uniform (0,1), maka   2121 /)E(uuE  ,maka 

(4.14) 

(4.13) 

(4.15) 
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R

uudCuuCyyxxP 21212121 ,,2/12/11,  

   
2

2121 ,,                           
I

uudCuuC  

       
2

21212121 ,,20
I

uudCuuCyyxxP  

Sehingga dengan mensubstitusikan persamaan 4.16 ke persamaan 4.13, maka 

    102 2121  yyxxP  

    1,,22   
2

2121 











 

I

uudCuuC  

    1,,4   
2

2121  
I

uudCuuC  

  1],[4   21  uuCE  
Parameter copula rij adalah elemen dari R, dengan menggunakan 

pendekatan Tau-Kendall pada persamaan (4.17), maka parameter copula 

didapatkan dengan 

 2/sin ijijr   

Dimana ij didapatkan berdasarkan persamaan 4.17 dan  21,uuc  didapatkan 

berdasarkan persamaan 4.9. 

Jika menggunakan pendekatan Spearman-rho, maka sama halnya pada 

pendekatan Tau-Kendall, hanya saja mensubsitusikan pada persamaan rho 

spearman.  

        003 21212121  yyxxPyyxxPxy  

         0103      21212121  yyxxPyyxxP  

    1023      2121  yyxxP  
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2121

I
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  1,,43      

2
2121

I

uudCuuC  

    3,,12      
2

2121  
I

uudCuuC  (4.19) 

(4.16) 

(4.18) 

(4.17) 
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  3],[12      21  uuCE  

Nilai rij dengan menggunakan pendekatan Rho-Spearman  adalah seperti 

pada persamaan 4.20. 

 6/sin2 ijijr   
Dimana ij didapatkan berdasarkan persamaan 4.19. 

 

4.1.3 Estimasi Fungsi Distribusi Marginal 

Terdapat beberapa metode yang dapat digunakan untuk mengestimasi 

parameter pada fungsi distribusi marginal, salah satunya adalah MLE. Estimasi 

parameter untuk masing-masing fungsi distribusi dari variabel random dengan 

menggunakan MLE adalah sebagai berikut. 

)}(,),({ )()(),,,,( 11121 11 nXnXnXnXnn xFxFcxfxfxxxxfL     

 )}(,),({ )()(lnln 1111 nXnXnXnX xFxFcxfxfL 
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Jika masing-masing fungsi distribusi marginal  θ,xf  dengan   adalah 

parameter untuk  ixf , maka parameter didapatkan dengan mencari turunan 

pertama persamaan 4.21terhadap parameter  .  

(4.20) 

(4.21) 
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4.1.4 Fungsi Pada Copula Regression 

Jika terdapat variabel random nXX ,,1  , Maka fungsi distribusi 

beramanya adalah sebagai berikut (4.23). 

  5.0
1

2121 2
exp)()()(),,,( 










 
 RvIRvxfxfxfxxxf

T

nn   

dimana    nixFv i ,,1,1     

Sementara jika terdapat variabel random 11 ,, nXX  , Maka fungsi distribusi 

beramanya adalah sebagai berikut (4.24). 
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dimana    1,,1,1   nlxF l *v  

Jika terdapat variabel random nXX ,,1  , dan  memandang bahwa 11 ,, nXX   

adalah variabel independen dan nX  adalah variabel independen. Maka fungsi 

distribusi nX dengan 11 ,, nXX   syarat adalah sebagai berikut. 
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(4.22) 

(4.23) 

(4.24) 
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Dimana R adalah matriks yang mengandung parameter copula. Seperti pada 

persamaan 4.10, R dipartisi menjadi 4.26 dan v dipartisi menjadi 4.27. 
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(4.25) 

(4.26) 

(4.27) 
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untuk menyederhanakan persamaan 4.25, maka mencari 
1nR

R



dengan cara 

sebagai berikut.
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Untuk mendapatkan nilai Y prediksi adalah dengan mencari ekspektasi dari fungsi 

probabilitas bersayarat pada 4.31. 
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xyExyEy
 

Jika Xn adalah variabel respon, maka mencari nilai Xn prediksi dengan cara 

4.24 adalah sebagai berikut. 
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Estimasi respon Xn didapatkan berdasarkan ekspektasi fungsi bersayarat 

dari persamaan 4.31. 

(4.32) 

(4.33) 

(4.28) 
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Regresi copula berbeda dengan model regresi lainnya seperti OLS dan 

GLM, Jika pada OLS terdapat parameter regresi dan varians, dan pada GLM 

terdapat parameter regresi dan shape parameter, maka berbeda dengan copula. 

Parameter pada regresi copula adalah parameter copula yang menggambarkan 

hubungan antar variabel dan parameter distribusi marginal untuk masing-masing 

variabel. 

Nilai parameter copula tidak dapat diinterpretasikan seperti pada model 

regresi klasik pada umumnya (menjelaskan besarnya kenaikan/ penurunan 

variabel respon akibat kenaikan/ penurunan 1 satuan variabel prediktor). Hal ini 

disebabkan karena regresi copula menggambarkan data yang tidak memiliki pola 

tertentu, sehingga model yang terbentuk tidak dapat dijelaskan dengan suatu 

parameter regresi. Model regresi copula yang terbentuk bergantung pada fungsi 

distribusi marginal variabel random. 
Tabel 4.1. Data Contoh Estimasi parameter pada copula regression 

No X1 No X1 No X2 No X2 No X3 No X3 
1 9 16 20 1 75 16 25 1 14 16 10 
2 71 17 23 2 6 17 16 2 18 17 33 
3 10 18 27 3 72 18 72 3 59 18 37 
4 86 19 20 4 54 19 93 4 57 19 66 
5 54 20 7 5 83 20 20 5 31 20 26 
6 23 21 36 6 46 21 53 6 72 21 31 
7 24 22 13 7 69 22 58 7 40 22 10 
8 64 23 64 8 55 23 90 8 65 23 85 
9 99 24 61 9 73 24 27 9 5 24 94 

10 40 25 55 10 92 25 12 10 84 25 30 
11 24 26 19 11 61 26 2 11 31 26 6 
12 15 27 5 12 8 27 89 12 38 27 23 
13 37 28 18 13 48 28 45 13 25 28 82 
14 94 29 8 14 54 29 43 14 5 29 7 
15 92 30 2 15 29 30 100 15 18 30 60 

(4.34) 
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Sebagai ilustrasi, misalkan terdapat tiga variabel 321 ,, XXX yang masing-

masing berdistribusi dagum, Generalized Extreme Value, dan Burr  dengan 3X

adalah variabel respon, seperti disajikan pada Tabel 4.1. Parameter yang harus 

diestimasi adalah 4+3+4=11 parameter distribusi marginal dan 3 parameter 

dependensi copula. Parameter untuk masing-masing fungsi distribusi marginal 

adalah sebagai berikut. 
0)=28,441 ;=2,0852 ;=0,95497;(k Dagum~1 X  

44,279)=31,345;=-0,39864 ;=GEV(~2 kX  
0)=4269 ;=1,4479 ;=787,78;(kBurr ~3 X  

Parameter copula untuk ketiga variabel adalah. 


















10,31460,0034-
0,314610,1114-
0,0034-0,1114-1

R     

 
4.2 Algoritma Pemodelan Copula Regression 

Tahapan pemodelan copula regression adalah dengan melakukan estimasi 

parameter dependensi copula dan parameter distribusi dari setiap variabel random. 

Misalkan terdapat nXX ,,1  dimana 11 ,, nXX  adalah variabel prediktor dan 

nX adalah variabel respon. Maka, berikut adalah algoritma pemodelan copula 

regression. 

1. Menginput variabel nXX ,,1   

2. Mendapatkan distribusi paling sesuai untuk nXX ,,1  dan menguji kesesuaian 

distribusinya. 

3. Mentransformasi nXX ,,1  ke distribusi uniform [0,1], sehingga menjadi 

nUU ,,1  . proses transformasi dilakukan dengan 2 cara, yaitu: 

Cara I: 

a. Membuat rank data (rj) untuk masing-masing variabel, dimana j=1,…m 

dan m adalah banyaknya data.  

b. Membagi rank dengan m+1. Sehingga 
1

,,
1

,,
)()1(

1 


m
r

m
r

UU
n

jj
n   
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Cara II: 

a. Mendapatkan CDF berdasarkan distribusi yang didapatkan pada langkah 

2. Sehingga    nn xFxFUU ,,,, 11    

4. Estimasi parameter copula  

a. Menggunakan pendekatan Spearman-Rho, Tau Kendall atau MLE jika 

menggunakan Copula Gaussian 

b. Menggunakan koefisien korelasi Tau Kendall jika menggunakan Copula 

Archimedean 

5. Membentuk matriks parameter copula, yaitu matriks Rnxn 

6. Estimasi masing-masing parameter distribusi pada langkah 2. 

7. Mencari   nxfE dan   nxFE  

8. Jika menggunakan copula Gaussian, maka menghitung standarisasi dari 

nUU ,,1   yaitu dengan cara  

a. Menghitung rata-rata dan standard deviasi dari nUU ,,1   

b. Menghitung nilai standarisasi dengan   
n

nnxFE


  

dan      
1

11

1

11 ,,


 

n

nnxFExFE






  

9. Menghitung 1
1n

TRr 
 dan rRr 1

1n
T 

1  

10. Membuat model copula regression   
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 Algoritma pembentukan model copula regression juga disajikan dalam 

bentuk diagram alir seperti pada Gambar 4.1.
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
Gambar 4.1 Algoritma Pemodelan Copula Regression 
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Gambar 4.1Algoritma Pemodelan Copula Regression(Lanjutan) 
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4.3 Pemodelan Luas Panen Padi di Kabupaten Jember dengan Regresi 

Copula Gaussian 

Bagian ini membahas mengenai implementasi metode copula regression pada 

pemodelan luas panen padi di Kabupaten Jember, Jawa Timur. Model luas panen 

padi dengan regresi copula dijelaskan pada bagian 4.3.7. Bagian 4.3.1 sampai 

4.3.6 menjelaskan mengenai identifikasi awal hubungan antara luas panen padi 

dan curah hujan menggunakan korelasi dan copula, dan membahas mengenai 

estimasi parameter copula dan parameter distribusi marginal. 

4.3.1 Identifikasi Hubunganantara Luas Panen Padi dan Curah Hujan 

dengan Korelasi Pearson, Spearman, dan Tau Kendall 

Luas panen padi subround 1 tidak memiliki hubungan dengan curah hujan 

di subround 1. Hal ini diperlihatkan pada Tabel 4.2, dimana tidak ada yang 

menunjukkan bahwa kedua variabel tersebut memiliki hubungan, baik 

menggunakan korelasi Pearson, Spearman, maupun Tau Kendall. Tabel 4.3 

menunjukkan bahwa luas panen padi di subround 2 memiliki hubungan dengan 

curah hujan (curah hujan Mei dan curah hujan Agustus) dengan koefisien korelasi 

Pearson masing-masing 0,591 dan 0,431 yang signifikan pada α = 0,05, tetapi jika 

menggunakan Spearman dan Tau-Kendall variabel tersebut tidak memiliki 

hubungan. 

Tabel 4.2Korelasi antara Luas Panen Subround 1, Curah Hujan Januari,Curah Hujan 
Februari, Curah Hujan Maret, dan Curah Hujan April 

Variabel Metode LP1 CH,Januari CH,Februari CH,Maret CH,April 
LP1 Pearson 1 0,374 -0,026 -0,192 -0,131 

 Tau Kendall 1,000 0,281 -0,013 -0,065 -0,100 

 Spearman 1,000 0,417 -0,034 -0,090 -0,143 
CH,Januari Pearson 0,374 1 0,499* -0,021 0,156 

 Tau Kendall 0,281 1,000 0,377* -0,022 -0,039 

 Spearman 0,417 1,000 0,540** -0,043 -0,001 
CH,FebruarI Pearson -0,026 0,499* 1 0,447* 0,321 

 Tau Kendall -0,013 0,377* 1,000 0,273 -0,004 

 Spearman -0,034 0,540** 1,000 0,421 0,046 
CH,Maret Pearson -0,192 -0,021 0,447* 1 -0,022 

 Tau Kendall -0,065 -0,022 0,273 1,000 -0,039 

 Spearman -0,090 -0,043 0,421 1,000 -0,039 
CH,April Pearson -0,131 0,156 0,321 -0,022 1 

 Tau Kendall -0,100 -0,039 -0,004 -0,039 1,000 

 Spearman -0,143 -0,001 0,0046 -0,039 1,000 
Catatan : * Signifikan pada α =0,05;  * *Signifikan pada α =0,01 
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Tabel 4.3Korelasi antara Luas Panen Subround 2, Curah Hujan Mei,Curah Hujan Juni,  
Curah Hujan Juli, dan Curah Hujan Agustus 

Variabel Metode LP2 CH,Mei CH,Juni CH,Juli CH,Agustus 
LP2 Pearson 1 0,591** 0,308 0,283 0,431* 
 Tau Kendall 1,000 0,281 0,260 0,300 0,035 
 Spearman 1,000 0,387 0,355 0,404 0,063 
CH,Mei Pearson 0,591** 1 -0,068 -0,040 0,609** 
 Tau Kendall 0,281 1,000 0,017 -0,022 -0,035 
 Spearman 0,387 1,000 0,028 -0,035 -0,075 
CH,Juni Pearson 0,308 -0,068 1 0,771** -0,123 
 Tau Kendall 0,260 0,017 1,000 0,375* -0,128 
 Spearman 0,355 0,028 1,000 0,469* -0,158 
CH,Juli Pearson 0,283 -0,040 0,771** 1 -0,071 
 Tau Kendall 0,300 -0,022 0,375* 1,000 0,053 
 Spearman 0,404 -0,035 0,469* 1,000 0,070 
CH,Agustus Pearson 0,431* 0,609** -0,123 -0,071 1 
 Tau Kendall 0,035 -0,035 -0,128 0,053 1,000 
 Spearman 0,063 -0,075 -0,158 0,070 1,000 

Catatan : * Signifikan pada α =0.05;  * *Signifikan pada α =0.01 

Tabel 4.4Korelasi antara Luas Panen Subround 3, Curah Hujan September,Curah Hujan 
Oktober,  Curah Hujan Nopember, dan Curah Hujan Desember 

Variabel Metode LP3 CH,Sept CH,Okt CH,Nop CH,Des 
LP3 Pearson 1 -0,038 0,141 0,069 -0,226 
 Tau Kendall 1,000 0,294 0,160 0,082 -0,117 
 Spearman 1,000 0,392 0,202 0,103 -0,163 
CH,September Pearson -0,038 1 -0,098 0,124 0,073 
 Tau Kendall 0,294 1,000 -0,241 0,197 0,039 
 Spearman 0,392 1,000 -0,300 0,233 0,083 
CH,Oktober Pearson 0,141 -0,098 1 0,086 -0,204 
 Tau Kendall 0,160 -0,241 1,000 -0,203 -0,160 
 Spearman 0,202 -0,300 1,000 -0,312 -0,222 
CH,Nopember Pearson 0,069 0,124 0,086 1 0,094 
 Tau Kendall 0,082 0,197 -0,203 1,000 0,056 
 Spearman 0,103 0,233 -0,312 1,000 ,116 
CH,Desember Pearson -0,226 0,073 -0,204 0,094 1 
 Tau Kendall -0,117 0,039 -0,160 0,056 1,000 
 Spearman -0,163 0,083 -0,222 0,116 1,000 
Catatan : * Signifikan pada α =0,05; * *Signifikan pada α =0,01 

Sementara untuk luas panen padi di subround 3 tidak memiliki hubungan 

dengan curah hujan baik menggunakan Pearson, Spearman, maupun Tau-Kendall, 

begitupula hubungan antar curah hujan pada subround 3 (Tabel 4.4). Hal ini 

sesuai dengan teori, dimana subround 3 merupakan musim kemarau. Sehingga, 

luas panen padi di subround 3 tidak bergantung pada curah hujan, melainkan pada 

sistem irigasi maupun air tadah hujan. Berbeda dengan luas panen padi pada 

subround 2 dan subround 1 yang sangat bergantung pada curah hujan. Akan 

tetapi, Tabel 4.1 menunjukkan bahwa curah hujan di subround 1 tidak 

berhubungan dengan luas panen padi. Oleh karena itu, dilakukan analisis lebih 
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lanjut dengan menggunakan metode copula, dimana secara teoritis telah 

dibuktikan bahwa copula adalah parameter yang dapat menjelaskan hubungan 

lebih baik dibandingkan korelasi dan metode konkordan lainnya. 

 

4.3.2 Identifikasi HubunganLuas Panen Padi dan Curah Hujan dengan 

Scatter Plot 

Secara visual, hubungan antara luas panen padi dengan curah hujan 

digambarkan dengan menggunakan scatter plot (Lampiran 3). Gambar 4.2, 

Gambar 4.3, dan Gambar 4.4 menyajikan scatter plot antara luas panen padi per 

subround dengan masing-masing variabel curah hujan. Selain itu, Gambar 4.2, 

Gambar 4.3, dan Gambar 4.4 juga menyajikan pola distribusi untuk masing-

masing variabel yang disajikan dengan histogram. 

 
 

Gambar 4.2 Scatter Plot antara Luas Panen Subround 1 dengan Curah Hujan Januari (a),Curah 
Hujan Februari (b), Curah Hujan Maret (c), dan Curah Hujan April (d) 

Pola hubungan antara luas panen padi pada subround 1 dengan curah 

hujan di subround 1 dan antara luas panen padi pada subround 2 dengan curah 

hujan di subround 2 tidak terlihat dengan jelas dan tidak menunjukkan pola 
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hubungan yang linear. Hal ini dimungkinkan karena adanya data ekstrim pada 

data curah hujan yang menyebabkan pola hubungan tidak jelas. Data ekstrim 

tersebut yang mengakibatkan hubungan antara luas panen padi dengan curah 

hujan tidak dapat dijelaskan dengan baik oleh korelasi, karena metode ini 

membutuhkan banyak asumsi dan hanya dapat menggambarkan pola hubungan 

yang linear. Padahal, secara teori luas panen padi pada kedua subround tersebut 

bergantung pada curah hujan. Sementara itu, pola hubungan antara luas panen 

padi di subround 3 dengan curah hujan di subround 3 melalui  scatter plot terlihat 

tidak memiliki hubungan, dimana terdapat beberapa pengamatan yang berkumpul 

di suatu titik dan  beberapa pengamatan lainnya menyebar jauh (karena data 

outlier). 

 
 
Keterangan: Garis merah menunjukkan titik outlier 
        Garis biru menunujukkan tail distribusi 
Gambar4.3 Scatter Plotantara Luas Panen Subround 2 dengan Curah Hujan Mei (a),Curah Hujan 

Juni (b),  Curah Hujan Juli (c), dan Curah Hujan Agustus (d) 

Jika melihat pola distribusi untuk masing-masing variabel random 

berdasarkan histogram pada Gambar 4.2, Gambar 4.3, dan Gambar 4.4 terlihat 

bahwa banyak variabel yang tidak mengikuti pola distribusi normal, khususnya 
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pada variabel curah hujan yang sebagian besar memiliki tail dependensi di bagian 

kanan (menunjukkan curah hujan yang sangat tinggi / hujan deras) dan tail 

dependensidi bagian kiri untuk curah hujan di subround 1(menunjukkan curah 

hujan yang rendah dibandingkan curah hujan pada data pengamatan lainnya), 

karena pada subround 1 merupakan musim hujan. Selain itu, antara curah hujan 

dan luas panen padi tidak memiliki pola distribusi yang sama. Beberapa alasan 

tersebut yang menyebabkan pola hubungan tidak dapat digambarkan dengan 

korelasi Pearson, Spearman, dan Tau Kendall.Terdapat beberapa pengamatan 

ekstrem, salah satunya ditunjukkan pada Gambar 4.3d, Gambar 4.4a, Gambar 4.4b 

dengan warna merah. Adanya data ekstrem ini mengakibatkan data outlier, yaitu 

data yang jauh dari pengamatan lainnya. Hal  ini menjadikan distribusi data 

memiliki tail (ekor) seperti yang ditandai dengan warna biru pada Gambar 4.3d, 

Gambar 4.4a, Gambar 4.4b  

 

 
Keterangan: Garis merah menunjukkan titik outlier 
        Garis biru menunujukkan tail distribusi 
Gambar 4.4 Scatter Plot antara Luas Panen Subround 3dengan Curah Hujan September (a),Curah 

Hujan Oktober (b),  Curah Hujan Nopember (c), dan Curah Hujan Desember (d) 
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4.3.3 Estimasi Distribusi Marginal dari Masing-masing Variabel Random 

Untuk membangun fungsi distribusi bersama, diperlukan fungsi distribusi 

marginal dari masing-masing variabel random. Berikut merupakan distribusi yang 

sesuai untuk masing-masing variabel random (Tabel 4.5).Dengan menggunakan 

pengujian Anderson Darling, didapatkan sekitar 40 distribusi yang sesuai dengan 

setiap variabel random seperti yang terdapat pada Lampiran 2. Pada Lampiran 2, 

dilampirkan 20 distribusi teratas yang sesuai untuk masing-masing variabel. Hal 

ini disebabkan karena jumlah pengamatan yang sedikit, sehingga mengalami 

kesulitan dalam penentuan distribusi yang paling sesuai dengan data yang ada. 
Tabel 4.5Distribusi Marginal Masing-masing Variabel Luas Panen Padi dan Curah Hujan 

Variabel Distribusi Parameter 
LP1 Gen. Extreme Value 70440,0ˆ3848,4;ˆ-0,36727;ˆ  k  
LP2 Logistik 50405ˆ2788,9;ˆ    
LP3 Gen. Extreme Value 17102,0ˆ1565,8;ˆ0,32203;ˆ  k  
CH.Januari Dagum 0ˆ525,91;ˆ23,896;ˆ0,08555;ˆ  k  
CH.Februari Logistik  02,143ˆ;622,25ˆ    
CH.Maret Gen. Extreme Value 212,64ˆ113,92;ˆ-0,21884;ˆ  k  
CH.April Gen. Extreme Value 140,45ˆ84,848;ˆ-0,00888;ˆ  k  
CH.Mei Dagum 0ˆ205,41;ˆ8,2512;ˆ0,12964;ˆ  k  
CH.Juni Dagum 149,14ˆ4,5863;ˆ0,16243;ˆ  k  
CH.Juli Dagum 0ˆ60,086;ˆ2,7413;ˆ0,27709;ˆ  k  
CH.Agustus Dagum 0ˆ3.8821;ˆ0.95397;ˆ2.3316;ˆ  k  
CH.September Burr 0ˆ9.516;ˆ3.7472;ˆ0.29656;ˆ  k  
CH.Oktober Dagum 0ˆ98,903;ˆ1,8391;ˆ0,72252;ˆ  k  
CH.Nopember Gen. Extreme Value 201,24ˆ91,673;ˆ-0,15095;ˆ  k  
CH.Desember Dagum 0ˆ357,45;ˆ4,4615;ˆ0,70568;ˆ  k  

  

4.3.4 Transformasi Variabel Luas Panen Padi dan Curah Hujan 

Seperti yang telah dijelaskan pada bagian 4.1.2 bahwa copula merupakan 

metode yang menggambarkan dependensi yang tidak ketat terhadap asumsi 

distribusi. Bahkan, jika tidak mengetahui distribusi masing-masing variabel 

randompun tidak akan menjadi masalah pada metode ini karena semua variabel 

random ditransformasi ke distribusi Uniform [0,1] (Lampiran 4). 
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Gambar 4.5 Scatter PlotHasil Transformasi antara Luas Panen Subround 1dengan Curah Hujan 
Januari (a),Curah Hujan Februari (b), Curah Hujan Maret (c), dan Curah Hujan April (d) 

Gambar 4.6Scatter PlotHasil Transformasi antara Luas Panen Subround 2dengan Curah Hujan 

Mei (a),Curah Hujan Juni (b),  Curah Hujan Juli (c), dan Curah Hujan Agustus (d) 
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Gambar 4.5, Gambar 4.6, dan Gambar 4.7 merupakan scatter plot antara 

variabel luas panen padi dan curah hujan setelah ditransformasi ke uniform [0,1] 

melalui CDF-nya. Pola data setelah dilakukan transformasi terlihat lebih jelas 

dibandingkan sebelumnya, di mana titik pengamatan tidak menyebar terlalu jauh. 

Data hasil transformasi inilah yang digunakan dalam mengestimasi parameter 

copula. 

 
Gambar4.7Scatter PlotHasil Transformasi antara Luas Panen Subround 3Curah Hujan September 

(a),Curah Hujan Oktober (b),  Curah Hujan Nopember (c),  
dan Curah Hujan Desember (d) 

 

4.3.5 Estimasi Parameter Copula antara Luas Panen Padi dan Curah 

Hujan 

Parameter Copula yang diestimasi adalah copula Gaussian dan keluarga 

Copula Archimedean (Lampiran 5). Berdasarkan Tabel 4.6, Tabel 4.7, dan Tabel 

4.8 dapat dilihat bahwa dengan menggunakan copula teridentifikasi ada hubungan 

antara luas panen padi dan curah hujan. Jika hubungannya mengikuti copula 

Gaussian, maka hal tersebut menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang linear 

antara keduanya. Seperti hubungan antara luas panen padi subround 1 dengan 
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curah hujan April, Semakin tinggi curah hujan dibulan April, maka luas panen 

padi di subroud 1 akan semakin meningkat, begitupula sebaliknya. 
Tabel 4.6Parameter Copula antara Luas Panen Subround 1, Curah Hujan Januari,Curah Hujan 

Februari, Curah Hujan Maret, dan Curah Hujan April 

Variabel Distribusi LP1 CH.Januari CH.Februari CH.Maret CH.April 
LP1 Gaussian 1,0000 0,285 0,1634 -0,0737 0,548* 
 Gumbel 1,0000 1,4931* 1,0955 1,0505 1,8032 

 
Clayton 1,0000 0,5464 0,6146 1,45E-06 0,8502 

 
Frank 1,0000 2,3582 1,0152 -0,1325 4,1701* 

CH,Januari Gaussian 0,285 1,0000 0,151 -0,0527 0,1867 

 
Gumbel 1,4931 1,0000 1,2261* 1,0000 1,2535 

 
Clayton 0,5464 1,0000 0,2892 1,45E-06 0,2908 

 
Frank 2,3582 1,0000 1,4619 -0,2022 1,2912 

CH,Februari Gaussian 0,1634 0,151 1,0000 0,1022 -0,013 

 
Gumbel 1,0955 1,2261 1,0000 1,1371* 1,0000 

 
Clayton 0,6146 0,2892 1,0000 0,2147 1,45E-06 

 
Frank 1,0152 1,4619 1,0000 1,0125 0,2054 

CH,Maret Gaussian -0,0737 -0,0527 0,1022 1,0000 -0,0366 

 
Gumbel 1,0505 1,0000 1,1371 1,0000 1,0785 

 
Clayton 1,45E-06 1,45E-06 0,2147 1,0000 1,45E-06 

 
Frank -0,1325 -0,2022 1,0125 1,0000 -0,2491 

CH,April Gaussian 0,548* 0,1867 -0,013 -0,0366 1,0000 

 
Gumbel 1,8032 1,2535 1,0000 1,0785 1,0000 

 
Clayton 0,8502 0,2908 1,45E-06 1,45E-06 1,0000 

 
Frank 4,1701 1,2912 0,2054 -0,2491 1,0000 

Catatan : * Signifikan pada α =0,05;  ** Signifikan pada α =0,1 

Jika suatu hubungan mengikuti copula Gumbel, Clayton atau Frank, 

Artinya terdapat kejadian ekstrem dan terdapat hubungan di titik-titik ekstrem. 

Seperti contoh, hubungan antara luas panen padi subroud 1 dengan curah hujan 

Januari yang mengikuti copula Gumbel. Copula Gumbel merupakan copula yang 

memiliki tail dependensi di bagian atas. Hal ini menunjukkan bahwa curah hujan 

bulan Januari hanya memiliki hubungan dengan luas panen padi di subround 1 

ketika curah hujannya sangat tinggi, sementara ketika curah hujannya rendah, 

maka keeratan hubungan antara keduanya rendah (tidak memiliki hubungan). 

Copula ini juga menjelaskan bahwa terdapat titik estrem pada bagian atas (atau 

nilai yang besar) baik pada curah hujan maupun pada luas panen padi. 
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Tabel 4.7Parameter Copula antara Luas Panen Subround 2, Curah Hujan Mei,Curah Hujan Juni,  
Curah Hujan Juli, dan Curah Hujan Agustus 

Variabel Distribusi LP2 CH.Mei CH.Juni CH.Juli CH.Agustus 
LP2 Gaussian 1,0000 0,6008* 0,3385* 0,2717 0,2794 

 
Gumbel 1,0000 1,7598* 1,279* 1,1744* 1,4498 

 
Clayton 1,0000 1,3427** 0,8872 0,7767 0,4031 

 
Frank 1,0000 4,8907* 2,6011* 2,0527 2,2106 

CH,Mei Gaussian 0,6008 1,0000 0,1571 0,3947 0,1306* 

 
Gumbel 1,7598 1,0000 1,1391 1,4249 1,1771 

 
Clayton 1,3427 1,0000 0,629 1,3297 0,3301 

 
Frank 4,8907 1,0000 0,809 2,9629 0,4891* 

CH,Juni Gaussian 0,3385 0,1571 1,0000 0,7331 -0,2555* 

 
Gumbel 1,279 1,1391 1,0000 2,6039 1,0000 

 
Clayton 0,8872 0,629 1,0000 2,4091 1,45E-06* 

 
Frank 2,6011 0,809 1,0000 6,8964 -1,9178** 

CH,Juli Gaussian 0,2717 0,3947 0,7331 1,0000 -0,3657 

 
Gumbel 1,1744 1,4249 2,6039 1,0000 1,0000 

 
Clayton 0,7767 1,3297 2,4091 1,0000 1,45E-06 

 
Frank 2,0527 2,9629 6,8964 1,0000 -3,1935 

CH,Agustus Gaussian 0,2794 0,1306* -0,2555* -0,3657 1,0000 

 
Gumbel 1,4498 1,1771 1,0000 1,0000 1,0000 

 
Clayton 0,4031 0,3301 1,45E-06 1,45E-06 1,0000 

 
Frank 2,2106 0,4891 -1,9178 -3,1935 1,0000 

Catatan : * Signifikan pada α =0,05; ** Signifikan pada α =0,1 

 Pola hubungan yang mengikuti copula Clayton menggambarkan bahwa 

terdapat kejadian ekstrem pada nilai yang rendah, dan terdapat hubungan antara 

kedua variabel tersebut ketika nilai dari keduanya rendah, semakin tinggi nilai 

pengamatan pada variabel tersebut, maka hubungan antara keduanya semakin 

lemah. Karena copula ini memiliki tail dependensi di bagian bawah. Berbeda 

dengan copula frank yang memiliki tail dependensi di bagian atas dan bawah, 

dimana secara visual copula ini memang menyerupai copula normal (Gambar 

2.1), akan tetapi pengertian kedua copula ini berbeda. Copula frank menunjukkan 

bahwa hubungan yang sangat erat antara luas panen padi subround 3 dengan curah 

hujan September hanya terjadi ketika curah hujan sangat tinggi atau sangat 

rendah. 
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Tabel 4.8Parameter Copula antara Luas Panen Subround 3, Curah Hujan September,Curah Hujan 
Oktober,  Curah Hujan Nopember, dan Curah Hujan Desember 

Variabel Distribusi LP3 CH.Sept CH.Okt CH.Nop CH.Des 
LP3 Gaussian 1,0000 0,713* 0,6361* 0,3369* -0,007 

 
Gumbel 1,0000 2,0047* 2,1461* 1,3609 1,0663 

 
Clayton 1,0000 2,572* 1,4959 0,8453 1,45E-06 

 
Frank 1,0000 7,4313* 5,8605 2,8544 -0,5123 

CH,September Gaussian 0,713* 1,0000 0,4304 0,3536 -0,0836 

 
Gumbel 2,0047 1,0000 1,6791 1,3164* 1 

 
Clayton 2,572 1,0000 0,9112 0,9983 1,45E-06 

 
Frank 7,4313 1,0000 3,36 2,6954 -0,8544 

CH,Oktober Gaussian 0,6361* 0,4304 1,0000 0,275 0,2042 

 
Gumbel 2,1461 1,6791 1,0000 1,3334 1,1427 

 
Clayton 1,4959 0,9112 1,0000 0,6666 0,5435 

 
Frank 5,8605 3,36 1,0000 2,1336 1,4866 

CH,Nopember Gaussian 0,3369* 0,3536 0,275 1,0000 0,0499 

 
Gumbel 1,3609 1,3164 1,3334 1,0000 1,0528 

 
Clayton 0,8453 0,9983 0,6666 1,0000 1,45E-06 

 
Frank 2,8544 2,6954 2,1336 1,0000 0,638 

CH,Desember Gaussian -0,007 -0,0836 0,2042 0,0499 1,0000 

 
Gumbel 1,0663 1,0000 1,1427 1,0528 1,0000 

 
Clayton 1,45E-06 1,45E-06 0,5435 1,45E-06 1,0000 

 
Frank -0,5123 -0,8544 1,4866 0,638 1,0000 

Catatan : * Signifikan pada α =0,05 

** Signifikan pada α =0,1 

 Secara keseluruhan, dengan menggunakan copula didapatkan bahwa hanya 

beberapa variabel curah hujan yang memliki hubungan dengan luas panen padi. 

Sebagian besar hubungan antara kedua variabel tersebut mengikuti copula 

Gaussian dan copula Gumbel. Terdapat beberapa pasangan variabel yang 

teridentifikasi mengikuti lebih dari 1 keluarga copula. Akan tetapi dalam 

penelitian ini tidak di bahas mengenai pemilihan model terbaik copula. 

 
4.3.6 Pola Hubungan antara Luas Panen Padi dan Curah Hujan Sesuai 

dengan Parameter Copula 

Untuk melihat lebih jelas pola hubungan antara luas panen padi dengan 

curah hujan, maka dibangkitkan data sebanyak 2500 titik yang dibangkitkan 

berdasarkan hasil estimasi copula Gaussian pada bagian 4.2.5. Pada penelitian ini 

hanya menggunakan copula Gaussian karena pada pemodelan regresi nanti 

dibatasi hanya menggunakan copula Gaussian. Gambar 4.8, Gambar 4.9 dan 
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Gambar 4.10 adalah scatter plot antara luas panen padi dengan curah hujan sesuai 

dengan parameter copula. 

 
Gambar 4.8Scatter Plot dengan n=2500 antara Luas Panen Subround 1dengan Curah Hujan 

Januari (a),Curah Hujan Februari (b), Curah Hujan Maret (c), dan Curah Hujan April (d) 
 Domain [0,1] 

Sesuai dengan hasil uji signifikansi parameter, variabel yang terlihat 

memiliki hubungan adalah antara luas panen padi subround 1 dengan curah hujan 

April (Gambar 4.8d), antara luas panen padi subround 2 dengan curah hujan Mei 

dan Juni (Gambar 4.9a dan Gambar 4.9b), dan antara luas panen padi subround 3 

dengan curah hujan September dan oktober (Gambar 4.10a dan Gambar 4.10b). 
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Gambar 4.9Scatter Plotdengan n=2500 antara Luas Panen Subround 2dengan Curah Hujan Mei 

(a),Curah Hujan Juni (b),  Curah Hujan Juli (c), dan Curah Hujan Agustus (d) Domain [0,1]

 
 

Gambar4.10Scatter Plot Hasil dengan n=2500 antara Luas Panen Subround 3Curah Hujan 
September (a),Curah Hujan Oktober (b),  Curah Hujan Nopember (c),  

dan Curah Hujan Desember (d) Domain [0,1]  
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Scatter plot pada Gambar 4.8, Gambar 4.9, dan Gambar 4.10 merupakan 

plot yang menggambarkan pola hubungan antara luas panen padi dan curah hujan 

dengan data pengamatan masih berada pada domain [0,1]. Untuk melihat pola 

hubungan yang lebih jelas sesuai dengan parameter copula yang didapatkan, 

Maka scatter plot-nya ditunjukkan pada Gambar 4.11, Gambar 4.12, dan Gambar 

4.13. Scatter plot berikut didapatkan dengan mentransformasi kembali data 

bangkitan yang berada pada domain [0,1] ke distribusi awal dengan mencari 

invers CDF dari masing-masing variabel. 

Jika dibandingkan antara Gambar 4.11, Gambar 4.12, dan gambar 4.13 

dengan Gambar 4.2,Gambar 4.3 dan Gambar 4.4, maka terlihat jelas bahwa pola 

scatter plot sama. Berdasarkan hal ini dapat ditunjukkan bahwa copula invariant 

terhadap transformasi, baik transformasi linear maupun transformasi non linear. 

 
Gambar 4.11Scatter Plot antara Luas Panen Subround 1dengan Curah Hujan Januari (a),Curah 

Hujan Februari (b), Curah Hujan Maret (c), dan Curah Hujan April (d) dengan n=2500 
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Gambar 4.12Scatter Plotantara Luas Panen Subround 2dengan Curah Hujan Mei (a),Curah Hujan 

Juni (b),  Curah Hujan Juli (c), dan Curah Hujan Agustus (d) dengan n=2500 

 
Gambar4.13Scatter Plot antara Luas Panen Subround 3Curah Hujan September (a),Curah Hujan 

Oktober (b),  Curah Hujan Nopember (c), dan Curah Hujan Desember (d) dengan n=2500 
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4.3.7 Model Luas Panen Padi di Kabupaten Jember dengan Copula 

Regression 

Konsep copula regression adalah menyusun model sesuai dengan 

distribusi marginal setiap variabel, dimana yang diperlukan dalam pemodelan 

adalah fungsi distribusi, baik PDF maupun CDF untuk masing-masing variabel. 

Seperti yang telah dijelaskan pada bagian 4.1.4 bahwa parameter yang perlu 

diestimasi untuk membentuk model copula regression adalah parameter copula 

dan parameter fungsi distribusi marginal. Parameter untuk fungsi distribusi 

marginal telah disajikan pada Tabel 4.5. Sementara itu, parameter copula untuk 

masing-masing subround disajikan pada Tabel 4.6, Tabel 4.7 dan Tabel 4.8. Akan 

tetapi, pada penelitian  ini, parameter copula yang digunakan dibatasi hanya 

copula Gaussian. Sebagai ilustrasi, berikut adalah parameter untuk model luas 

panen padi subround 2 (LP2) dengan parameter copula sebagai berikut (4.27). 

























1,000-0,366-0,2560,1310,279
-0,3661,0000,7330,3950,272
-0,2560,7331,0000,1570,339
0,1310,3950,1571,0000,601
0,2790,2720,3390,6011,000

R̂  

Dengan mempartisi matriks pada 4.27, maka 





















1,000-0,366-0,2560,131
-0,3661,0000,7330,395
-0,2560,7331,0000,157
0,1310,3950,1571,000

1nR  dan 





















0,279
0,272
0,339
0,601

r  

Dimana 1nR adalah koefisien dependensi copula antar prediktor, sementara

r  adalah koefisien dependensi copula antara variabel respon dengan masing-

masing variabel prediktor. Sehingga invers dari 4.29 adalah sebagai berikut. 






















1,2990,772-0,1640,449-
0,7723,074-1,8961,016-
-0,164-1,8962,2840,411
-0,449-1,0160,4111,395

1
1nR  

(4.27) 

(4.29) 

(4.30) 
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2478,0
015,0

4591,0
5759,0

1
1n

TRr  dan 4841,01  
 rRr 1

1n
T  

Parameter lainnya yang dibutuhkan adalah parameter untuk fungsi 

distribusi marginal. Seperti pada Tabel 4.5, berikut adalah parameter untuk fungsi 

distribusi marginal variabel pada subround 2. 

 50405ˆ2788,9;ˆ2  LogistikLPxn

 205,41ˆ8,2512;ˆ0,12964;ˆ.1  kDagumMeiCHx

 149,14ˆ4,5863;ˆ0,16243;ˆ.2  kDagumJuniCHx

 60,086ˆ2,7413;ˆ0,27709;ˆ.3  kDagumJuliCHx

 3,8821ˆ0,95397;ˆ2,3316;ˆ.4  kDagumAgustusCHx  
Sesuai dengan persamaan 4.26, berikut adalah fungsi bersyarat untuk LP2.
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Sehingga fungsi bersyarat untuk LP2 menjadi sebagai berikut. 

  0,6958/]}4841,0/[5,0exp{2

).,.,.,.2(
22

logistik baLPf
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1 2LPFb    

Copula regression atau regresi copula didapatkan berdasarkan ekspektasi 

dari fungsi bersyarat   ),,,,( 121 nn xxxxfE . Berikut adalah model regresi copula 

untukLP2. 
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Hal penting yang perlu diperhatikan dalam model regresi copula adalah 

harus mengetahui PDF dan CDF untuk masing-masing variabel. Karena LP2 

berdistribusi logistik dan variabel prediktor semua berdistribusi dagum ,berikut 

disajikan PDF dan CDF untuk distribusi logistik pada persamaan 4.31 dan 

distribusi dagum pada persamaan 4.32. 
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Ekspektasi PDF dan standarisasi CDF persamaan 4.31 adalah sebagai berikut 
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Sehingga ekspektasi CDF dagum pada persamaan 4.32 adalah sebagai berikut. 
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regresi copula untuk LP2 adalah sebagai berikut. 
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Dengan cara yang sama didapatkan fungsi bersyarat dan model copula regression 

untuk LP1 dan LP2 masing-masing adalah sebagai berikut (4.33 dan 4.34). 

(4.32) 
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Model copula regressionhanya digunakan untuk prediksi dan melihat 

keeratan hubungan antar variabel saja, karena model copula regression tidak 

(4.33) 

(4.34) 
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memliki parameter regresi seperti pada OLS yang dapat diinterpretasikan sebagai 

kenaikan atau penurunan respon akibat perubahan nilai prediktor.Untuk melihat 

kebaikan model regresi dengan copula, maka ditunjukkan dengan menggunakan 

line plot luas panen padi pada subround 1, 2, dan 3 yang membandingkan data 

observasi luas panen padi dan hasil estimasinya. 

 
Gambar4.14Line Plot antara Luas Panen Subround 1 

 
Gambar4.15 Line Plot antara Luas Panen Subround 2 

  
Gambar4.16 Line Plot antara Luas Panen Subround 3 
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Secara visual hasil prediksi luas panen padi pada subround 2 masih 

menjauhi data sebenarnya. Sementara untuk pemodelan luas panen padi pada 

subround 1 dan 3 telah mendekati nilai sebenarnya (Gambar 4.14 – Gambar 4.16). 

Berdasarkan ukuran kebaikan model dengan RMSE yang didapatkan dengan cara 

pada Lampiran 6, didapatkan hasil pada Tabel 4.9. Pemodelan luas panen padi 

pada subround 2 (LP2) memang memberikan error yang paling besar 

dibandingkan dengan model luas panen padi pada subround 1 (LP1) dan 3 (LP3). 

Akan tetapi, jika membandingkan RMSE antara luas panen padi dengan OLS dan 

GCMR yang telah dilakukan oleh Sutikno, Heri, dan Ratih (2014), maka model 

LP2 dengan copula regression jauh lebih baik dibandingkan pemodelan dengan 

OLS dan GCMR (Gaussian Copula Marginal Regression). Sementara model LP1 

dengan copula regressionmemberikan hasil yang sedikit kurang  baik daripada 

GCMR akan tetapi lebih baik dibandingkan dengan OLS. Hampir sama dengan 

model LP1, pemodelan LP3 dengan copula regression memberikan error paling 

besar dibandingkan dua model lainnya. Akan tetapi perbedaan error antara model 

GCMR dengan copula regression tidak berbeda jauh. Berikut adalah RMSE hasil 

pemodelan dengan menggunakan distribusi marginal pada Tabel 4.5. 

Tabel 4.9  Perbandingan RMSE Model OLS, GCMR, dan Copula Regression 

Subround Penelitian Sebelumnya COPULA 
REGRESSION OLS GCMR 

LP1 6.559,96 3.341,15 3.589,50 
LP2 154.743,25 76.171,09 23.883,00 
LP3 2.190,12 2.832,52 3.134,22 

Hasil pemodelan yang belum optimal ini disebabkan karena terdapat 

permasalahan pada penentuan distribusi marginal untuk data luas panen padi dan 

curah hujan. Pemilihan distribusi dengan easy fit untuk variabel luas panen padi 

dan curah hujan (Lampiran 2) memberikan hasil dimana kurang lebih 40 distribusi 

signifikan mewakili data untuk setiap variabelnya. Sementara itu, setiap distribusi 

dapat memberikan model dan error yang jauh berbeda.  
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BAB V 
KESIMPULAN DAN SARAN 

 
5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan, diperoleh kesimpulan sebagai 

berikut. 

1. Parameter yang dibutuhkan dalam pemodelan dengan copula regression 

adalah parameter copula dan parameter untuk masing-masing distribusi 

marginal. Estimasi parameter copula didapatkan dari berbagai cara, antara 

lain dengan maksimum likelihood (MLE), pendekatan Tau Kendall, dan rho 

Spearman. Berikut adalah estimator copula dengan pendekatan Tau Kendall 

  1],[4 21ij  uucE  

 2/sin ijijr   

Nilai prediksi untuk respon didapatkan dari ekspektasi fungsi bersyarat. 

Model copula regression dengan copula Gaussian adalah sebagai berikut. 
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2. Penyusunan copula regression diawali dengan mengestimasi parameter 

copula dan parameter untunk fungsi distribusi marginal, kemudian 

membentuk fungsi bersama dan fungsi bersyarat, dan terakhir adalah 

memprediksi nilai respon dengan cara menghitung ekspektasi dari fungsi 

bersyarat 

3. Model luas panen padi di Kabupaten Jember dengan copula regression 

adalah sebagai berikut. 

Luas panen padi subround 1 
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Luas panen padi subround 2 
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 Luas panen padi subround 3 
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5.2 Saran 
Beberapa saran untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut. 

1. Baik dalam mengidentifikasi hubungan maupun dalam pemodelan dengan 

copula, akan memberikan hasil yang lebih baik dan akurat jika sampel yang 

digunakan besar. Pola hubungan antar variabel akan terlihat lebih jelas. Selain 

itu, sampel yang besar akan memberikan pola distribusi yang lebih 

representatif dalam menggambarkan keadaan sebenarnya. Oleh karena itu, 

untuk penelitian selanjutnya disarankan agar menambah atau menggunakan 

sampel besar. 

2. Pada penelitian ini hanya membatasi pemodelan dengan menggunakan copula 

Gaussian. Padahal pada identifikasi hubungan didapatkan bahwa terdapat 

beberapa pasangan variabel random mengikuti pola hubungan keluarga copula 

Archimedean, yaitu copula Clayton, Copula Gumbel, dan Copula Frank. Oleh 

karena itu, pada penelitian selanjutnya disarankan agar mengkaji dan 

mengaplikasikan pemodelan dengan keluarga copula selain copula Gaussian. 

3. Kajian mengenai pengujian signfikansi parameter baik parameter copula dan 

parameter distribusi marginal belum dilakukan pada penelitian ini. Pada 

penelitian selanjutnya diharapkan untuk melakukan pengkajian mengenai 

pengujian signfikansi parameter pada model Copula Regression. 
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LAMPIRAN 

Lampiran 1: Data Luas Panen Padi dan Curah Hujan Jember 

Tahun LuasPanenPadi CurahHujan 
S1 S2 S3 Jan Feb Mar Apr Mei Jun Jul Agus Sep Okt Nov Des 

1990 71135 45454 16699 227 247,5 191,5 168 157 14 24 19,5 17 46,5 144,5 221,5 
1991 69312 47680 17937 521 317 115 134,5 32,5 63 5 7,5 56,5 86 254,5 232,5 
1992 74519 50299 17668 463,5 107,5 304 199 60,5 7 14,5 28 14 62,5 161 373 
1993 77011 46404 19060 180,5 272 200,5 247 52,5 60,5 21 1 18 32,5 225,5 127 
1994 72095 44748 17342 313 458 420 43,5 4 7,5 1,5 3,5 97,5 17 205,5 239 
1995 63357 48209 17884 294,5 140,5 365 99,5 25,5 63 24,5 31 17 33 453,5 324 
1996 69683 41144 19240 434 473 204,5 84 104 39 24,5 16,5 10,5 126 176,5 178 
1997 69254 40842 17209 494 216,5 26 187 16,5 4 1 35,5 9,5 20,5 190,5 298 
1998 68676 51443 30647 166,5 412,5 233,5 268,5 100 238,5 131,5 7,5 105 384 244,5 495 
1999 75947 51486 23195 563,5 390,5 319 318,5 135 31 51,5 20,5 38 185 313 614 
2000 74933 50748 21763 382,5 333,5 330,5 376 194 42,5 9,5 32,5 25 218 374,5 112,5 
2001 73564 48651 20298 258,5 281,5 158 169 105 117 78,5 5,5 48 200,5 258 308 
2002 69471 52990 17644 458 466,5 306,5 163,5 54,5 98,5 32,5 31 18,5 8 246,5 269,5 
2003 73291 49656 15143 312,5 326,5 294,5 122,5 108,5 152 63 3,5 13,5 14 274,5 287,5 
2004 69181 50017 16175 300 289 236 42,5 137 10 7,5 1 10 57,5 150,5 590 
2005 71683 51492 16017 186 345 260,5 121,5 95 110 29 15 6 120 98 427 
2006 70467 51309 17677 354,5 369,5 337,5 237 186,5 9,5 55,5 3,5 14,5 39,5 75,5 364 
2007 67891 54566 16394 107 239 158,5 198,5 151 113 19,5 27,5 6 52 335,5 441 
2008 66156 56523 15972 310 249,5 492,5 108 102,5 40 1 43 6 226,5 272,5 353 
2009 74937 59565 17868 474,5 314,5 164,5 119 149,5 104,5 45,5 3,5 19 107,5 151,5 230,5 
2010 76086 55467 21778 470 357 116 354 249 168,5 110,5 13,5 247 379,5 394,5 347 
2011 76496 60215 18396 456 302 436 390 224,5 24 17,5 4999,5 18,5 102 325,5 691 
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Lampiran 2: Hasil Uji Distribusi dengan Easy Fit 

LP1 LP2 LP3 CH JANUARI CH FEBRUARI 

GenExtreme(-0.36727; 3848.4; 70440.0) Hypersecant(5058.4; 50405.0) LogLogistic(2.584; 3247.6; 14581.0) 
JohnsonSB(-0.219; 0.75673; 519.44; 

63.493) 
LogLogistic(7.6203E+7; 4.0239E+9; -

4.0239E+9) 
JohnsonSB(-0.71454; 1.4755; 24565.0; 

56662.0) Laplace(2.7958E-4; 50405.0) Frechet(3.8002; 6305.8; 10894.0) Error(6.5767; 129.31; 351.23) Logistic(52.622; 314.02) 

Error(2.5501; 3626.6; 71598.0) 
LogLogistic(100.75; 2.8114E+5; -

2.3078E+5) Pearson5(4.3757; 17756.0; 13462.0) Dagum(0.08555; 23.896; 525.91) Hypersecant(95.447; 314.02) 

LogPearson3(21.203; -0.01111; 11.413) Logistic(2788.9; 50405.0) Pearson6(81.241; 4.4187; 217.25; 
13554.0) 

GenGamma(18.676; 0.06196; 458.81; 
102.96) Dagum(0.33947; 9.532; 386.83) 

Normal(3626.6; 71598.0) Burr(1.4489; 16.016; 51948.0) GenExtreme(0.32203; 1565.8; 
17102.0) 

GenExtreme(-0.39498; 140.08; 311.35) Error(1.9387; 95.447; 314.02) 

Erlang(213; 248.68; 18717.0) Error(1.9579; 5058.4; 50405.0) Lognormal(0.65148; 8.1597; 14379.0) LogPearson3(4.6145; -0.20311; 6.7187) Normal(95.447; 314.02) 

InvGaussian(2.7906E+7; 71598.0) 
JohnsonSU(-1.2275; 9.901; 49446.0; 

44227.0) 
InvGaussian(10055.0; 4556.3; 

14171.0) Normal(129.31; 351.23) 
InvGaussian(7.2869E+7; 8629.6; -

8315.5) 

LogGamma(47744.0; 2.3411E-4) Cauchy(2504.4; 50437.0) GenGamma(0.50726; 6.9285; 75.94; 
14772.0) Erlang(77; 14.796; -782.67) FatigueLife(0.00656; 14200.0; -13886.0) 

Gamma(389.77; 183.69) Normal(5058.4; 50405.0) FatigueLife(0.65889; 3681.8; 
14250.0) 

Weibull(4.0537; 487.63; -89.698) JohnsonSB(-8.2178; 6.8609; 3674.0; -
2504.4) 

Nakagami(99.303; 5.1388E+9) FatigueLife(0.01596; 3.0974E+5; -
2.5938E+5) Frechet(9.7266; 17102.0) ChiSqr(8013; -7662.8) ChiSqr(4379; -4065.2) 

InvGaussian(6.6620E+9; 4.3944E+5; -
3.6784E+5) 

InvGaussian(5.5976E+8; 2.3934E+5; -
1.8893E+5) 

Gamma(1.5328; 2417.1; 15023.0) InvGaussian(3.7495E+7; 8413.2; -
8061.9) 

Lognormal(0.03864; 7.7928; -2109.9) 

GenGamma(2.3688; 83.97; 11853.0; -
5219.1) Nakagami(25.109; 2.5651E+9) Weibull(1.1735; 3828.9; 15106.0) Burr(520.96; 3.1527; 2861.9) 

GenGamma(1.5816; 107.72; 79.491; -
1217.0) 

Lognormal(0.02922; 11.706; -49748.0) LogPearson3(66.164; -0.01245; 
11.647) 

LogLogistic(13.435; 18051.0) FatigueLife(0.008; 15740.0; -15390.0) Laplace(0.01482; 314.02) 

GenGamma(1.0044; 400.07; 183.69) 
Lognormal(0.04762; 11.551; -

53553.0) Cauchy(997.65; 17624.0) Lognormal(0.04321; 7.9827; -2581.2) Erlang(141; 8.0238; -816.94) 

Gamma(205.17; 250.58; 20171.0) GenGamma(2.3102; 7.3219; 13261.0; 
19546.0) 

GumbelMax(2619.7; 17215.0) Weibull(2.5168; 389.09) Gamma(125.85; 8.4594; -749.91) 

FatigueLife(0.04999; 71508.0) Erlang(104; 489.87; -526.09) Pearson6(4117.7; 46.851; 208.03) Pearson5(241.91; 4.8009E+5; -1641.4) GenExtreme(-0.33457; 99.005; 282.31) 

Lognormal(0.04998; 11.178) Gamma(99.292; 507.64) Pearson5(46.544; 8.5137E+5) LogLogistic(8.3926E+7; 6.3806E+9; -
6.3806E+9) 

Weibull(4.4884; 401.98; -52.633) 

FatigueLife(0.00413; 8.5315E+5; -
7.8155E+5) Gamma(103.37; 490.44; -295.51) LogGamma(3938.2; 0.00249) Gamma(105.63; 12.321; -952.35) Burr(258.48; 3.8069; 1492.3) 

Pearson6(20091.0; 406.02; 1443.4) GenGamma(1.0057; 101.94; 507.64) Lognormal(0.15296; 9.825) Frechet(1.5686E+8; 1.8955E+10; -
1.8955E+10) 

Pearson5(282.38; 4.4461E+5; -1265.6) 

Pearson5(397.86; 2.8415E+7) 
Pearson5(244.22; 1.8882E+7; -

27296.0) FatigueLife(0.15386; 18509.0) Rayleigh(211.1; 80.735) 
Pearson6(40.201; 1.6544E+7; 

2.5625E+8; -308.28) 
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Lampiran 2 Hasil Uji Distribusi dengan Easy Fit (Lanjutan) 

CH MARET CH APRIL CH MEI CH JUNI CH JULI 

GenExtreme(-0.21884; 113.92; 212.64) GenExtreme(-0.00888; 84.848; 
140.45) Dagum(0.12964; 8.2512; 205.41) Exp(0.0145) Dagum(0.27709; 2.7413; 60.086) 

JohnsonSB(0.53852; 2.221; 1088.5; -
223.85) LogPearson3(10.346; -0.1904; 7.0512) JohnsonSB(0.54534; 1.3331; 412.55; -

58.06) GenPareto(-0.15378; 85.313; -4.9873) GenPareto(0.04827; 34.29; -1.097) 

Error(2.355; 115.52; 257.73) LogLogistic(3.8862; 214.56; -45.088) GenExtreme(-0.17909; 64.616; 83.69) Pareto2(94.552; 6338.6) GenExtreme(0.26928; 19.349; 16.829) 

Weibull(2.9971; 346.08; -51.207) FatigueLife(0.38656; 246.39; -76.133) Error(2.8103; 67.09; 111.11) JohnsonSB(1.5274; 1.0054; 406.01; -
19.674) 

Pearson6(0.9205; 4.1691E+7; 
1.5736E+9) 

Pearson6(8302.5; 487.99; 142.16; -2165.9) InvGaussian(1880.3; 272.27; -83.584) Normal(67.09; 111.11) Dagum(0.16243; 4.5863; 149.14) Burr(9778.9; 0.95768; 5.0343E+5) 

FatigueLife(0.05976; 1886.0; -1631.6) Lognormal(0.37134; 5.5338; -82.164) ChiSqr(2128; -2017.4) Burr(427.84; 1.0703; 20362.0) GenGamma(0.97161; 0.97073; 35.141) 

Lognormal(0.06437; 7.4669; -1495.0) Pearson5(14.304; 4866.9; -176.77) Lognormal(0.16871; 5.9516; -278.74) Pearson6(1.0997; 6.3249E+7; 
3.9633E+9) Frechet(2.27; 38.538; -22.556) 

Erlang(68; 13.702; -672.9) Pearson6(42.176; 14.654; 104.15; -
132.71) 

LogPearson3(1.4043; -0.82374; 
5.5695) Weibull(0.94589; 65.689) Gamma(0.99403; 35.141) 

Gamma(62.959; 14.238; -639.62) Frechet(3.5536E+7; 2.8500E+9; -
2.8500E+9) 

Pearson6(18.959; 1560.4; 23320.0; -
172.52) GenGamma(0.95673; 1.1887; 56.3) LogPearson3(4.8789; -0.63129; 

5.9946) 

Normal(115.52; 257.73) GenGamma(0.99167; 3.3843; 55.047) FatigueLife(0.18667; 348.49; -243.45) LogPearson3(17.396; -0.28253; 
8.6283) Pareto2(335.27; 11677.0) 

ChiSqr(6354; -6096.4) Gamma(3.0193; 60.371; 6.4054) Gamma(8.7564; 22.711; -87.752) GenExtreme(0.14753; 42.373; 37.32) Exp(0.02863) 

InvGaussian(5.3008E+5; 1891.1; -1633.4) GumbelMax(79.462; 142.82) Rayleigh(100.24; -14.576) Gamma(1.2248; 56.3) InvGaussian(41.948; 40.97; -6.038) 

Pearson5(160.67; 2.2869E+5; -1177.6) Erlang(3; 60.371; 6.4054) LogLogistic(10.465; 401.24; -294.61) GumbelMax(48.58; 40.913) Lognormal(0.99427; 3.2075; -3.0179) 
GenGamma(3.9155; 0.5069; 383.11; -

7.6142) Gamma(3.4276; 55.047) Weibull(1.9709; 140.41; -13.527) Frechet(1.9011; 61.376; -30.041) JohnsonSB(1.4368; 0.71225; 195.62; -
0.51317) 

Dagum(0.21; 8.3264; 383.5) Pearson6(3.3913; 2891.3; 1.5959E+5) Burr(106.81; 1.9631; 1503.6; -12.856) Pearson5(2.2921; 126.79; -19.651) FatigueLife(1.0785; 23.862; -3.1859) 

LogLogistic(21.067; 1383.0; -1129.7) Nakagami(0.99902; 45515.0) Logistic(36.989; 111.11) Lognormal(1.1513; 3.7135) Weibull(0.79027; 32.646) 

Logistic(63.687; 257.73) Rayleigh(150.55) Erlang(9; 22.711; -87.752) Lognormal(1.2059; 3.6666; 0.91283) GumbelMax(27.318; 19.164) 

Burr(9.2621; 2.3105; 733.24) Rice(64.332; 143.83) InvGaussian(10545.0; 359.66; -248.55) InvGaussian(58.761; 74.624; -5.6691) Lognormal(1.3624; 2.9146) 
Frechet(1.1464E+8; 1.2116E+10; -

1.2116E+10) Weibull(1.5978; 177.62; 28.886) Frechet(1.0437E+8; 6.0062E+9; -
6.0062E+9) FatigueLife(1.2847; 36.788) LogLogistic(1.0817; 16.795) 

Rice(217.54; 126.17) Weibull(1.8206; 205.96) GenPareto(-0.77407; 191.53; 3.1502) LogLogistic(1.3084; 37.7) Cauchy(13.38; 20.784) 
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Lampiran 2: Hasil Uji Distribusi dengan Easy Fit (Lanjutan) 

CH AGUSTUS CH SEPTEMBER CH OKTOBER CH NOPEMBER CH DESEMBER 

Burr(0.60792; 1.4575; 7.2589) Burr(0.29656; 3.7472; 9.516) JohnsonSB(1.2618; 0.65561; 547.29; 
4.57) 

JohnsonSB(0.90166; 1.6524; 734.95; -
34.743) LogLogistic(4.6687; 375.35; -58.408) 

Dagum(2.3316; 0.95397; 3.8821) LogPearson3(4.4258; 0.46491; 
0.98961) LogPearson3(63.079; -0.1348; 12.767) GenExtreme(-0.15095; 91.673; 201.24) Dagum(0.70568; 4.4615; 357.45) 

Pearson6(2.1772; 0.90781; 3.8624) Pearson6(249.78; 1.6001; 0.0948) FatigueLife(1.1283; 69.922; -0.88085) LogPearson3(8.7856; -0.15082; 6.7275) Frechet(3.2588E+7; 3.9397E+9; -
3.9397E+9) 

Frechet(0.87036; 8.0212; -0.80008) Frechet(1.1331; 10.743; 2.2289) Lognormal(1.046; 4.2637) Nakagami(1.7433; 67624.0) GenExtreme(3.2278E-4; 124.07; 270.3) 

Pareto2(1.0415; 13.136) Pearson5(1.1949; 12.922; 2.4696) FatigueLife(1.1578; 67.837) Burr(102.31; 2.7854; 1431.0) Burr(2.1134; 3.1748; 432.88) 

LogLogistic(1.2699; 10.399) Pearson5(1.5889; 23.657) Lognormal(1.0843; 4.2272; 1.4329) Weibull(2.2138; 224.44; 43.237) Pearson5(17.306; 9712.7; -253.44) 

Pearson5(0.64658; 3.4595) GenExtreme(0.62464; 10.709; 13.59) Gamma(1.0877; 105.23) FatigueLife(0.17959; 523.19; -289.54) Pearson6(392.31; 17.312; 24.272; -241.54) 
InvGaussian(5.9148; 243.3; -

0.13963) Frechet(1.2994; 12.5) Dagum(0.72252; 1.8391; 98.903) Lognormal(0.17065; 6.3078; -314.77) GumbelMax(118.65; 273.47) 

Lognormal(1.6941; 2.6225) LogGamma(9.7068; 0.31392) Exp(0.00874) Gamma(12.228; 27.483; -93.971) Lognormal(0.33039; 6.0493; -105.44) 

Levy(5.3505) InvGaussian(10.27; 33.126; 3.9196) InvGaussian(96.603; 120.53; -6.074) Pearson5(67.111; 51014.0; -529.52) InvGaussian(4019.5; 451.66; -109.71) 

Levy(5.6314; -0.0914) GenPareto(0.56154; 13.874; 5.4025) Pareto2(161.39; 18294.0) Pearson6(1877.5; 67.13; 26.716; -516.39) FatigueLife(0.33783; 419.4; -101.39) 

Frechet(0.85614; 5.6309) LogLogistic(1.7988; 18.727) GenPareto(0.04127; 109.53; 0.20402) Dagum(0.39132; 6.4499; 305.59) Gamma(5.0495; 67.72) 

Cauchy(10.21; 13.21) FatigueLife(1.7419; 12.772; 4.9304) Pearson6(1.3488; 8.4338; 633.18) Rayleigh(149.18; 53.703) LogPearson3(27.678; -0.08868; 8.191) 
GenExtreme(0.97116; 6.9165; 

7.2572) InvGaussian(17.26; 37.045) Burr(11.298; 1.1363; 941.19) LogLogistic(8.9004; 488.19; -254.21) GenGamma(1.0109; 5.1455; 67.72) 

Weibull(0.92607; 18.337) Lognormal(0.95557; 3.0472) LogLogistic(1.3814; 64.801; 5.8077) ChiSqr(4470; -4228.8) Erlang(5; 67.72) 

ChiSqr(76; -60.28) Lognormal(1.6924; 2.3369; 5.6489) GenGamma(1.0232; 1.1157; 105.23) Normal(97.189; 242.09) Gamma(4.04; 75.703; 36.114) 

Gamma(0.12826; 6212.3; 1.0) Levy(5.7473; 4.7143) Pearson5(1.9451; 145.02; -18.715) Error(2.3584; 97.189; 242.09) Erlang(4; 75.703; 36.114) 

LogGamma(2.2875; 1.1464) FatigueLife(1.0752; 24.163) Frechet(1.6498; 78.407; -28.01) GenGamma(0.99038; 6.0867; 39.017) Lognormal(0.45581; 5.7365) 

InvGaussian(12.737; 243.16) Pareto2(3.2883; 84.558) Weibull(1.0582; 107.74) Gamma(6.2047; 39.017) JohnsonSB(1.3383; 1.2534; 1035.4; 
51.537) 

Pearson5(0.78725; 5.8808; 1.0) Exp(0.02699) LogLogistic(1.4879; 65.589) Frechet(4.2450E+7; 3.5756E+9; -
3.5756E+9) Weibull(1.7165; 281.22; 90.616) 
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Lampiran 3: Syntax Membuat Scatter Plot  
 
LP1 = data(:,1); 
LP2 = data(:,2); 
LP3 = data(:,3); 
CHJan = data(:,4); 
CHFeb = data(:,5); 
CHMar = data(:,6); 
CHApr = data(:,7); 
CHMei = data(:,8); 
CHJun = data(:,9); 
CHJul = data(:,10); 
CHAgust = data(:,11); 
CHSep = data(:,12); 
CHOkt = data(:,13); 
CHNop = data(:,14); 
CHDes = data(:,15); 
 
scatterhist(CHJan,LP1) 
xlabel('CHJan') 
ylabel('LP1') 
scatterhist(CHFeb,LP1) 
xlabel('CHFeb') 
ylabel('LP1') 
scatterhist(CHMar,LP1) 
xlabel('CHMar') 
ylabel('LP1') 
scatterhist(CHApr,LP1) 
xlabel('CHApr') 
ylabel('LP1') 
scatterhist(CHMei,LP2) 
xlabel('CHMei') 
ylabel('LP2') 
scatterhist(CHJun,LP2) 
xlabel('CHJun') 
ylabel('LP2') 

scatterhist(CHJul,LP2) 
xlabel('CHJul') 
ylabel('LP2') 
scatterhist(CHAgust,LP2) 
xlabel('CHAgust') 
ylabel('LP2') 
scatterhist(CHSep,LP3) 
xlabel('CHSep') 
ylabel('LP3') 
scatterhist(CHOkt,LP3) 
xlabel('CHOkt') 
ylabel('LP3') 
scatterhist(CHNop,LP3) 
xlabel('CHNop') 
ylabel('LP3') 
scatterhist(CHDes,LP3) 
xlabel('CHDes') 
ylabel('LP3') 
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Lampiran 4: Syntax Transformasi Variabel Random  
 
v1 = ksdensity(LP1,LP1,'function','cdf'); 
u11 = ksdensity(CHJan,CHJan,'function','cdf'); 
u21 = ksdensity(CHFeb,CHFeb,'function','cdf'); 
u31 = ksdensity(CHMar,CHMar,'function','cdf'); 
u41 = ksdensity(CHApr,CHApr,'function','cdf'); 
v2 = ksdensity(LP2,LP2,'function','cdf'); 
u12 = ksdensity(CHMei,CHMei,'function','cdf'); 
u22 = ksdensity(CHJun,CHJun,'function','cdf'); 
u32 = ksdensity(CHJul,CHJul,'function','cdf'); 
u42 = ksdensity(CHAgust,CHAgust,'function','cdf'); 
v3 = ksdensity(LP3,LP3,'function','cdf'); 
u13 = ksdensity(CHSep,CHSep,'function','cdf'); 
u23 = ksdensity(CHOkt,CHOkt,'function','cdf'); 
u33 = ksdensity(CHNop,CHNop,'function','cdf'); 
u43 = ksdensity(CHDes,CHDes,'function','cdf'); 
A=[v1 v2 v3 u11 u21 u31 u41 u12 u22 u32 u42 u13 u23 u33 u43] 
 
scatterhist(u11,v1) 
xlabel('u1') 
ylabel('v1') 
scatterhist(u21,v1) 
xlabel('u2') 
ylabel('v1') 
scatterhist(u31,v1) 
xlabel('u3') 
ylabel('v1') 
scatterhist(u41,v1) 
xlabel('u4') 
ylabel('v1') 
scatterhist(u12,v2) 
xlabel('u1') 
ylabel('v2') 
scatterhist(u22,v2) 
xlabel('u2') 
ylabel('v2') 

scatterhist(u32,v2) 
xlabel('u3') 
ylabel('v2') 
scatterhist(u42,v2) 
xlabel('u4') 
ylabel('v2') 
scatterhist(u13,v3) 
xlabel('u1') 
ylabel('v3') 
scatterhist(u23,v3) 
xlabel('u2') 
ylabel('v3') 
scatterhist(u33,v3) 
xlabel('u3') 
ylabel('v3') 
scatterhist(u43,v3) 
xlabel('u4') 
ylabel('v3') 
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Lampiran 5: Syntax Estimasi Parameter Copula 
 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u11 v1]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u21 v1]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u31 v1]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u41 v1]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u11 u21]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u11 u31]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u11 u41]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u21 u31]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u21 u41]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u31 u41]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u12 v2]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u22 v2]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u32 v2]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u42 v2]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u12 u22]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u12 u32]) 

[Rho] = copulafit('Gumbel',[u12 u42]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u22 u32]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u22 u42]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u32 u42]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u13 v3]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u23 v3]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u33 v3]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u43 v3]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u13 u23]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u13 u33]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u13 u43]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u23 u33]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u23 u43]) 
[Rho] = copulafit('Gumbel',[u33 u43]) 

 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u11 v1]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u21 v1]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u31 v1]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u41 v1]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u11 u21]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u11 u31]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u11 u41]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u21 u31]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u21 u41]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u31 u41]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u12 v2]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u22 v2]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u32 v2]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u42 v2]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u12 u22]) 

[Rho] = copulafit('Clayton',[u12 u32]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u12 u42]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u22 u32]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u22 u42]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u32 u42]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u13 v3]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u23 v3]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u33 v3]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u43 v3]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u13 u23]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u13 u33]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u13 u43]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u23 u33]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u23 u43]) 
[Rho] = copulafit('Clayton',[u33 u43]) 

 
[Rho] = copulafit('Frank',[u11 v1]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u21 v1]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u31 v1]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u41 v1]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u11 u21]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u11 u31]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u11 u41]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u21 u31]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u21 u41]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u31 u41]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u12 v2]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u22 v2]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u32 v2]) 

[Rho] = copulafit('Frank',[u42 v2]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u12 u22]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u12 u32]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u12 u42]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u22 u32]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u22 u42]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u32 u42]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u13 v3]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u23 v3]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u33 v3]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u43 v3]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u13 u23]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u13 u33]) 
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[Rho] = copulafit('Frank',[u13 u43]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u23 u33]) 

[Rho] = copulafit('Frank',[u23 u43]) 
[Rho] = copulafit('Frank',[u33 u43])

[Rho1] = copulafit('Gaussian',[u11 v1]) 
[Rho2] = copulafit('Gaussian',[u21 v1]) 
[Rho3] = copulafit('Gaussian',[u31 v1]) 
[Rho4] = copulafit('Gaussian',[u41 v1]) 
[Rho5] = copulafit('Gaussian',[u11 u21]) 
[Rho6] = copulafit('Gaussian',[u11 u31]) 
[Rho7] = copulafit('Gaussian',[u11 u41]) 
[Rho8] = copulafit('Gaussian',[u21 u31]) 
[Rho9] = copulafit('Gaussian',[u21 u41]) 
[Rho10] = copulafit('Gaussian',[u31 u41]) 
[Rho11] = copulafit('Gaussian',[u12 v2]) 
[Rho12] = copulafit('Gaussian',[u22 v2]) 
[Rho13] = copulafit('Gaussian',[u32 v2]) 
[Rho14] = copulafit('Gaussian',[u42 v2]) 
[Rho15] = copulafit('Gaussian',[u12 u22]) 

[Rho16] = copulafit('Gaussian',[u12 u32]) 
[Rho17] = copulafit('Gaussian',[u12 u42]) 
[Rho18] = copulafit('Gaussian',[u22 u32]) 
[Rho19] = copulafit('Gaussian',[u22 u42]) 
[Rho20] = copulafit('Gaussian',[u32 u42]) 
[Rho21] = copulafit('Gaussian',[u13 v3]) 
[Rho22] = copulafit('Gaussian',[u23 v3]) 
[Rho23] = copulafit('Gaussian',[u33 v3]) 
[Rho24] = copulafit('Gaussian',[u43 v3]) 
[Rho25] = copulafit('Gaussian',[u13 u23]) 
[Rho26] = copulafit('Gaussian',[u13 u33]) 
[Rho27] = copulafit('Gaussian',[u13 u43]) 
[Rho28] = copulafit('Gaussian',[u23 u33]) 
[Rho29] = copulafit('Gaussian',[u23 u43]) 
[Rho30] = copulafit('Gaussian',[u33 u43]) 

 
r = copularnd('Gaussian',Rho1,1000); 
u11a = r(:,1); 
v11a = r(:,2); 
scatterhist(u11a,v11a) 
xlabel('u11') 
ylabel('v1') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho2,1000); 
u11b = r(:,1); 
v11b = r(:,2); 
scatterhist(u11b,v11b) 
xlabel('u21') 
ylabel('v1') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho3,1000); 
u11c = r(:,1); 
v11c = r(:,2); 
scatterhist(u11c,v11c) 
xlabel('u31') 
ylabel('v1') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho4,1000); 
u11d = r(:,1); 
v11d = r(:,2); 
scatterhist(u11d,v11d) 
xlabel('u41') 
ylabel('v1') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 

r = copularnd('Gaussian',Rho11,1000); 
u11e = r(:,1); 
v11e = r(:,2); 
scatterhist(u11e,v11e) 
xlabel('u12') 
ylabel('v2') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho12,1000); 
u11f = r(:,1); 
v11f = r(:,2); 
scatterhist(u11f,v11f) 
xlabel('u22') 
ylabel('v2') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho13,1000); 
u11g = r(:,1); 
v11g = r(:,2); 
scatterhist(u11g,v11g) 
xlabel('u32') 
ylabel('v2') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho14,1000); 
u11h = r(:,1); 
v11h = r(:,2); 
scatterhist(u11h,v11h) 
xlabel('u42') 
ylabel('v2') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
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r = copularnd('Gaussian',Rho21,1000); 
u11i = r(:,1); 
v11i = r(:,2); 
scatterhist(u11i,v11i) 
xlabel('u13') 
ylabel('v3') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho22,1000); 
u11j = r(:,1); 
v11j = r(:,2); 
scatterhist(u11j,v11j) 
xlabel('u23') 
ylabel('v3') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho23,1000); 
u11k = r(:,1); 
v11k = r(:,2); 
scatterhist(u11k,v11k) 
xlabel('u33') 
ylabel('v3') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
r = copularnd('Gaussian',Rho24,1000); 
u11l = r(:,1); 
v11l = r(:,2); 
scatterhist(u11l,v11l) 
xlabel('u43') 
ylabel('v3') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x11 = 
ksdensity(CHJan,u11a,'function','icdf'); 
y1 = ksdensity(LP1,v11a,'function','icdf'); 
scatterhist(x11,y1) 
xlabel('X1') 
ylabel('Y1') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x21 = 
ksdensity(CHFeb,u11b,'function','icdf'); 
y1 = ksdensity(LP1,v11b,'function','icdf'); 
scatterhist(x21,y1) 
xlabel('X2') 
ylabel('Y1') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 

x31 = 
ksdensity(CHMar,u11c,'function','icdf'); 
y1 = ksdensity(LP1,v11c,'function','icdf'); 
scatterhist(x31,y1) 
xlabel('X3') 
ylabel('Y1') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x41 = 
ksdensity(CHApr,u11d,'function','icdf'); 
y1 = ksdensity(LP1,v11d,'function','icdf'); 
scatterhist(x41,y1) 
xlabel('X4') 
ylabel('Y1') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x12 = 
ksdensity(CHMei,u11e,'function','icdf'); 
y2 = ksdensity(LP2,v11e,'function','icdf'); 
scatterhist(x12,y2) 
xlabel('X1') 
ylabel('Y2') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x22 = 
ksdensity(CHJun,u11f,'function','icdf'); 
y2 = ksdensity(LP2,v11f,'function','icdf'); 
scatterhist(x22,y2) 
xlabel('X2') 
ylabel('Y2') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x32 = 
ksdensity(CHJul,u11g,'function','icdf'); 
y2 = ksdensity(LP2,v11g,'function','icdf'); 
scatterhist(x32,y2) 
xlabel('X3') 
ylabel('Y2') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x42 = 
ksdensity(CHAgust,u11h,'function','icdf'); 
y2 = ksdensity(LP2,v11h,'function','icdf'); 
scatterhist(x42,y2) 
xlabel('X4') 
ylabel('Y2') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
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x13 = ksdensity(CHSep,u11i,'function','icdf'); 
y3 = ksdensity(LP3,v11i,'function','icdf'); 
scatterhist(x13,y3) 
xlabel('X1') 
ylabel('Y3') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x23 = ksdensity(CHOkt,u11j,'function','icdf'); 
y3 = ksdensity(LP3,v11j,'function','icdf'); 
scatterhist(x23,y3) 
xlabel('X2') 
ylabel('Y3') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x33 = ksdensity(CHNop,u11k,'function','icdf'); 
y3 = ksdensity(LP3,v11k,'function','icdf'); 
scatterhist(x33,y3) 
xlabel('X3') 
ylabel('Y3') 
set(get(gca,'children'),'marker','.') 
 
x43 = ksdensity(CHDes,u11l,'function','icdf'); 
y3 = ksdensity(LP3,v11l,'function','icdf'); 
scatterhist(x43,y3) 
xlabel('X4') 
ylabel('Y3') 
set(get(gca,'children'),'marker','.')
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u=70440.0 
s=3848.4 
e=-0.36727 
LP1a=(exp(-(1+e*(((u+s*((gamma(1-e)-1)/e))-u)/s))^-(1/e))-0.5)/0.271661308 
%GEV 
k1=0.08555 
a1=23.896 
b1=525.91 
CHJana=((1+(CHJan/b1).^-a1).^-k1) %Dagum 
u2=314.02 
s2=52.622  
CHFeba= ((1+exp(-(CHFeb-u2)/s2)).^-1)%logistic 
u3=212.64 
s3=113.92 
e3=-0.21884  
CHMara=exp(-(1+e3*(((CHMar-u3)/s3))).^-(1/e3)) %GEV 
e4=-0.00888 
s4=84.848 
u4=140.45 
CHApra=exp(-(1+e4*(((CHApr-u4)/s4))).^-(1/e4)) %GEV 
LP1topi=u+s*((gamma(1-e)-1)/e)*exp(-0.5*((((LP1a-0.122*CHJana-
0.1519*CHFeba+0.0617*CHMara-0.5174*CHApra).^2)/0.6408)-
(LP1a).^2))/0.8005 
error=LP1-LP1topi 
RMSE=sqrt(mean(error.^2)) 
 
u=50405 
s=2788.9 
LP2a= ((1+exp(-(u-u)/s)).^-1) %logistic 
k4=0.12964  
a4=8.2512 
b4=205.41 
CHMeia=((1+(CHMei/b4).^-a4).^-k4)%Dagum 
k5=0.16243 
a5= 4.5863 
b5=149.14 
CHJuna=((1+(CHJun/b5).^-a5).^-k5) %Dagum 
k6=0.27709 
a6=2.7413 
b6=60.086 
CHJula=((1+(CHJul/b6).^-a6).^-k6) %Dagum 
k7=2.3316  
a7=0.95397 
b7=3.8821 
CHAgusta=((1+(CHAgust/b7).^-a7).^-k7)%Dagum 
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LP2topi=u*exp(-0.5*((((LP2a-0.5759*CHMeia-0.459*CHJuna+0.2015*CHJula-
0.2478*CHAgusta).^2)/0.4841)-(LP2a).^2))/0.6958 
error=LP2-LP2topi 
RMSE=sqrt(mean(error.^2)) 
 
u=17102.0 
s=1565.8 
e=0.32203 
LP3a=exp(-(1+e*(((u+s*((gamma(1-e)-1)/e))-u)/s))^-(1/e)) %GEV iniyg di pake 
k8=0.29656 
a8=3.7472 
b8=9.516 
CHSepa=(1-((1+(CHSep/b8).^a8).^-k8)) %Burr 
k9=0.72252  
a9=1.8391 
b9=98.903 
CHOkta=((1+(CHOkt/b9).^-a9).^-k9) %Dagum 
u10=201.24 
s10=91.673 
e10=-0.15095   
CHNopa=exp(-(1+e10*(((CHNop-u10)/s10))).^-(1/e10)) %GEV 
k11=0.70568 
a11=4.4615 
b11=357.45 
CHDesa=((1+(CHDes/b11).^-a11).^-k11) %Dagum 
LP3topi=u+s*((gamma(1-e)-1)/e)*exp(-0.5*((((LP3a-0.5159*CHSepa-
0.4123*CHOkta-0.0436*CHNopa+0.0502*CHDesa).^2)/0.3548)-
(LP3a).^2))/0.5957 
error=LP3-LP3topi 
RMSE=sqrt(mean(error.^2)) 
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Lampiran 7: Pola Distribusi 
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